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Resumo

O estudo e a utilizacao de robos para atender as necessidades do ser humano tem sido estu-
dada de forma profunda desde o ultimo século. Umas das principais pesquisas € como realizar
o movimento de robds de forma autdbnoma, segura e eficiente, fazendo com que eles realizem
tarefas que precisam de locomog¢ao. No entanto, € comum que seja dificil construir ou seguir
caminhos que respeitem as diversas restricdes do ambiente, como por exemplo, presenca de
obstaculos, restricdes no movimento ou limitacdes no sensoriamento do robd. Recentemente,
uma das dreas que tem ganhado notoriedade dentro da comunidade cientifica é o aprendizado
por reforco profundo, que retine os conceitos de aprendizagem por refor¢o, uma sub-drea da
aprendizagem de méquina, com as ultimas inovac¢des produzidas pelo aprendizado profundo,
outro campo muito estudado com diversos resultados expressivos obtidos. Ainda que inicial-
mente as primeiras aplicagdes tenham sido no setor de jogos virtuais, varios pesquisadores vem
propondo aplicar essas técnicas em sistemas roboticos, para tarefas de manipulagdo, locomo-
cdo, entre vérias outras. Neste sentido, esta dissertacdo ird apresentar algumas ferramentas e
algoritmos propostas na drea de aprendizagem por reforco profundo, que fardio com um robo
movel seja capaz de aprender a se deslocar para um alvo em um cendrio com obstaculos. Além
disso, este trabalho ird propor um algoritmo que realiza o aprendizado do melhor caminho de
acordo com a tarefa de forma continua, melhorando o caminho percorrido a medida que o robo

conclui as tarefas.

Palavras-chave: Aprendizado por refor¢o. Aprendizado profundo. Controle de movimento.

Programacdo Dindmica. Robdtica.



Abstract

The study and the usage of robots to assist humanity has been studied deeply since the
past century. One of the main researches is to perform the robot motion autonomously, safely
and efficiently, in such a way that they perform tasks that may need locomotion. However, it
is common that the desired path be complicated to build or follow, while some constraints of
the environment have to be considered, such as, obstacle avoidance, moviment constraints or
limitation on robot sensors. Recently, one of the areas that has achieved notoriety in the re-
search community is deep reinforcement learning, which assembles concepts of reinforcement
learning, one sub-area of machine learning, with the lastest breakthroughs of deep learning,
another research field with several expressive results. Even considering that the first applica-
tions were in video games, many researchers have been proposing to apply these techniques
in robot systems, for many tasks, for example, manipulation and locomotion. In this way, this
dissertation will present some tools and algorithms recently proposed in deep reinforcement
learning, which will make the robot capable of learning to move to a target in a scenario with
obstacles. Besides that, this work will propose an algorithm that performs the learning of the
best path according to the task continuously, improving the path travelled as the robot finalizes
the tasks.

Keywords: Reinforcement Learning. Deep Learning. Motion Control. Dynamic Program-

ming. Robotics.
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Capitulo 1

Introducao

O presente trabalho demonstrard como utilizar aprendizado por refor¢co (AR) (reinforcement le-
arning - RL) para controlar o movimento de robds. A drea de aprendizado por refor¢o € uma das
que mais evoluem nos ultimos anos. Ela é uma das ramificagdes de aprendizado de maquina,
junto com aprendizado supervisionado e o ndo-supervisionado. Existem diferentes pesquisas

para o controle de movimento de robds, desde técnicas cldssicas, como campos vetoriais [

], controle por pseudo-inversa da jacobiana [ ], métodos de
amostragem (RRT [ ], PRM | 1), até técnicas
mais modernas, como controle por otimizacao [ ].

O aprendizado por refor¢o € uma drea que busca promover um aprendizado a um sistema
computacional através de estimulos que esse sistema recebe do ambiente em que ele estd in-
serido. Ele difere dos outros dois tipos de aprendizado, aprendizado supervisionado e nao
supervisionado, visto que o primeiro consiste em treinar um sistema computacional com da-
dos de entrada e com a saida esperada para aqueles dados de entrada, como por exemplo, a
capacidade de identificar se uma pessoa estd com gripe com base nos sintomas. J4 o apren-
dizado ndo-supervisionado objetiva analisar e construir padrdes a partir dos dados de entrada,
como por exemplo, a partir de diversos sensores de uma mdquina. Ele entdo tenta identificar
se a mesma possui alguma falha. O aprendizado por reforco visa alterar o comportamento de
uma determinada aplicagao através dos estimulos recebidos desta. Esses estimulos sao chama-
dos de recompensa, e o sistema computacional que recebe os estimulos € chamado de agente,
enquanto o resto do “mundo” é chamado de ambiente (a secdo 3.2 ird apresentar defini¢des
formais de agente e ambiente). Vale ressaltar que, geralmente o ambiente é definido por um
modelo. O agente tem uma politica, que indica quais atuacdes ele deve fazer no ambiente com
base nas informagdes recebidas do mesmo. A politica é essencialmente o controlador em teoria
de controle.

Existem diferentes ramificagdes em aprendizagem por reforco. Uma dessas ramificagdes es-
tuda técnicas que aprendem uma politica sem precisar do modelo do ambiente. Essas técnicas
sdo chamadas model-free e geralmente sdo muito consideradas pelo baixo custo computacional

para realizar a aprendizagem. Outra ramificacdo € o estudo de técnicas chamadas model-based,
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Agentes N Imitadores
Deep RL d (DAGGER)

\ 4 Y Y
Aprendizado da Aprendizado da Aprendizado do
Funcéo de Valor Politica Modelo

(DQN, Double DQN) (REINFORCE) (MCTS, Dyna)

A 4 Y A 4 A 4

( Azétg;%'tggpe Estratégia Hibrida
v (AlphaGO)

Figura 1.1: Taxonomia de aprendizado por reforco. Exemplos de algoritmos sdo apresentados
entre parénteses. Imagem adaptada de https://pylessons.com/Beyond-DON.

que sdo aquelas que visam aprender o modelo do ambiente, e utilizar esse modelo para encon-
trar a politica que levard o agente a cumprir tarefas. Para que o agente possa encontrar uma
politica que seja satisfatdria, ele precisa muitas vezes explorar o ambiente. Existe outra rami-
ficacdo, dedicada a estudar diferentes técnicas de exploracao, que serdo apresentadas de forma
abrangente no capitulo 2. Vale mencionar que existem muitas outras ramificacdes na drea, que
nao serdo exploradas no decorrer desta dissertacdo, mas que devem ser mencionadas, como por
exemplo, o estudo do aprendizado por reforco offfine, aprendizado por refor¢o inverso, transfe-
réncia de aprendizado por refor¢co e meta-aprendizado por reforco. O capitulo 2 ird apresentar
alguns dos estudos vistos nessa drea. De forma resumida, a figura 1.1 apresenta as diferentes

divisoes de aprendizagem por reforco.

1.1 Motivacao e Justificativa

A drea da robética possui muitas solugdes para diferentes tipos de problemas [

1, 1 1, [ ]. Geralmente, técnicas classicas de navega-
cdo de robos tém limita¢des, como a dificuldade de lidar com os chamados pontos de minimos
locais. Esse é um dos principais problemas que € discutido em [ ], que sugere a
utilizac@o de otimizagdo para realizar o controle de movimento do robd. Esse uso pode até lidar
com eventuais mudancas do ambiente, por se tratar de uma estratégia local, mas quando o robo
alcanca um minimo local, comumente € necessdrio utilizar uma estratégia de recuperacao, que
no trabalho foi sugerido a utilizacdo de técnicas de amostragem como RRT e PRM. A grande
desvantagem dessa técnica de amostragem € que elas geralmente requerem um conhecimento
prévio do ambiente, o que inviabiliza utilizar essa solucdo em ambiente genéricos.

Portanto, ndo é comum ver técnicas cldssicas que sdo realmente capazes de resolver tarefas
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complexas com o minimo de informagdo possivel do ambiente. A solu¢do muitas vezes assume
um ambiente pré-processado ou um ambiente sem muitas dificuldades. Outras vezes, a solu-
cdo encontrada € especifica para uma determinada tarefa, sendo necessaria uma outra solucao
para outro tipo de tarefa. Isso mostra que muitas vezes a solucdo nao é generalizavel, quando
uma mesma proposta pode ser aplicada em diferentes ambientes e tarefas. Portanto, elaborar
solucdes gerais tem sido um desafio dentro da area.

Por outro lado, técnicas de inteligéncia computacional t€ém por caracteristica a capacidade
de modificar a solucdo com base nas entradas que sdo recebidas [ ]. Como
exemplo, através do uso de redes neurais, tornou-se possivel fazer com que o computador realize
um reconhecimento de imagens com uma alta taxa de acerto. Dentre as areas da inteligéncia
computacional, uma das que se destaca na aplicabilidade na robdética é a aprendizagem por
refor¢o. Essa aprendizagem tem como caracteristica fazer com que o rob6 aprenda na tentativa
e erro, ganhando experiencia a cada tentativa e melhorando sua estratégia de controle.

Essa drea obteve muito sucesso em fazer agentes capazes de jogar jogos de Atari, € nos
ultimos anos, alguns foram além, jogando jogos cada vez mais complexos [ ].
Diversos trabalhos foram propostos na area, desde a apresentacdo do Deep Q-Network [

], até os algoritmos mais novos como AlphaGo [ ]. Portanto,
essa drea se apresenta promissora como solucdo para realizar tarefas dificeis em ambientes

desafiadores na robética.

1.2 Objetivos do Projeto

O principal objetivo desta dissertacdo € apresentar o problema de navegacdo de robds, sob a
6tica de aprendizado por reforco, de forma que o sistema inteligente possa levar o robd para uma
posicdo e orientacdo alvo em um cendrio com restricdes. Essas restricdes podem ser restricoes
fisicas, como obstdculos, ou restrigdes no movimento, como a nao-holonomia. O robd nao teréd
qualquer conhecimento prévio do ambiente e o aprendizado do sistema computacional ocorrera
por meio do deslocamento do robd, através dos estimulos recebidos por ele.

Este trabalho apresentard duas solucdes para esse problema, sendo uma para robds sem a
restricdo de ndo-holonomia e a outra para robos com a restri¢ao de nao-holonomia. As solucoes
serdo apresentadas em uma ordem histdrica, de acordo com o momento em que cada abordagem
foi estudada. Esta dissertagdo também ird destacar as potenciais vantagens de cada solugdo, sob
o ponto de vista tedrico, visto que cada solugdo € aplicada em problemas distintos.

Em ambas abordagens, serd notdrio que o robd serd capaz de aprender a se deslocar no
ambiente, mas somente a segunda abordagem tem o cardter de generalizacao descrito anterior-
mente. Também serdo descritas as potenciais razdes para esses comentarios, além de apresentar
resultados que confirmem tais proposicoes.

Como dito anteriormente € como serd visto na secao de referéncias bibliograficas, essa drea

estd em constante evolugdo e como valiosos trabalhos continuam sendo apresentados, se faz
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necessdrio limitar o escopo a uma sub-drea de aprendizado por refor¢o. Desta forma, existem
muitas possibilidades de continuacio dos estudos desta drea. A se¢do de trabalhos futuros ird

apresentar algumas delas.

1.3 Trabalhos Publicados

Como parte do processo do Mestrado, um dos trabalhos que serdo discutidos nesta dissertacao
foi apresentado no Simpdsio Brasileiro de Automacao Inteligente - SBAi de 2021. Este trabalho
consiste no segundo objetivo dessa dissertagdo descrito na se¢do anterior, que € a proposta de
um agente que realiza seu aprendizado através da iteracdo de valor por meio da dlgebra max-
plus. Todos esses termos serdo melhores explicados adiante, no capitulo de Metologia. O
trabalho proposto se trata de uma pesquisa introdutéria, podendo ser, em seguida, amplamente

explorada.

1.4 Estrutura da Dissertacao

O capitulo 1 contém uma breve introdugdo sobre a mesma, identificando as principais motiva-
coes, justificativas e objetivos da pesquisa realizada.

O capitulo 2 ird descrever um contexto histérico do aprendizado por refor¢co e programacao
dindmica, desde os primeiros trabalhos apresentados na drea até trabalhos cldssicos que se tor-
naram marcos para os que estudam a drea. Além disso, também serd exposto diversos trabalhos
apresentados recentemente sobre as vérias sub-dreas de aprendizado por reforco profundo. Por
fim, este capitulo se encerrard com aplicagdes dessas técnicas em robds, sejam para tarefas de
locomocao do rob6 ou tarefas de manipulacdo de objetos.

O capitulo 3 ird apresentar os conceitos fundamentais da area de aprendizado profundo,
como Processo de Decisdao de Markov, fun¢do de valor, programacao dinamica, politicas, entre
VArios outros conceitos.

O capitulo 4 ird apresentar duas formas diferentes de aplicar aprendizado por refor¢o em ta-
refas de navegacdo de robds, a primeira para rob0ds sem a restricdo de ndo-holonomia, enquanto
a segunda serd aplicada em robds com essa restri¢ado.

O capitulo 5 ird apresentar diferentes formas de validacdo das abordagens apresentadas no
capitulo 4 e seus respectivos resultados obtidos a partir de simulagdes no ambiente de simu-
lacdo Matlab. Além disso, este capitulo ird apresentar uma discussdo a respeito das variadas
simulagdes.

O capitulo 6 ird concluir a dissertacdo, com as observagdes sobre o trabalho apresentado e

propostas de trabalhos futuros.
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Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Neste capitulo serd mostrado uma revisdo bibliografica sobre a teoria de aprendizagem por

reforco e suas aplicacdes e potencialidades em robdtica.

2.1 Inicio da aprendizagem por reforco

O livro [ ] traz uma narrativa de como surgiram as técnicas de apren-
dizagem por refor¢o. Segundo os autores, no inicio dessa abordagem existiam duas vertentes
principais: aprendizado via tentativa e erro e aprendizado como um problema de controle 6timo.
Essas vertentes comecaram independentes e entdo se inter-relacionaram em torno de uma ter-
ceira vertente, que utilizava métodos de diferenca temporal, no final dos anos 1980. Como
descrito pelos autores, diversos pesquisadores influenciaram no desenvolvimento da area, den-
tre os quais serdo destacados alguns.

Iniciando pela vertente de controle 6timo, um dos primeiros a tentar desenvolver controlado-
res 6timos foi Richard Bellamn, na metade do século XX (na metade da década de 1950). Ele
criou uma abordagem que utilizava a dinamica do sistema e uma “fun¢do de retorno 6timo”,
para definir uma equacgdo, que mais tarde ficou conhecida como equacdo de Bellman. Além
disso, Bellman criou uma classe de métodos para resolver problemas de controle 6timos re-
solvendo essa equagdo, que acabou sendo conhecido como programagdo dindmica [

]. Essa classe de métodos é considerada como a tnica maneira factivel de resolver pro-
blemas de controle 6timo estocdstico de forma genérica, segundo [ ].
Apesar disso, ela tem uma desvantagem chamada “maldicdo da dimensionalidade”, cunhada
por Bellman, onde o custo computacional cresce exponencialmente com o nimero de estados.
Os autores mencionam que apesar de programacao dindmica ter sido muito utilizada, sua rela-
cdo com aprendizagem demorou para ser reconhecida. Alguns dos trabalhos que fizeram essa
relacdo de forma mais evidente foram [ LI LI ], sendo
esse ultimo um trabalho utilizando aprendizagem por refor¢o e com o formalismo de MDPs

muito adotado em pesquisas posteriores. Um outro trabalho de bastante relevancia na época
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foi [ ], que criaram o termo “programacdo neurodinamica” para a
combinacao de programacdo dindmica e redes neurais artificiais.

A vertente de aprendizado via tentativa e erro, segundo [ ], comeca
quando Edward Thorndike cria a “Lei do Efeito”.

A implementacao do aprendizado via tentativa e erro em um computador apareceu na mesma

época dos primeiros pensamentos sobre inteligéncia artificial. Alguns dos trabalhos de destaque

nessa vertente foram de dois autores em especial: Minsky com [ el
]; e Andreae com seus trabalhos [ L1 LI
1, [ ]. Muitos outros trabalhos foram propostos para o aprendizagem via

tentativa em erro, mas € interessante notar que durante as décadas de 1960 e 1970, poucos foram
os trabalhos focados em aprendizagem por refor¢o, pois muitos pesquisadores estavam focados
no aprendizado supervisionado. Até houve uma certa confusdo na época, pois considerava-se
que o aprendizado supervisionado também como tentativa e erro, o que foi corrigido mais a

frente.

2.2 Aprendizagem por reforco profundo

Os trabalhos de aprendizagem por refor¢o profundo se iniciaram no artigo submetido por [

], onde o algoritmo DQN (Deep Q-Network) foi proposto. Esse foi um grande
breakthrough na area, uma vez que até entdo, ainda ndo existiam grandes casos de sucesso
em aplicar redes neurais artificiais profundas em problemas de aprendizagem por reforco. Na
sequéncia [ ] propds uma alteragdo no DQN que gerou o algoritmo
DDQN (Double Deep Q-Network), que trouxe maior estabilidade ao DQN. Entao, [

] propds uma nova abordagem para calcular a fun¢do de valor (), separando-a na fung¢éo
de valor V' e na fun¢do de vantagem A, que resultou no algoritmo D3QN (Dueling Double Deep
Q-Network). Para utilizar o DQN em ambientes com agdes de controle continuas, [

] propds uma variacdo do DPG ( [ ]) que utiliza os mesmos truques
do DQN para resultar no DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient). Um outro exemplo de
Q-Learning para ambientes continuos € o NAF [ ].

Uma outra ala da aprendizagem por refor¢co profundo estuda aprender a politica de forma
direta e, nesse contexto, | lel ] foram dois traba-
lhos que se destacaram em apresentar algoritmos capazes de aprender a politica de forma direta.
Outro trabalho relevante € o [ ], que apresenta um gradiente de politica
com importance sampling. Ja os trabalhos que consideram a arquitetura ator-critico principais
sdo [ ], que aplica essa arquitetura em formato de computacgdo paralela, [

], que apresenta uma abordagem de célculo da fun¢do de vantagem, e [

], que descreve um ator-critico com a fungio Q).

Para a ramificacdo da drea que estuda a aprendizagem do modelo do ambiente, varios traba-

lhos foram propostos recentemente, como por exemplo [ 1, [
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]. Um dos principais artigos submetidos que utilizam redes neurais profundas para apren-
der a dindmica do ambiente € [ ]. Na mesma direcao, outros algoritmos fo-
ram sendo propostos em utilizar redes neurais artificiais para aprender a dindmica do ambiente.
Dentre eles sdo destacados: probabilistic ensembles with trajectory sampling (PETS) [

] e planning with deep dynamics models (PDDM) [ ]. Outros
trabalhos recentes que utilizam deste conceito sdo [ lel

]. Existem trabalhos também que realizam a aprendizagem da dindmica do ambiente a par-
tir de imagens, através de varidveis latentes, como os descritos por [ LI

], ou através de observacdes do espago, como em [ le|

]. Um outra possibilidade é aprender a dinamica e a politica de forma conjunta.
Para isso existem basicamente duas possibilidades. A primeira € utilizar técnicas que ndo con-
sideram o modelo em conjunto com técnicas que aprendem o modelo e os principais trabalhos
nessa area sao [ lel ]. A segunda possibilidade € utilizar
politicas mais simples que redes neurais profundas, como descrito nos artigos [

L1 L1 L1 L1

L1 LI I

Um dos aspectos mais importantes nesse paradigma € a exploracao do agente no ambiente.
A se¢do 3.5 ird apresentar maiores detalhes sobre esse aspecto, mas seu estudo também pro-
porcionou importantes trabalhos recentemente. Dentro do contexto cldssico de aprendizagem
por reforco, que pode ser encontrado em [ ], duas abordagens se desta-
cam para realizar a exploracdo: exploracdo otimista e a exploracdo por meio da amostragem
de Thompson. Uma outra abordagem bastante considerada € a exploragdo por ganho de infor-
macao [ ]. Atualmente, diferentes autores t€m buscado aplicar essas

abordagens em aprendizado profundo, os quais sdo citados os seguintes trabalhos. Para a ex-

ploracdo otimista, alguns dos principais trabalhos sdo [ 1, [

1, [ Jel ]. Para exploragdo utilizando amostragem de
Thompson, um dos artigos € [ ]. E por fim, para a exploracdo que utiliza
ganho de informagdo, foram propostos [ 1, [ lel

]. Uma outra maneira interessante de considerar a exploracdo é para ambientes
que ndo retornam recompensas, onde o objetivo € aprender diferentes habilidades através da
exploracdo do cendrio. Alguns dos trabalhos nessa drea sdo [ 1, [

L1 LI LI L1 I
Uma das formas de estruturar a exploragao de um agente através do controle da entropia da sua
politica. Essa € outra drea muito estudada em aprendizagem por refor¢o, que teve como princi-
pais trabalhos [ 1, [ 1, [ 1, [

L[ LI I [ LI

L1 I

Existe uma sub-drea que estuda o aprendizagem por refor¢o offfine, visando realizar o apren-

dizado a partir de amostras de interagdes do algoritmo com o ambiente, independentemente se as
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amostras foram geradas pelo algoritmo, ou por qualquer outro mecanismo, além de possibilitar
o uso de experiéncias muito antigas, que para a aprendizagem online geralmente sdo descarta-
das. Alguns dos mais importantes artigos nesse assunto sao [ 1, [
LI LI L1 L1 LI
LI LI LI LI
LI LI I

Por fim, ainda existem outras alas da pesquisa de aprendizagem por reforco. Uma delas por
exemplo estuda como aprender a recompensa a partir de observacdes de um especialista. Essa
area € chamada de aprendizagem por reforco inversa, e alguns dos trabalhos propostos sdo [

I [ I [ I [ ]. Uma segunda ala
estuda como utilizar o aprendizado obtido em uma tarefa como base para aprender outra tarefa.
Duas possibilidades geralmente sdo estudadas: a transferéncia direta, onde o treinamento €
realizado em uma tarefa, e entdo ele € usado como base para iniciar o treinamento para outra ta-
refa, ou a transferéncia multi-tarefa, onde varias tarefas sdo treinadas em conjunto e, entao esse
aprendizado € utilizado como base para aprender outra tarefa. Essa drea € chamada de apren-
dizagem por transferéncia e alguns dos trabalhos propostos sao [ 1, [

L1 LI L1 L1

]. Uma terceira ala de pesquisa estuda como estruturar o aprendizado de uma politica de
forma a aprender como aprender a realizar tarefas. Essa drea é chamada de meta-aprendizagem

por refor¢o e alguns dos trabalhos propostos sdo [ 1L LI

LI LI LI I

2.3 Aplicacoes em robotica de técnicas de aprendizado

Existem vdrias técnicas cldssicas para resolver o problema de navegagdo de robds, como campos

vetoriais | ], controle por pseudo-inversa da jacobiana [ ],
métodos de amostragem (RRT [ 1, PRM [ D,
até técnicas mais modernas, como controle por otimizagao [ ]. Como

foi visto na introdugdo, essas técnicas geralmente tém limitacdes devido aos minimos locais, ou
para o caso de métodos de amostragem, sdo técnicas invidveis em sistemas de tempo real, além
de necessitarem do mapa do ambiente antes de serem executadas.
Com relacdo as aplicacOes em robotica de aprendizado por refor¢o, o artigo proposto por
[ ] lista diversos trabalhos nesse contexto. Para tarefas de manipulagdo, alguns
dos trabalhos apresentados foram [ 1. 1,1
I [ ]. J4 os seguintes artigos sdo amostras de pesquisa realizadas
em tarefas de locomog@o [ 1,1 1, [ 1, [
1, [ 1. ]. Para outros tipos de tarefas, recentemente
foram propostos [ L1 1, [ ].

Esta dissertacdo utilizou como base os artigos [ lel ] para
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propor o ambiente descrito na secdo 4.2. Outros artigos estudados durante o Mestrado foram

[ LI LI I

2.4 Resumo do capitulo

Este capitulo apresentou uma revisdo das principais referéncias bibliograficas na 4rea de apren-
dizado por refor¢co. Ele iniciou destacando um contexto histérico do inicio dessa area, mos-
trando os diferentes autores que foram pioneiros na apresentacdo e uso dessas técnicas. O
capitulo seguiu apresentando diversas referéncias para as muitas ramificagdes da drea de apren-
dizado por refor¢o profundo, desde referéncias para estimar a funcdo de valor e a politica, até
referéncias de meta-aprendizado por reforco, um tépico estudado mais recentemente. Por fim, o
capitulo apresentou diferentes aplicacdes na robdtica, desde tarefas de manipulacio até tarefas

de locomocgao.
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Capitulo 3
Fundamentos

Neste capitulo, serdo apresentados os diversos conceitos nas areas de aprendizagem por reforgo,

necessdrios para esta dissertacao.

3.1 Agente e ambiente

A primeira terminologia a ser definida € o conceito de agente e ambiente. Em geral, os ele-
mentos que compdem uma malha de controle s@o os sensores, 0s controladores, os atuadores e
o sistema a ser controlado [ ]. Considerando no contexto de robética, os
mesmos elementos se mantém, mas o sistema a ser controlado para realizar tarefas € o robd.
Essa terminologia ndo se aplica no contexto de aprendizagem por refor¢o. Nesse cendrio, é
comum na area considerar os termos agente € ambiente. Segundo [ , p-
47] “quem aprende e faz a tomada de decisdo € chamado de agente. Aquilo que interage com
ele, compreendendo tudo que estd fora do agente, € chamado de ambiente”. O agente interage
com o ambiente realizando a¢des no ambiente. Em contrapartida, o ambiente retorna o estado
dele (ou observacao) e um sinal de recompensa que tem o objetivo de qualificar a a¢do realizada
pelo agente, com base no estado do ambiente. A figura 3.1 mostra essa interacio entre o agente

e 0 ambiente.

Agente
estado recompensa acdo
St Rt Ay
v Rt
' St Ambiente
5 \

Figura 3.1: Diagrama de interface entre o agente e o ambiente. Imagem adaptada de [

1.
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Considerando essas defini¢des, o agente serd freinado para aprender a interagir com o am-
biente, de acordo com os objetivos da tarefa. Para entender como serd feita essa interacao, €
necessario entender um processo chamado Processo de Decisdo de Markov (Markov Decision
Process - MDP).

3.2 Processo de Decisao de Markov

O Processo de Decisdo de Markov (Markov Decision Process - MDP) é um processo estocastico
utilizado em problemas de decisdes sequenciais. De forma geral, os problemas de aprendizagem
por reforco sdo formulados como um MDP. Existem diferentes variacdes de como formular um

MDP, mas adaptando de [ ], ele considera a seguinte tupla:
M ={S, A p(s'|s,a),r(s,a), 7} (3.1
onde:

* S é conjunto de estados s do ambiente.

* A € o conjunto de acdes a possiveis.

p(s'|s, a) é a funcdo de transi¢do de estados, sendo considerada estocdstica, ou seja, pro-

babilidade de ir para o préximo estado s’, dado o estado s e a a¢do a atuais.

r:S x A Réarecompensa obtida apds a transicao.

v € 10, 1] é o fator de desconto.

E esperado que todos os estados de um MDP tenham a propriedade de Markov. A proprie-
dade de Markov de um estado € matematicamente escrita como:

p(3k+1|3k»ak) = p(8k+1|31, 525 eny Sk,ak) (3.2)

ou seja, a defini¢do do estado futuro independe dos estados passados, dependendo apenas do
estado presente e acdo presente (adaptado de [ 1.

Em um primeiro momento, o foco serd nos casos em que os espacos S e A sao discretos
e finitos, com poucos elementos. Portanto, € possivel construir tabelas para obter algumas
garantias tedricas. A secdo 3.9 ird estender os métodos para casos mais genéricos, através das

fungdes de aproximacao.

3.2.1 Processo de Decisao de Markov Parcialmente Observavel

Existe uma variagdo desse processo chamada de Processo de Decisdo de Markov Parcialmente

Observdvel (Partially Observed Markov Decision Process - POMDP) que considera que o
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agente nao tem acesso ao estado s do ambiente, e sim uma observacdo o dentro de um es-
paco de observagdes O e com uma fungdo de probabilidade de emissdo €(o|s). Portanto, a
POMDP considera a tupla M = {S, A, O, p(s'|s,a),r(s,a),7,€(o|s)}. Geralmente, observa-
coes nao sdao markovianas. A secdo 4.2 ird apresentar um ambiente que retorna observagdes e

ndo estados.

3.2.2 Objetivo da aprendizagem por reforco

Como descrito em [ ], os objetivos de um agente sdo codificados em um
sinal chamado recompensa. A recompensa € um nimero real obtido a cada iteracdo pelo agente,
e € possivel definir informalmente que o objetivo de um agente ¢ maximizar a recompensa total
recebida pelo agente. E importante ressaltar que, a recompensa simboliza o objetivo do agente
e nao como atingi-lo, e isso muitas vezes € um ponto de confusdo no momento de propor essa
funcao.

A definicdo formal de objetivo em AR vem de [ ], e é chamada de
retorno. Formalmente, o retorno, denotado por G(so, ag, s1, ay, ..., sy, ar), pode ser definido

como a soma descontada das recompensas a partir do tempo k:

T
G<807a07517a17“'>sT7aT) é Z’Ykrk (33)
k=0

onde sg, s1, ..., ST € ag, ai, ..., ap sao os estados e as acdes dos instantes 0, 1 até€ 7" e T € a ultima
iteracdo.

De forma geral, existem dois tipos de tarefas em aprendizagem por reforco: as tarefas episo-
dicas e as tarefas continuas. As tarefas episddicas sdo aquelas que t€ém um estado final sy, que
finaliza a sequéncia de estados do ambiente, e geralmente ¢ acompanhado de uma fungdo que
reinicia o ambiente a partir de um estado inicial sy. Nesse caso, 7' € o instante de terminagao
da tarefa, e € definido como uma variavel aleatdria que se alterard dependendo do episddio. Ja
as tarefas continuas nao definem um estado terminal, e assim a interacdo agente-ambiente nao
se reinicia em nenhum estado, mas continua de forma constante. Entdo, 7" seria infinito. Nesta
dissertacdo, serdo considerados ambos os tipos de tarefas. O sistema da se¢do 4.2 consiste de
uma tarefa episédica, no entanto, o sistema da se¢do 4.1 consiste de uma tarefa continua.

O valor ~y representa o conceito de desconto. Como descrito em [ ]
esse parametro define o efeito no presente de recompensas recebidas no futuro. Quando v ~ 0,
entdo o agente se importard somente com as recompensas mais imediatas. Por outro lado,
quando v ~ 1, o agente se importard mais para as recompensas futuras no presente.

E possivel, além de maximizar a recompensa recebida pelo agente, também maximizar um
segundo objetivo: a entropia das a¢des geradas pelo agente, o que auxilia na exploracdo, como
serd visto na se¢ao 3.5. O trabalho de [ ] detalha os aspectos desse arcabouco,

assim como a se¢do 4.2.1 ird apresentar um agente que se utiliza dessa teoria para realizar o
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aprendizado. O conceito de entropia serd apresentado na se¢do 3.3.

3.3 Politicas e Funcao de Valor

Utilizando a defini¢ado de [ ], a politica é uma funcdo que define qual acdo
o agente tomard dependendo do estado que o ambiente estd. Existem dois tipos de politicas: as
politicas estocdsticas e as politicas deterministicas.

Uma politica estocastica é o mapeamento 7 (a

s): S — P(A), em que P(A) é o espago
de distribui¢des de probabilidade das a¢des possiveis no espaco A. Quando o espaco A €
discreto, esse mapeamento € direto, amostrando uma acdo de acordo com a distribuicdo de
probabilidade definida pela politica. Porém, quando o espago A é continuo, deve-se utilizar
alguma distribuicao continua. Geralmente, se utiliza a distribui¢do gaussiana.

Uma politica deterministica é o mapeamento y(s) : S — A. Nesse caso, 0 mapeamento
¢ feito de forma direta seja no caso continuo, seja no caso discreto. Como serd visto na secao
3.5, aprender uma politica deterministica pode resultar em minimos locais. Esses minimos
locais podem ser evitados se utilizar uma politica exploratdria, que €, geralmente, estocéstica.
Porém, no decorrer desta dissertacdo, serdo mostradas ferramentas capazes de solucionar esse
problema. Por outro lado, a politica 6tima, como serd explicada na se¢io 3.3.2 é uma politica
deterministica.

E possivel obter a politica 7(a|s) em fungdo de (), como mostrado na equagio:

rlals) = {47 He) (3.4)
0, caso contrario
e, como serd visto mais adiante no texto, muitos conceitos serdo apresentados considerando a
politica 7 (a|s), e somente quando for necessario, ji(s) serd descrito apropriadamente.
Em se tratando de politicas estocésticas, existe um conceito muito importante em aprendiza-
gem por refor¢co chamado de entropia. Esse conceito € utilizado em diferentes dreas da ciéncia,

mas no contexto de AR, a entropia H de uma politica 7 em um estado s € dada por:

H(m(als)) = —Zw(a\s) log m(als). (3.5)

acA
Logicamente, ndo ha necessidade de considerar entropias para politica deterministicas. De
toda forma, ela é especialmente importante para garantir a exploracdo do ambiente, como sera
visto nas se¢des 3.5 e 4.2.1.
O objetivo de um agente € aprender uma politica que resulte no maior retorno possivel.
Como a politica ¢ um mapeamento de estados em acdes, devem existir estados e agdes que
resultem em mais recompensas do que outros. Para qualificar os estados e as a¢gdes que resultem

em maiores retornos, dois conceitos muito importantes foram criados: a funcdo de valor de um
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estado dada uma politica 7, V™ (s) e a fun¢do de valor do par estado-a¢do dada uma politica 7,
Q™ (s,a).
A fungdo V™ (s) é definida como a esperanga matemética do reforno obtido utilizando uma

politica 7 partindo do estado inicial sy = s:

VT(s) £ Esy s oplsp,an) [G (505 G0, ..., ST, AT)|S0 = 5] (3.6)

ag~m(|sk)
para todo s € S. Note que o valor de um estado terminal, se existir, ¢ sempre zero.
Analogamente, a fung@o Q™ (s, a) é definido como a esperanga matemadtica do reforno obtido

utilizando a politica 7 apds tomar a agdo inicial ag = a no estado inicial sg = s:

Q" (s,a) = [E5k+1Np((‘||5k751k)[G(80’ ag, ..., ST, ar)|S0 = 8, a9 = a (3.7
ap~(-|sg

paratodo s € Sea € A.

E possivel interpretar a funcdo V" (s) como uma funcio que qualifica o estado de um agente,
ou em outras palavras, quanto de recompensa futura ele pode ter a partir daquele estado se ele
seguir a politica m. Logo, é necessdrio ver a importancia da politica na fun¢do de valor do
estado. Da mesma maneira, a fun¢do Q™ (s, a) é uma fungio que qualifica o efeito de uma agéo
especifica em um estado especifico, assumindo que uma politica especifica serd seguida apds a
primeira acdo, a. Aqui dois elementos sdo muito importantes: a a¢do a ser tomada no estado e
a politica que serd seguida.

Quando a fun¢do de transicdo de estados do ambiente p(s’|s,a) é conhecida, ou seja, o
modelo do ambiente é conhecido, na teoria somente a funcdo V' seria necessdria para encontrar
uma politica que resulta no maximo de recompensa possivel. Em outras palavras, teoricamente,

a funcdo () ndo € necessaria quando se tem o modelo perfeito do ambiente a ser controlado,

como geralmente acontece no contexto de controle 6timo. Entdo, [ ] prop6s a
funcdo () (apesar que [ ] indica a existéncia de outras fun¢des de valor
da ac@o anteriores a proposta por [ ]), como uma ferramenta para aprender uma

boa politica, mesmo sem ter o modelo do ambiente. A se¢do 3.3.2 ird trazer mais detalhes sobre

como se encontrar a politica tendo a fungdo V' e a funcio Q).

3.3.1 Equacoes de Bellman

Como descrito em [ ], a funcdo de valor tem uma forma recursiva, que é

chamada de equacdo de Bellman:

V7(s) =Y w(sla) Y pls'ls,a)[r(s, a) +4V7(s)]. (3.8)

acA s'eS

Q" (s,a) = Zp(s’\s, a)[r(s,a) +~ Z 7(s'la)Q7 (s, a")]. (3.9)

s'eS a’'eA
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As equacgdes de Bellman indicam que o valor de cada estado, ou o valor do par estado-acao,
depende do valor de todos os outros estados, a¢des, da politica 7, da dindmica da MDP p(s'|s, a)
e da recompensa 7 (s, a). Uma propriedade importante das equagdes de Bellman é que elas t¢ém
uma unica solucdo. Essas equacdes de Bellman tém muita relevancia para diversos algoritmos
de aprendizagem por refor¢o, que serdo descritos mais a diante.

Além disso, € possivel notar que existe um vinculo entre V7 (s) e Q™ (s, a). O valor de um
estado depende do valor das agdes possiveis naquele estado, modulado pela probabilidade de

uma acdo ser tomada, isto € a politica 7(a|s). Matematicamente falando:

V™(s) =Y m(als)Q (s, a). (3.10)

acA

E possivel escrever também Q7 (s, a) em funcdo de V7 (s), como:

Q(s,a) = Y _ p(s']s, a)[r(s, a) + YV (s")]. (3.11)

s'eS

3.3.2 Otimalidade

A forma como as fungdes V™ e ()™ foram definidas considera politicas 7 arbitrarias, mas o
objetivo principal em aprendizagem por refor¢o é conseguir encontrar a politica que resulta no
maximo de retorno, partindo de qualquer estado. Essa politica é referida como politica otima

7*. Existe também uma fungdo de valor de estado dtima, denotada por V*(s), e definida como:

V*(s) £ max V7(s), (3.12)

s
para todo s € §. Da mesma maneira € possivel encontrar a chamada fungdo de valor do par

estado-agdo otima, denotada por QQ*(s, a), definida como:

Q*(s,a) £ maxQ" (s, a), (3.13)

paratodo s € Sea € A.
As equacdes de Bellman para as fungdes de valor 6timas sdo referidas como equagoes de

otimalidade de Bellman e sao escritas como:

V*(s) = raneeﬁcz:p(s'b, a)[r(s,a) +~V*(s)]. (3.14)
s€S
Q*(s.0) = Y_p(s]s @)lr(s.a) +ymax Q°(s',a)]. (3.15)
s'eS

Para um MDP finito, a equagdo de otimalidade de Bellman para V*(s) tem uma tnica so-
lucdo e, uma vez obtendo-a, € possivel encontrar politica 6tima simplesmente buscando para

cada estado, as a¢gdes que levardo para proximo estado que tenha o maior valor. Matematica-



25

mente, a politica 6tima 7*(a/|s), que é sempre deterministica, pode ser derivada tanto a partir da
funcdo de valor 6tima de estado V*(s), quanto da func¢@o de valor 6tima para o par estado-agio

Q*(s,a). Para isso, seja 11*(s) a politica deterministica 6tima dada por:

wu*(s) = arg max Eyp(js.a) [r(s,a) +yV*(s')] (3.16)

Q*(s,a)

e 7*(-|a) pode ser dada pela equacdo (3.4).

Nota-se que, de acordo com a equagdo (3.16), caso a fungdo QQ*(s,a) esteja disponivel,
encontrar a politica 6tima € ainda mais simples, basicamente, em cada estado, escolher a acao
que maximiza Q*(s, a). Claro que isso vem com o custo de armazenar ndo somente os estados,
mas também as acdes.

Apesar do apelo tedrico, as equacdes de otimalidade de Bellman raramente sdo utilizadas
no contexto de aprendizagem por reforco, visto que a soluc¢do requer conhecer a dindmica do
ambiente de forma precisa, ter recurso computacional suficiente para fazer os calculos e que
os estados tenham a propriedade de Markov. Geralmente, as tarefas mais interessantes em AR
nao atendem tais requisitos e portanto, o que é feito, € encontrar mecanismos de resolver essas

equagdes de forma aproximada.

3.4 Programacao Dinamica

Programacao dindmica (Dynamic Programming - DP), de acordo com [ 1,
sdo a colecdo de algoritmos que podem ser usados para computar a politica 6tima dado o modelo
perfeito do ambiente como um MDP. Os algoritmos classicos de DP ndo t€ém muito uso na
pritica em aprendizagem por reforco, mas eles tém uma importancia tedrica. Geralmente, se
assume que o problema tem espaco de agdes e estados discreto, mas é possivel aplicar DP em
problemas continuos especificos. A secdo 4.1 ird mostrar uma dessas aplicagoes.

Programacao dinamica busca usar as fun¢des de valor para encontrar politicas que resultem
em bons retornos. Ja foi descrito que uma vez tendo as funcdes de valor 6tima, € possivel
encontrar a politica 6tima, de forma direta caso tenha funcdo 0%, ou de forma indireta, caso
tenha V* e o modelo do ambiente p(s'|s, a). Para isso, serd mostrado um algoritmo chamado
iteracdo de politica que pode ser visto como a base para os outros algoritmos de aprendizagem

por reforco.

3.4.1 Iteracao de politica

O algoritmo chamado iteragdo de politica (policy iteration) € composto por duas etapas que se
alternam: avaliacdo da politica (policy evaluation) e melhoria da politica (policy improvement).
A objetivo é, partindo de uma politica deterministica /(s) qualquer, alternar essas duas etapas

até encontrar a politica 6tima p*.
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Avaliagdo da Politica
Vs€S: Vﬂ(s) A ES'~p(~|S,u(8)) [T(S,M(s)) + ,-YVIL(S’)]

7 \%4
u— greedy(V)
Melhoria da Politica
Vs e S:p'(s) « argmaxEy (. s0 [7(s,a) + yVH(s")]
a

,U,* - >V*

Figura 3.2: Esquemadtico que descreve o funcionamento do algoritmo iteragdo de politica. Ima-
gem adaptada de [ ]

A etapa de avaliagdo da politica consiste em atualizar a fung@o de valor de todos os estados

de um MDP, utilizando a equacio de Bellman:

Vs €S VH(s) < Evnplispsnlr(s, u(s)) +7VH(s)], (3.17)

sendo essa etapa executada até que as atualizagdes na funcido V# para todos os estados sejam
irrelevantes, portanto, até o algoritmo convergir. Ao executar a avaliacdo da politica, seré
possivel obter a funcdo de valor V#(s) para uma politica u. A préxima etapa, chamada de
melhoria da politica, ird atualizar para uma politica p/ que serd melhor ou igual a politica

anterior . Para isso, utiliza-se uma politica gulosa em termos da funcido Q) dos estados:

VseS: (s) + argmax Q"(s,a) = argmax Eyp(.is () [7(s, 1(s)) +yVH#(s")]. (3.18)

Ao alternar as equacdes (3.17) e (3.18), lembrando de executar a equacdo (3.17) até que a
funcdo V' se estabilize, levara a funcio de valor 6tima V'* e a politica 6tima p*. Esse processo
¢ mostrado na figura 3.2. Os autores de [ ] esclarecem que € possivel
estender o iteragdo de politica para politicas estocasticas 7(als).

Muitos dos algoritmos de aprendizagem por refor¢o se baseiam nesse arcabougo, € na se¢ao
4.2.1 serd visto que € possivel expandir essa ideia incluindo a maximizacdo da entropia, que €
o core do algoritmo Soft Actor-Critic, que serd visto mais adiante. Outro agente muito famoso
em aprendizagem por refor¢co, o REINFORCE, também pode ser visto como uma iteragcdo de

politica.
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3.4.2 Iteracao de valor

Como explicado por [ ], € possivel alterar a iteracdo de politica de forma
que a etapa de avaliacdo da politica ocorra apenas uma vez para todos os estados. Essa modifi-
cacdo que faz o truncamento da avaliagdo da politica para apenas uma execucao para todos os
estados, e a proposta de melhoria da politica, foi proposta como o algoritmo iteragdo de valor

(value iteration), fazendo com que a regra de atualizacio seja:

VseS: V(s) <+ maxEy ys0r(s,a) +vV(s)). (3.19)

E possivel visualizar a iteragdo de valor como a aplicacio da equagdo (3.9) como uma regra
de atualizacio. E necessario que V(s) = 0 se o estado s é um estado terminal. Apds a aplicar a
equacdo (3.19) sucessivas vezes em todos os estados, até que a atualizacdo em V' (s) para todos

os estados seja irrelevante, é possivel encontrar a politica x(s), utilizando:

VseS: p(s)=argmax Ey piisa)lr(s, a) +7V ()] (3.20)

O algoritmo iteracdo de valor sera utilizado como base para a proposta de agente que serd

descrita na secdo 4.1.

3.5 Introducao a exploracao

Explorar o ambiente € um dos passos mais importantes em aprendizagem por refor¢o. Ele é
necessdrio para levar o agente a conhecer estados que podem ndo ser encontrados utilizando
a politica enquanto a mesma estd atualizando. Por conta disso, existem dois modos em que o
agente escolhe as agcdes a serem executadas: exploracado (exploration) e aprimoramento (exploi-
tation). O modo de exploracao geralmente considera uma politica que nao estd relacionada com
a fun¢do de valor () ou V, normalmente uma politica aleatéria. J4 o modo de aprimoramento
considera a politica que estd sendo aprendida pelo agente, podendo ser uma sequéncia de acdes
partindo de um estado inicial qualquer que se repete de forma sistemadtica.

Existe um dilema entre a exploragdo e o aprimoramento: se a politica seleciona sempre
as mesmas acoes (aprimoramento), o agente nunca ird descobrir novos estados e entdo as es-
timativas irdo convergir para minimos locais. Se a politica sempre considera agdes aleatorias
(exploragdo), a politica avaliada nunca € a politica atual 7, mas sim uma politica aleatéria. A
dosagem certa dessas duas abordagens € um desafio dentro de aprendizagem por refor¢o e uma
boa estratégia em geral é considerar mais o exploragdo no inicio do episddio e mais aprimora-
mento no final do episddio.

Existem varias técnicas de exploracdo, mas uma estratégia muito simples e muito utilizada

na drea € a e-greedy, que simplesmente gera as agdes utilizando seguinte regra:
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a ~ m(s|a) com probabilidade (1 — ¢)
a= (3.21)
qualquer outra agdo com probabilidade e.

H4 duas abordagens para tratar da exploracao em aprendizagem por reforgo:

1. On-policy: criacdo das trajetérias utilizando a politica 7, em conjunto com alguma estra-

tégia de exploracdo.

2. Off-policy: criacdo das trajetérias com uma segunda politica chamada de, enquanto é

aprendida, a politica de comportamento alvo para o aprimoramento.

Uma vantagem dos métodos off-policy é que o conhecimento do problema em si pode ser
usada para restringir a escolha dos pares estado-a¢do a serem utilizados. Por outro lado, se a
solu¢do 6tima nao for explorada pela politica de comportamento, entdo o agente nao tera como
aprendé-la.

3.6 Técnicas de Amostragens

Utilizar programacao dinadmica implica em saber com exatiddao o modelo do ambiente, o que
nem sempre € vidvel. No entanto, € possivel encontrar a politica 6tima, e por consequéncia, as
funcdes V' e () 6timas, mesmo sem ter o modelo, utilizando técnicas que fazem amostragens do
ambiente, realizando ac¢des e coletando estados e recompensas. Esses métodos sdo chamados
de model-free, porque eles ndao precisam do modelo para realizar as estimativas. Duas das

principais amostragens sdo amostragem Monte-Carlo e amostragem via diferenga temporal.

3.6.1 Amostragem Monte-Carlo

A amostragem Monte-Carlo (MC) € uma técnica de amostragem que usada para estimar quan-
tidades definidas por esperanga matemética. Supondo que o objetivo € calcular a funcio de
valor de um estado especifico s para uma politica 7, V™ (s). A amostragem MC determina que
realize-se um episédio completo, que é uma sequéncia finita de transi¢des (s, a, r, s'), iniciando
de s até um estado terminal s;. Entdo computa-se o retorno obtido por aquele episédio e, G(©),
que ¢ uma amostra da varidvel aleatéria GG. Repete-se esse procedimento miiltiplas vezes, até

que o valor do estado s seja aproximado pela média dos retornos:

M
V7 (s) = E4[Glsg = 5] = % > oG, (3.22)
e=1

Esse tipo de amostragem foi utilizada para derivar a regra de atualizacdo dos pesos para o
agente policy gradient | REINFORCE. O livro de [ ] descreve diferentes

maneiras de estimar as fun¢des de valor V' e () através dessa amostragem, o que € referido
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como predicdo, e diversas formas de estimar a politica, tanto on-policy quanto off-policy. Isso
¢ referido como controle.

As maiores vantagens da amostragem MC sdo: € um estimador ndo-enviesado; ele funciona
mesmo para POMDPs, visto que a estimativa considera todo episédio. As maiores desvantagens
de métodos MC sdo: o horizonte da tarefa precisa ser finito; € um estimador de alta variancia;

deve existir uma exploragdo para garantir que as estimativas convirjam para os valores 6timos.

3.6.2 Amostragem via diferenca temporal

A amostragem via diferenca temporal (temporal difference - TD) busca utilizar as vantagens
de programagdo dindmica e amostragem Monte-Carlo para fazer a predi¢do e o controle. Ao
invés de esperar o episddio terminar igual MC, a amostragem TD considera somente a proxima

transic@o para atualizar as estimativas. Portanto, a atualizac¢do da fun¢ao de valor V' € dada por:

V7™(s) « V™(s) + a(r(s,a) + yV7(s') = V7(s)) (3.23)

onde « é a taxa de aprendizagem. E possivel ver uma semelhanca entre a equagio (3.23) e (3.8).
Isso é chamado boostrapping (ver [ 1.

A fun¢do () também pode ser atualizada similarmente a equagao (3.23):

Q" (s,a) + Q" (s,a) + a(r(s,a) + vQ™(s',a") — Q™ (s, a)). (3.24)

Dentro das equagdes (3.23) e (3.24) é possivel ver uma subtracdo que se assemelha com
algum tipo de erro. Na realidade, essa quantidade, dada por § = r(s,a) + YV (s') — V7 (s)
ed =r(s,a)+vQ7(s,a") — Q7(s,a), é chamada de TD error e ela define a surpresa entre a
predigdo atual (V" (s) ou Q7 (s,a)) e a soma da recompensa imediata mais a predi¢cdo para o
préximo estado ou estado-agdo.

0 pode representar trés diferentes cenarios:

* Se > 0, entdo a transi¢ao foi positiva, ou seja, foi possivel obter mais recompensa ou

chegar a um estado de maior valor.

* Se & < 0, entdo a transi¢ao foi negativa, ou seja, a predicdo anterior foi melhor que a
atual.

* Se § = 0, entdo a transicao foi perfeitamente predita.

Esse tipo de amostragem serd a base para dois algoritmos muito famosos em aprendizagem
por refor¢co: Q-Learning e SARSA, que serdo detalhados na se¢do 3.7.

As principais vantagens da amostragem TD sobre a amostragem MC sdo:

* Nio tem necessidade de esperar o episodio terminar para computar as estimativas, ou

seja, ela realiza uma aprendizagem online;
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* Ela pode ser utilizada em tarefas continuas, sem estado terminal;

* E um estimador de baixa variancia.
Suas principais desvantagens sao:

* Ela ndo tem garantia de funcionar em POMDPs;
e E um estimador enviesado:;

* Ela depende mais fortemente das estimativas, ou seja, quando elas no inicio estdo erradas,

pode levar um tempo até que elas sejam corrigidas.

3.6.3 Outras técnicas de amostragem:

Na teoria as duas amostragens (MC e TD) podem ser consideradas como casos limites de uma
amostragem mais geral chamada de n-Step Bootstrapping. O livro de [ ]
detalha a relagdo entre essas amostragens, € mostra como a aprendizagem TD pode ser inter-
pretada como [-step booststrapping e a amostragem MC pode ser interpretada como oo-step
booststrapping. Na pratica, considerar outros nimeros de passos aumentam significativamente
a performance do algoritmo, além de ser uma maneira de controlar o trade-off viés-variancia,
um dos maiores desafios na aprendizagem de médquina.

Uma outra maneira de ajustar o viés e a variancia € utilizando elegibility traces. Esta dis-
sertacdo ndo ird entrar nos detalhes, visto que os agentes que serdo descritos ndo utilizam dessa

estratégia, mas ela € detalhada no livro de [ ].

3.7 Q-Learning e SARSA

No aprendizado da fun¢do () pela amostragem TD, pode-se usar duas diferentes agdes a’: a
acdo que realmente serd tomada na préxima transi¢io (definida pela politica w(a’|s’)), ou uma
outra acdo qualquer, como por exemplo a acdo que maximiza a estimativa atual da funcdo
(), também chamada de agdo gulosa (a* = argmax, Q™ (s',a’)). Isto estd relacionado com as
abordagens on-policy e off-policy visto na sec¢do 3.5 e resulta em dois algoritmos muito famosos

em aprendizagem por reforgo:

* On-policy TD: € chamado de SARSA (state-action-reward-state-action). Essa aborda-
gem utiliza a pr6xima a¢do amostrada da politica 7(a’|s") para atualizar a transi¢ao atual.
E necessdrio que essa proxima acio seja realmente tomada na préxima transicdo. A equa-

¢do de atualizagdo da fun¢io Q™ (s, a) para esse método é:

Q7 (s,a) + Q" (s,a) + a(r(s,a) + Q" (s',d') —Q" (s, a)). (3.25)

—
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onde a’ ~ (-|s"). E necessdrio que a politica 7(a|s) tenha alguma estratégia de explora-

¢do, como por exemplo ser e-greedy (ver se¢do 3.5).

* Off-policy TD: é chamado de Q-Learning. A acdo gulosa no préximo estado (aquela
com mais valor Q) serd utilizada para atualizar a transicdo atual. Isso ndo significa que
a acdo gulosa tenha que ser utilizada na préxima transi¢do. A equagdo de atualizacdo da

funcéo Q™ (s, a) para esse método é:

Q" (s,a) + Q"(s,a) + a(r(s,a) + ymax Q" (s, a') —Q" (s, a)). (3.26)
a
e —
A politica 7(a|s) resultante desse método pode ser inclusive deterministica, determinada
pela maxima estimativa da fungdo () em cada estado. Para garantir a exploragdo, no
Q-Learning a politica de comportamento deve ser ter alguma estratégia de exploracdo

associada a ela, como por exemplo, ser e-greedy.

Note que a diferenca entre as atualizag¢des da fun¢do Q™ (s, a) utilizando o Q-Learning e
0 SARSA sdo somente os termos destacados.

3.8 Arquiteturas ator-critico

A arquitetura ator-critico € uma arquitetura que visa aprender tanto a fun¢do de valor quanto
a politica 6tima de forma simultdnea. Nessa arquitetura, o ator representa a politica, porque
ele € usado para selecionar as acdes, enquanto o critico representa a funcdo de valor, porque
ele avalia as a¢des feitas pelo ator. Quando foi proposta, por [ ], essa arquitetura
considerava somente um aprendizado on-policy, mas nos trabalhos mais recentes ja é possivel
encontrar aplicagdes off-policy como os agentes DDPG e SAC que serdo vistos na se¢ao 4.2.

A utilizacao do ator-critico foi inicialmente proposta para tentar utilizar o 7D error para a
func¢do de valor V™. Como foi visto anteriormente, os métodos que utilizam a amostragem TD
geralmente usam a fun¢do (), como o Q-learning e o SARSA. Isso acontece porque a fungdo
V™ sem 0 modelo do ambiente ndo € suficiente para encontrar a agao que levard para o préximo
estado de maior valor V'™, ver equacdo (3.16). Para corrigir isso, foi proposto essa arquitetura,
que, uma vez tendo a fun¢do V™ para um estado e a politica aprendida até entdo, o ator serd
atualizado de acordo com o 7D error § = r(s,a) +~yV™(s") — V7 (s) estimado pelo critico. Por
exemplo, uma acao com 7D error positivos tem que ser utilizada mais vezes, porém acdes com
TD error negativos tém que ser evitadas sempre que possivel. A figura 3.3 mostra a estrutura
basica dessa arquitetura.

Portanto, algoritmos ator-critico aprendem ao mesmo tempo dois aspectos do mesmo pro-

blema: a fungdo V™ (s) ou a fungdo Q)™ (s, a) em um critico; e a politica 7 em um ator.
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Figura 3.3: Arquitetura Ator-Critico. Imagem adaptada de [ ].
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3.9 Funcoes de aproximacao

Todos os métodos apresentados até entdo sdo métodos tabulares, ou seja, funcionam para espa-
cos S e A discretos e finitos. Porém, muitas aplicagdes requerem que ambos sejam continuos,
como o caso da robética. Desta forma, € necessério utilizar algum tipo de ferramenta capaz de
aproximar as solu¢des mostradas para ambientes continuos, como por exemplo uma funcdo de
aproximagcdo. Existem funcdes de aproximacgdo que sdo parametrizadas, e o devido ajuste des-
ses pardmetros fard com que seja possivel aproximar, por exemplo, as fun¢des V™ (s) e Q7 (s, a)
para estados e acdes continuas. Da mesma maneira, é possivel aproximar tanto a politica esto-
céstica m(a|s) quanto a politica deterministica zi(s), também a partir do ajuste dos pardmetros
de fun¢do de aproximacao parametrizada.

Uma das principais caracteristicas dessas fungdes € a capacidade de generalizacdo para esta-
dos e acOes ndo visitadas durante o treinamento. Nota-se que em diferentes aplicacdes, quando
o espaco S € muito grande, nem sempre pequenos desvios irdo resultar em grandes alteracdes
nas acao a ser escolhida. Um exemplo simples € que a mudanga de um pixel de uma imagem ge-
ralmente ndo indica que a acdo a ser executada tem que ser totalmente diferente. Baseado nisso,
as funcdes de aproximacao sdo utilizadas para interpolar os estados nesses cendrios, mesmo que
alguns deles nunca seja visitados durante o treinamento.

O livro de [ ] destaca dois tipos de funcdes de aproximagdo: as fun-
coes lineares e as fungdes ndo-lineares. As funcdes lineares consideram um mapeamento linear
entre o vetor de parametros € um outro vetor de elementos que é chamado de features. Por
exemplo, seja V™ (s;w) = w’z(s) uma fungdo de parAmetros w que aproxima a fungdo de
valor, V™ (s;w) ~ V7(s), utilizando um vetor de features que depende do estado s. Apesar
do seu apelo tedrico, definir essas features é uma tarefa que requer conhecimento prévio do
ambiente estudado. O livro descreve maiores detalhes sobre como ajustar diferentes métodos
de aprendizagem por reforco tabular para funcdes lineares. J4 as fun¢des de aproximacao nao-

lineares consideram um mapeamento ndo-linear, porém diferencidvel em relacao os parametros
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da func@o. Umas das fun¢des de aproximagdo ndo-lineares mais comuns atualmente sdo as
redes neurais artificiais, onde os pardmetros sao os pesos e os vieses dos neurdnios das redes.
Essas redes t€m a caracteristica de aprenderem as features de forma automatica de acordo com
o problema proposto. Como diversos trabalhos recentes foram propostos para proporcionar esse
aprendizado, além do avango do poder computacional recente, as redes neurais profundas aca-
baram sendo uma das primeiras escolhas como funcdes de aproximagdo. Nesse sentido, a se¢do
4.2 ir4 apresentar dois algoritmos capazes de atualizar os parametros de fun¢des de aproximagao

construidas a partir de redes neurais profundas.

3.10 Resumo do capitulo

Este capitulo apresentou diversos conceitos fundamentais dentro da area de aprendizado por
refor¢o, iniciando com os conceitos de agente e ambiente. Entdo, foi apresentado o Processo
de Decisao de Markov (MDP do inglés), e sua variagdo parcialmente observavel (POMDP),
além da formalizacdo do objetivo de aprendizado por refor¢co. Em seguida, foram apresentados
os conceitos de politica e funcdes de valor, além do conceito de otimalidade e as equacdes de
Bellman. O capitulo seguiu apresentando dois algoritmos de programacdo dinamica classicos,
a iteracdo de valor e a iteracdo de politica. Na sequéncia, foram apresentadas algumas técnicas
de exploracdao de agentes, e técnicas de amostragem, que sdo alternativas interessantes a pro-
gramacdo dinamica. Em seguida foram apresentados dois agentes cldssicos na drea, os famosos
Q-Learning e SARSA. O capitulo finalizou apresentado a arquitetura ator-critico e as fungdes

de aproximacdo. Estes conceitos serdo importantes ferramentas para o proximo capitulo.
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Capitulo 4
Metodologia

Neste capitulo serdo apresentadas duas abordagens para realizar o controle de movimento de

robos utilizando aprendizagem por reforco.

4.1 Abordagem 1: Iteracao de valor na algebra max-plus

Como foi descrito na introdugdo, € um consenso que técnicas cldssicas de navegacdo de robds
tém limitagdes, como visto em [ ]. Uma potencial solug@o para essas limitagdes
consiste em adaptar essas técnicas fazendo uso das ferramentas de aprendizagem mencionadas
no capitulo 3. Essa abordagem serd proposta para robds sem a restricdo de nao-holonomia,
assumindo um modelo de um integrador simples.

Como definido na secdo 3.1, o arcabougo de aprendizado por refor¢o pode ser dividido
em dois componentes: o0 agente € o ambiente. Portanto, nesta secao serd apresentado um tipo
de agente que ird aprender uma politica deterministica y(s), a partir do algoritmo iteragdo de
valor, porém descrito na dlgebra max-plus. Além disso, serd formulado o ambiente através de
um MDP.

Como seré visto mais a diante, esse agente tem a particularidade de aprender ao se movi-
mentar no ambiente de forma online, onde o robd ird aprender a se movimentar no ambiente a
medida que ele se desloca no mesmo. Esse € um algoritmo on-policy, com uma amostragem
via diferenca temporal e arquitetura ator-critico, onde o agente tem um ator deterministico
e um critico que aprende a fun¢do V. Como foi mencionado na se¢do 1.3, este trabalho foi

apresentado no artigo [ ].

4.1.1 Contextualizacao
Ambiente:

Inicialmente, € necessario representar a tarefa de navegacio de um robo sem a restri¢do de ndo-

holonomia, em um cendrio com obstaculos, como um MDP. O robd tem configuracdo ¢, sendo
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o objetivo do agente, realizar a¢des a de forma que o robd alcance o conjunto de configuracdes

alvo, que serd definido como S;,. Considerando que o espago de configuragdes tem regides que

indicam colisdo do robd com obstdculos, define-se Sy,.. como o espago de configuragdes livre

de colisdes. O robd ndo tem a restri¢do de nao-holonomia, tendo sua dindmica determinada por

a = ¢. O MDP, como definido na se¢do 3.2, deste problema € dado por:

. O espago de estados do ambiente S € o espago de configuragdes do robd , que neste caso

sera S = R™;

. O espago de agdes A é o espaco tangente do espaco de configuragdes (A C R") com a
restricdo que ||a||; = 1. Esta restri¢do é usada por simplicidade na agdo resultante, porém,
uma vez obtida a solucdo Otima, ela permanece sendo Gtima para o problema obtido
removendo essa restricdo. Por exemplo, mesmo se a politica 6tima for multiplicada por

um fator positivo, ela ainda serd 6tima no problema modificado.

. A fungdo de transi¢do de estados p(s'|s, a) do ambiente é deterministica, sendo dada pela

versdo discreta da dindmica do robd ($ = a):

, 1,se s = s+ aAt
p(s']s,a) = _ (4.1)
0, caso contrario.

. A recompensa r serd o oposto do custo por movimento no estado s codificada como
r:SxA— R, com:

—At, se s + aAt € Sppec
r(s,a) = 4.2)

—00, caso contrario.

Nota-se que essa recompensa depende da a¢do a. Essa formulagdo de 7 (s, a) considera

obter o caminho mais curto até o conjunto alvo, utilizando a métrica Euclidiana;

. O fator de desconto é unitario (v = 1), logo o retorno GG € nao descontado.

Essa formulagdo € equivalente aquela apresentada por [ ].

Proposta de solucao:

Como descrito anteriormente, a politica do agente y(s) é deterministica e continua. Utilizando

a equacdo de Hamilton-Jacobi-Bellman, é possivel mostrar que a fun¢do de valor Gtima V*(s)

satisfaz a famosa equacdo Eikonal | ]:

||VV*(S)||2 = ]-9 s€ s € Sfree
V*(s) =0,s € Syy.

4.3)
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Resolvendo a equacdo Eikonal (4.3), é possivel conseguir a politica 6tima p*(s):

w(s) = VV*(s). (4.4)

Entretanto, a equacdo (4.3), sendo uma equagdo parcial ndo-linear, ndo € facilmente resol-
vida de forma analitica [ , ], logo, serd proposto um agente
que, ao realizar a estimativa de V*(s), ird aprender a politica 6tima p*(s).

O algoritmo deste agente serd composto por quatro passos:

1. Etapa de discretizacio do espaco: amostra-se estados no espaco Sy, € associa a cada
amostra uma fun¢do de valor e uma politica. Elas deverdo ser inicializadas sob certas
condig¢des para que o algoritmo funcione. A saida desta etapa sdo amostras do espacgo de

configuragdes, cuja funcdo de valor e politica sdo aproximagdes do verdadeira valor.

2. Etapa de atualizacdo das estimativas: atualiza-se as estimativas da funcdo de valor
e da politica de cada amostra, considerando uma regra de atualizacdo que se baseia em
programacdo dindmica. A saida desta etapa sdo as fungdes de valor e as politicas discretas

das amostras.

3. Etapa de interpolacao das amostras: esta etapa ird interpolar as amostras proximas para
gerar aproximacgdes continuas da funcao de valor e da politica. O resultado desta camada

€ um politica continua para ser utilizada na gerag¢ao da a¢ao de controle do robo.

4. Etapa de evitamento de obstaculos: esta etapa serd uma camada de protecdo do robd
que ird realizar o evitamento dos obsticulos. O resultado desta etapa é uma politica
continua e segura, que ird desviar o robd dos obstdculos, objetivando preservar 0 maximo

possivel da politica estimada na etapa anterior.

As préximas secdes irdo detalhar essas quatro etapas. Além disso, serd apresentada uma
estratégia de movimentacdo adicional para que o agente explore o espaco de configuracdes
livre, enquanto aprende a fun¢do de valor 6tima de certos pontos do espaco. Esse agente foi

apresentado, de maneira equivalente, no artigo [ ].

4.1.2 Proposta para estimar a funcao de valor e a politica das amostras

A maneira sugerida para estimar a fun¢do de valor V*(s) e a politica 1*(s) considera amostrar
o espago de configuragdes Sy, gerando as amostras s;’s que estardo contidas no conjunto Sg;s.
Pelo menos uma s; precisa estar no conjunto alvo (s; € S;,). Nio existem outras restrigdes
sobre como fazer essa amostragem, no entanto, a se¢do 4.1.5 apresentard um procedimento
prético para gerar as amostras. Cada s;’s terd uma fungdo de valor V; ~ V*(s;) e uma politica

M =~ p*(s;) associada a ela.



37

Pode-se visualizar o resultado dessa amostragem como um Diagrama de Voronoi no espaco
de configuracdes, a medida que mais amostras sdo geradas, esse diagrama ird se alterar. Cada
células de Voronoi serd centrada nos elementos do conjunto S,;5. No entanto, vale ressaltar que
a comparac¢do com o Diagrama de Vonoroi foi feita apenas para efeitos de explicacdo, e que ndo
ha necessidade em construir esses diagramas explicitamente durante 0 movimento do robo, o
que seria uma tarefa computacionalmente custosa. O que € necessdrio € que o robd saiba em
qual célula de Voronoi ele se encontra, analisando qual centro de Voronoi ele estd mais perto,
0 que pode ser computado de forma bem eficiente. A figura 4.1 mostra um exemplo desse

diagrama.

S2

Figura 4.1: Representacdo de um diagrama de Voronoi de um ambiente com obstdculos. Os
obstaculos estdo representados circulos vermelhos O, € 0s pontos azuis representam os cen-
tros de Voronoi denotados pela tupla (V;, s;, p;). O conjunto alvo S, € representado pelo circulo
verde. Fonte: autor.

O objetivo nesta proposta é estimar a fungio de valor V*(s) e a politica 1*(s) dessas amos-
tras dinamicamente, ou seja, enquanto o robd se movimenta no espaco de configuracdes. Mais
adiante, na se¢do 4.1.6, serd mostrada uma estratégia para fazer a movimentagao do robd, mas
assumindo exista tal estratégia, fica claro que o robd sempre estard em uma célula de Voronoi
durante todo o movimento, e eventualmente ele ira trocar de célula de Voronoi. Quando o robd
trocar de célula de Voronoi, ou seja, sair de uma célula cujo centro € s; para outra célula cujo

centro € s;, a equacdo (4.5) serd utilizada para atualizar a estimativa de V;:
Vz’ <— max(\/i, /fij + \/]‘)7 (45)
J

no qual 7;; € uma estimativa do custo 6timo no caminho comec¢ando em s; e terminando em

s;, isto €, uma estimativa de V' (s;) — V/(s;). Para a escolha particular de r(s) = —At no



38

conjunto Syy.e, € possivel fazer 7;; = ||s; — s;/|. Um caso particular dos resultado obtidos
em [ ] mostra que essa iteracdo converge para a solucao da equacao de Bellman
V; = max; (ﬁj + \/j), desde que o valor inicial de V; sub-estime o seu valor real. Esse problema
de programacgdo dindmica é uma aproximacdo do problema proposto. Nota-se que a equagdo
(4.5) é aequagdo (3.23) paray = 1 e a sendo:

1, se \/j + fij >V,
a= 4.6)
0, caso contrario.
Toda vez que V; ser atualizado através da equagdo (4.5), se V; + 7;; > V;, a politica [; serd
atualizada de acordo com a equacao (4.7)

Sj—Si

Mi < 4.7)

Is; — il

Para que a funcao de valor das amostras V;’s seja estimada corretamente pela equagdo (4.5)
e por consequéncia a politica das amostras ;’s também seja estimada corretamente, € necessa-
rio que V; seja inicializado sub-estimando o seu valor real. Para isso, foi proposta a seguinte

inicializagdo:

* V, = —Kd(s;), onde d(s;) ¢ a distdncia Euclidiana de s; até S, desconsiderando os

obstdculos (uma distincia “naive”) e K € Rt sendo um fator de escala (KX > 1).

o ; = 2= sendo s;, qualquer elemento do conjunto de amostras Sy;; no conjunto alvo
Hi = Torg—sil 9

Siy-

E importante ressaltar que a condicdo necessdria para o funcionamento da abordagem é
somente uma inicializacdo sub-estimando a funcdo de valor V;, além de assumir que V; =
0 Vs; € Siy, mas a inicializacdo da politica das amostras p; também tem relevancia. Isso
decorre do fato que, até que o robd atualize a politica das amostras pela equacdo (4.7), ele
estard utilizando a politica inicial, e a forma como ela € definida influéncia diretamente nos
resultados, pois a mesma serd utilizada na estratégia de exploragcdo que ird compor a acdo a.

Destaca-se que o parametro /K pode ser definido dependendo do nimero de obstaculos
presentes no ambiente. Com mais obstdculos, a estimativa dos V;’s iniciais precisa ser mais
conservadora, portanto maior, do que em um cendrio com nenhum ou poucos obstiaculos. Por
exemplo, em um cendrio com nenhum obstaculo, /' = 1 é suficiente. Além disso, essa iniciali-
zacdo tem como vantagem o fato que a a¢do de controle inicial ser suficiente em varios cendrios,
como por exemplo, naqueles que ndo possuem obstaculos, ou ainda, para cendrios com poucos
obstaculos.

Concluindo, essa inicializa¢do tem muita importancia na eficiéncia do aprendizado, e como
serd visto na se¢do de resultados, uma inicializacao aleatdria acarreta em uma dificuldade maior
dos campos vetoriais serem corrigidos, mesmo com o algoritmo garantindo que eventualmente

eles serdo.



39

4.1.3 Obtendo uma acio continua

Até aqui, a fungdo de valor e a politica estimadas estao sendo consideradas apenas nas amostras
do conjunto S ;, € seria necessario um nimero de amostras infinitas para conseguir ter todas as
estimativas do espaco livre. Como isso € impraticavel, € necessdrio construir um campo vetorial
continuo e suave para a gera¢do da acao de controle.

Visando resolver isso, definindo a fun¢o V* : S — R~ como uma estimativa da fungo de
valor em um estado genérico V*(s). Seja P (NN, s) o sub-conjunto de N estados mais proximos
do conjunto Sy do estado s do ambiente, computa-se V*(s) como a média dos elementos desse

conjunto ponderado pelo inverso da distancia de cada elemento desse conjunto a s:

1
- i s) ||s—s; VZ
V*(s:V,s) = 2PN | il (4.8)

ZiGP(N,S) HsfsiH

Com V*(s) definido apropriadamente, é possivel calcular a acio de controle como y*(s) =
VV*(s). Considerando que quando s = s; para alguns 7, V*(s) é calculado utilizando o limite,
que é lim V*(s) = V,.

S—S;

No entanto, esse célculo pode ter problemas se V*(s) tem ruido. Nesse caso, o gradiente
ndo ird representar o real gradiente de V' (s) corretamente. Desta forma, é proposta uma solugéo
para estimar a politica diretamente. Definindo * : S —— R" como a estimativa da politica

1*(s) e, similarmente a, equag@o (4.8) é possivel computar i*(s) como:

1
ZieP(N,s) Ts—sq Mi

I icpv.s) Toabil

fi*(s; p, ) (4.9)
e pelo menos a primeira vista, é possivel utilizar essa estimativa diretamente como agdo do
agente, i.e. a(s) = [1*(s). Usando mais uma vez o limite quando s = s;, resulta em 511_1381 i (s) =
M-

Em cenarios onde S5 cobre todo o espaco livre Sy, a fun¢do [i*(s) converge para *(s)
quando os valores do conjunto p sdo estimados satisfatoriamente. Entdo, utilizando essa politica
seria possivel levar o robd até S;; movendo somente dentro de Sy,e. € percorrendo 0 menor
caminho. Porém, ¢ infactivel na pratica amostrar todo o espago livre Sy,.. € esperar um perfeito
aprendizado de V. Nesse caso, a fungdo [i*(s) perde sua garantia de prevencdo de colisdo,

tornando necessdria a alternativa descrita na proxima sec¢ao.

4.1.4 Evitando os obstaculos

Até entdo, foi computada uma politica continua /i*(s) que move o robd de um estado qualquer
s até o conjunto alvo S,,. Essa politica continua ird aproximar a politica tima desse problema.
No entanto, como foi descrito anteriormente, na pratica essa politica em si ndo € suficiente

para evitar os obstaculos no espago de configura¢des, uma vez que a mesma ndo € exatamente
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a verdadeira p*(s). Visando resolver esse problema, é proposto uma alternativa que utiliza
o seguinte problema de otimizagdo para computar uma versdo segura de /i*(s) que considera

desviar dos obstdculos:
fir(s) = avgmin fla = (s)
@ (4.10)
sujeitoa  A(s)a < b(s),
no qual A € R™™ e b € R sdo partes das restrigdes que serdo usadas para evitar os obs-
taculos. Esse problema de otimiza¢do se comporta como um “filtro” que ird retornar uma agao
considerando os obstdculos do cendrio.

Nota-se que é um problema de programacao quadratica estritamente convexo, portanto pode
ser resolvido eficientemente. Além disso, serd garantido mais adiante, por constru¢do, que o
espago factivel é sempre ndo-vazio. Entdo, a solu¢do a sempre existe e € sempre dnica e i} (s)
¢ uma funcdo bem definida.

Analisando a fungdo objetivo, ela tenta aproximar [’(s) e ji*(s). Realmente, a solugdo do
problema de otimizagdo quando as restricdes ndo estdo ativas € exatamente i’ (s) = f*(s).
Com elas ativas, a solu¢do é a mais préxima possivel de i*(s) respeitando as restrigdes.

Para formular o evitamento de colisio como A(s)a < b(s), definindo G(s) : S + R™ como
uma fun¢@o ndo-positiva que ird capturar o oposto da distancia Euclidiana com os obstaculos.
Ela ndo precisa ser uma distancia precisa, mas se ela decrescer quando o rob0 se afastar dos
obstaculos e for zero, se e somente se, o robd estiver colidindo com um obstaculo, ela pode ser
utilizada nesse contexto. Como mostrado por [ ], se G(s) < —nG(s), comn
um escalar positivo, e G(so) < 0, entdo G(s;) < 0 parat > 0, entdo o robd ndo ird colidir com
obstaculos. J4 que @(5) = %(s)s‘ e $ = a, conclui-se que A(s) = %(3) e b(s) = —nG(s).
Nota-se que b(s) = —nG(s) > 0, entdo o conjunto factivel A(s)a < b(s) é sempre nao-vazio
(a = 0 € sempre uma solugdo).

E importante ressaltar que, uma outra possibilidade também avaliada durante o desenvolvi-
mento desse trabalho, foi utilizar campos repulsivos classicos [ ] em vez de progra-
magdo quadratica para computar /i (s), porém eles levaram a minimos locais com mais frequén-
cia que os métodos usando otimizagdo dados pela equacao (4.10) [ ]. Além disso,
vale destacar que existem outras alternativas para computar a distancia do robd aos obstdculos,
assim como obter o jacobiano de tais distancias. Porém, ndo faz parte do escopo deste trabalho

apresentar tais alternativas.

4.1.5 Estratégia de amostragem

Para realizar a estratégia de aprendizagem, como mencionado na secdo 4.1.2, € necessdrio criar
o conjunto S;;s amostrando o conjunto Sy,.. Foi proposto repetir esse procedimento a medida
que o robd se move dentro do ambiente por um procedimento de amostragem dentro de uma
bola com raio D centrada no estado atual s a cada 1" segundos. Entdo, essa proposta considera

que o robd tem uma percepc¢ao limitada do ambiente.
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O problema com a proposta de amostrar pontos em S, para o conjunto Sy;s € a maldigdo
da dimensionalidade, onde o problema passa a ter um custo computacional cada vez mais caro
uma vez que ele terd que lidar com muitos pontos para a computagdo, especialmente em espacgos
de configuracdes com muitas dimensdes. Entdo, para tornar o problema computacionalmente
tratdvel e garantir uma amostragem abrangente nesse espago, o processo de amostragem faré a
seguinte verificagdo: amostrar somente se o nimero de pontos de Sy;5 dentro da bola é menor
que um numero fixo M. O agente ird amostrar PP pontos, garantindo uma distancia minima A
entre eles e entre todos os pontos de Sy Fazendo esse procedimento repetidamente garante
que o espaco livre serd coberto de forma mais eficiente.

Nota-se que a cada momento que novos elementos s@o amostrados, os conjuntos V e
precisam também ser aumentados, inicializando seus novos elementos como definido na se¢ao
4.1.2.

4.1.6 Proposta de exploracao

Todo o arcaboucgo apresentado até aqui requer que o robd se mova dentro do ambiente para
aprender o conjunto de elementos ; corretamente. Esse movimento pode ser realizado de
diferentes maneiras, mas foi proposto utilizar a seguinte abordagem. Seja w € R uma entrada
de perturbacdo que serd adicionada a equacdo (4.10). Essa perturbacdo tem como objetivo
mover o robd dentro do cendrio, adicionando uma componente de exploracdo para o controle

de movimento do robd. Entdo, é necessario modificar ji’(s) para:

fie(s) = argmin [la — (4"(s) +w)|
a (4.11)
sujeitoa  A(s)a < b(s).

Como explicado para a equagdo (4.10), a fungdo objetivo de (4.11) ird igualar /i a fi* +w(t)
quando ndo existem restricoes ativas. Fazendo isso, o robd ird explorar o ambiente, dependendo
do valor de w e ndo ird basear-se somente na politica que pode ndo ser madura o suficiente no
inicio.

A proposta considera as seguintes caracteristicas de w. Primeiro, a norma maxima de w
precisa decrescer com o tempo, uma vez que existe a expectativa de que o robd ird aprender a
politica 6tima a medida que ele se move dentro do ambiente. Segundo, ela precisa reiniciar para
a norma maxima se o robo parar em um minimo local. Essa perturbacdo serd a tinica maneira
do robd sair do minimo local caso necessdrio. Terceiro, ela precisard ser constante por um
periodo de tempo, uma vez que o objetivo ndo € fazer o robd realizar movimentos erraticos, o
que poderia acontecer se w variar com muita frequéncia, mas garantir que ele ird se mover em
direcdes distintas, fazendo com que ele explore o cendrio.

Utilizando a equagdo (4.11), uma vez que o robd chegar no alvo &y, € possivel que ele

ainda nao tenha aprendido a politica 6tima ainda. E necessario fazer com o rob6 ainda se mova
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dentro de Sy,.. para continuar a aprendizagem. Entdo, pode-se induzir um movimento que faga
com que o robd va para outra configuragdo, e entao iniciar o algoritmo de aprendizagem a partir
dessa configuracdo. Na pratica, isso poderia ser feito fazendo o robd realizar outra tarefa ou

entdo induzir artificialmente esse movimento fazendo movimentos aleatorios.

4.1.7 Comentarios finais

O agente apresentado nesta secdo serd validado em uma tarefa de navegacdo de um robd sem
a restricdo de ndo holonomia. No entanto, existe interesse considerar robds com esse tipo
de restricdo. Desta maneira, na préxima secdo serd apresentada uma abordagem para fazer
navegacdo de robds mdveis com restricdo de ndo-holonomia, também utilizando aprendizado
por reforco. Isso serd feito utilizando redes neurais profundas.

Por fim, vale destacar que, na visdo do autor, existem vantagens da abordagem desta se¢cao
em comparacao com aquela baseada em redes neurais que serd apresentada na préxima se¢ao,
no caso que a aplicacdo seja feita em robos sem a restricdo de ndo-holonomia. A primeira
vantagem € a existéncia de uma garantia de convergéncia, como foi descrito na secdo 4.1.2.
A segunda vantagem € a otimiza¢do do caminho em termos da distancia percorrida, também
descrita na se¢do 4.1.2. A terceira € que essa abordagem é mais simples de implementar, pois
todos os passos do algoritmo requerem computagdes relativamente simples.

Existe ainda uma caracteristica histdrica por tras dessas abordagens, resultando em ideias

apresentadas nesta secao que também serdo utilizadas na proxima se¢ao.

4.2 Abordagem 2: Aprendizado por refor¢o profundo

A principal desvantagem da abordagem descrita anteriormente € sua ndo aplicabilidade em
robOs com restri¢des de ndo-holonomia. Além disso, existia também um interesse em estudar
técnicas de aprendizado profundo. Portanto, serdo mostrados nesta se¢do agentes modernos que
utilizam redes neurais profundas para completar tarefas. Para isso, € necessario modelar a tarefa
de navegagdo de um robd com restri¢do de ndo-holonomia com o arcabougo de aprendizagem
por reforco.

Nesta sec@o serdo apresentados os detalhes necessarios para utilizar as técnicas de aprendi-
zagem por reforco profundo (Deep Reinforcement Learning - DRL) visando aprender politicas
que irdo controlar o movimento de robos de forma a realizar tarefas. Para isso, serdo utilizadas
redes neurais artificiais e técnicas de Deep Learning, assim como todo o contexto tedrico des-
crito na se¢dao 3. Novamente, serd necessario formular dois componentes e suas interagdes: o
agente e o ambiente.

Existem maneiras diferentes de construir agentes para aprender uma politica satisfatoria

para o problema, e geralmente elas sdo classificadas em trés diferentes categorias:
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1. Aprendendo somente a funcio de valor: sdo abordagens que efetuam o aprendizado
da fungdo de valor do estado V" (s) ou do par acdo-estado Q™ (s, a) para inferir uma
politica de forma indireta. Os mais famosos exemplos utilizando essa abordagem sao os
jéd mencionados Q-Learning e SARSA para o caso tabular, mas também Deep Q-Network
e suas variacdes (Double Deep Q-Network, Dueling Deep Q-Network, etc) com fungdes

de aproximacao.

2. Aprendendo somente a politica: sdo métodos que aprendem uma politica diretamente
7(als), mas ndo fazem nenhuma estimativa da fungio de valor. O exemplo mais famoso
€ 0 REINFORCE.

3. Aprendendo a funcio de valor e a politica: sdo métodos chamados ator-critico e rea-
lizam o aprendizado da fun¢do de valor e da politica simultaneamente. Eles sdo os que
tém mais variagdes, sendo alguns dos principais exemplos Advantage Actor Critic (A2C),
Asyncronous Advantage Actor-Critic (A3C), Proximal Policy Optimization (PPO), Trust
Region Policy Optimization (TRPO), Soft Actor-Critic (SAC), Deep Deterministic Policy
Gradient (DDPG).

Os métodos baseados em fungao de valor tém suas principais aplicagdes em ambientes com
estados e acdes discretas, que ndo € o foco principal desta dissertacdo. Portanto, serdo apresen-
tados os agentes que realizam o aprendizado pelos outros métodos, visto que eles podem ser
usados em ambientes com estados e agdes continuas.

Os ambientes precisam ser formulados no contexto de AR, como descrito anteriormente.
Portanto, € necessdrio definir todos os elementos necessarios do MDP (ou POMDP depen-
dendo do problema) que sdo os ja mencionados espaco de observagoes, de estados, de agoes, a
recompensa e a funcdo de transicdo de estados. Nesta dissertacdo, serd mostrada como modelar

alguns exemplos de controle de movimento de robds nesse arcabougo.

4.2.1 Agentes

Os agentes mencionados nesta secdo foram os mais utilizados durante o trabalho. Vale destacar
que existem muitos outros que ndo foram descritos e que ndo foram citados, mas que tém

aplicacdes em diferentes problemas nessa area.

Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)

O DDPG [ ] € um dos agentes que realizam o aprendizado de uma politica
utilizando o gradiente de uma fun¢do objetivo que representa a recompensa esperada de longo
prazo. O DDPG foi proposto como uma extensdo do Deterministic Policy Gradient (DPG)
[ ] para func¢des de aproximag¢ao nao-lineares como redes neurais profundas,

visto que o DPG ndo funcionava muito bem com esse tipo de redes. A politica que ambos
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aprendem € continua e deterministica. Para garantir a exploracdo do ambiente, as trajetérias
geradas pelo agente sdo provenientes de uma outra politica, que € estocdstica, o que faz com o
que o DDPG seja um método off-policy. O espaco de observacdes pode ser discreto ou continuo,
porém o espaco de acdes tem que ser continuo. Ele é model-free, ou seja, ele ndo precisa do
modelo do ambiente e, para executar o aprendizado, ele aprende tanto a politica deterministica
1(s; 0), parametrizada por 6, quanto a func¢do de valor do par agéo-estado para essa politica
Q" (s, a). Portanto, ele utiliza a arquitetura ator-critico.

O artigo do DPG explica como obter o gradiente de uma politica deterministica que maxi-
miza a recompensa esperada de longo prazo GG. Para isso, os autores enunciaram o Teorema do
gradiente de politica deterministica, que € a versdo deterministica do Teorema do gradiente de
politica estocdstica, proposto por [ ]. Através dele, € possivel obter uma regra

de atualizag@o dos pesos de uma politica deterministica y(s; #) maximizando a fungio objetivo,

J(Q) = [ESNP[H(S;Q)] [7‘(5, u(s; 9))} (4.12)
onde plu(s;0)] é a distribuicdo dos estados descontados obtido pela politica deterministica
1(s; 6) conforme definido por [ 1.

Os autores de [ ] mostram que o gradiente dessa fun¢@o objetivo com

respeito aos parametros 6 ¢,

V@J(@) = [Eswp[u(s;g)] [Vg,u(s; Q)VQQ”(S, CL) |a=u(8;9)]' (413)

Nota-se que equacdo acima estd no formato da arquitetura ator-critico, onde o ator estd
relacionado com Vyu(s; 0) e o critico estd relacionado com V,Q" (s, a).

Existe a possibilidade de substituir Q*(s, a) por uma fun¢do de aproximagdo Q(s,a;y),
parametrizada por ¢, porém € necessdrio que essa funcdo atenda os requisitos descritos no
artigo do DPG. Baseado nisso, o DDPG propde utilizar duas redes neurais como funcdes de
aproximagdo do ator e do critico. A rede do ator recebe a observagdo como entrada e retorna
acdo respectiva aquela observacdo. Ja a do critico recebe a observagdo e a acdo realizada pelo
ator como entradas e retorna a funcdo () do par acdo-estado. Os pesos da rede do ator sdo
atualizados utilizando a equagao (4.13), enquanto os pesos do critico sdo atualizados através do

gradiente da fun¢@o de perda L(y), que é dada por:

N
£(0) = 5 S~ Qlsinaip)) @14

i=0
onde y; sdo os alvos das amostras de treinamento definidos pela equacdo de Bellman mostrada
na se¢do 3.3, ou seja, y; = 1; + YQ(Six1, p(sir1;0); ') em que u(s;0') e Q(s,a; ") sdo as
target networks do ator e do critico respectivamente. As target networks serdo explicadas a
seguir.

Os autores do DDPG viram que usar o algoritmo DPG com fun¢des de aproximagdo ndo-
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lineares nao teria um bom resultado e, nesse sentido, inspirados nas alteracdes propostas no
algoritmo Q-Learning para fungdes de aproximacdo ndo-lineares que resultaram no Deep Q

Network (DQN) [ ], foram apresentadas as seguintes mudangas:

* Experience replay: aplicar o DPG puro em redes neurais ndo funcionaria porque as
amostras de treinamento seriam temporalmente correlacionadas, o que ndo € uma boa
entrada para o treinamento de uma rede neural. Para corrigir isso, foi proposto incluir
um experience buffer, que armazenaria as amostras obtidas pela interacdao do agente com
o ambiente (s, a,r, s'), e assim, extrair um minibatch desse buffer, escolhendo aleatoria-

mente amostras dele.

» Target networks: como é possivel ver pela equagdo 4.14, a funcdo de perda do critico
tem uma dependéncia dos parametros atuais da rede neural por conta do alvo da fun-
¢do (s, a). Essa caracteristica faz com que o alvo se altere por conta da atualizagio
dos pesos, o que geralmente ndo traz bons resultados em redes neurais. Para solucio-
nar esse problema, foi proposto criar uma cépia das redes do ator e do critico, e variar
os parametros dessas copias de forma independente dos parametros das redes originais.
Essa solu¢do também foi considerada no algoritmo DQN, onde os autores atualizavam
os parametros das copias periodicamente, tornando-os fixos tempo suficiente para que os
algoritmos de aprendizado profundo atuem de forma eficiente. Por outro lado, os autores
do DDPG atualizam os parametros das copias de uma maneira suavizada com relagdo as
originais, através de um filtro de primeira ordem. Essas cOpias sdo chamadas de rarget

networks.

E importante mencionar que os autores também recomendam utilizar batch normalization
[ ] para estabilizar o treinamento.

Nota-se também que a equagio (4.13) requer V,Q(s, a; ), porém o critico retorna somente
Q(s,a;¢). Isso acaba ndo sendo um problema, visto que redes neurais profundas utilizam
bibliotecas de diferencia¢do automdtica. Uma outra solucdo € utilizar o método da diferenca de
Euler finita:

V.Q(s,a: ) ~ Q(s, a + da; s;c)l — Q(s,0;9)

onde da € um pequeno desvio da acdo a a ser executada. Um outro tépico relevante € que apesar

(4.15)

do DDPG ser um algoritmo off-policy, ele ndo precisa de importance sampling para correcdao
do gradiente da fungdo objetivo. Isso ocorre pois a politica é deterministica, logo ndo existe a
necessidade de ponderar as probabilidades da politica de comportamento e a politica que esta
sendo aprendida.

Pelo fato do DDPG gerar uma politica deterministica, para garantir a exploragao do ambi-

ente, foi proposto adicionar um ruido na saida do ator. Isso é necessario, visto que nao sao todos
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os ambientes que sdo naturalmente estocdsticos. Nesse caso, a saida da rede do ator € dada por
fi(s;0),

fils:0) = p(s:0) + N (4.16)
onde V é ruido de exploragdo. No artigo, foi proposto utilizar o processo de Ornstein-Uhlenbeck
OU) [ ] que gera um ruido temporalmente correlacionado de mé-
dia zero.

O DDPG se tornou rapidamente o estado da arte para métodos model-free em espacgos de
acoOes continuas, até mesmo aqueles de dimensdes elevadas, como em tarefas de robdtica. Sua
principal desvantagem € a necessidade de muitas amostras de treinamento, também chamada de

sample complexity, e sua sensibilidade aos ajuste dos hiper-parametros do algoritmo.

Soft Actor-Critic (SAC)

O SAC [ ] € um agente que busca maximizar a entropia esperada de uma
politica estocdstica enquanto faz o mesmo para a recompensa esperada de longo prazo. Para
1ss0, o objetivo em aprendizagem por reforco € aumentado para considerar um objetivo de

maéxima entropia (como em [ D:

T
J(m) = EispanmpirCisonlr(si, ar) + aH(m(:|s,))] (4.17)

t=0
onde « representa a “temperatura da entropia”, ou seja, o peso dada a entropia em relacdo a
recompensa do ambiente e p[m(a|s)] é a marginal do par estado-a¢do da distribui¢do da trajetéria
induzida pela politica 7(a|s) como descrito em [ ]. Enquanto o DDPG
explora o ambiente através do ruido na saida do ator utilizando Ornstein-Uhlenbeck, o SAC
faz 0 mesmo maximizando a entropia, e assim ele captura politica proximas da politica 6tima,
sendo mais robusto ao overfitting. Essa robustez ocorre porque a presenca do ruido ajuda para
que a rede ndo chegue minimos locais, que sdo muito comuns neste tipo de problema. Pelo fato
desse objetivo também considerar a recompensa, o agente também ird descartar as acdes que
ndo resultem em bons retornos. Ele é um método off-policy, ou seja, ele tem um experience
buffer e aprende uma politica para ambientes com espacos de estados e acdes continuos.

Para adicionar a entropia de forma explicita na formulacdo, os autores definiram uma va-
riacdo do algoritmo iteragcdo de politica chamada de iteracdo de politica suave (Soft Policy
Iteration). Como visto na secdo 3.4, a iteracdo de politica € composta por duas etapas que
se alternam, chamadas de avaliacdo da politica e melhoria da politica, fazendo com que uma
politica 7 convirja para uma politica 6tima 7* no caso tabular. A versdo suave da iteracdo de
politica também € a alternancia das versdes suaves das etapas avaliagcdo da politica (Soft Po-
licy Evaluation) e melhoria da politica (Soft Policy Improvement). Essas versdes consideram a

entropia da politica em conjunto com o retorno. Os autores mostram que a iteragdo de politica
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suave converge para uma politica étima no caso tabular, assim como a versao tradicional da
iteracdo de politica.
A avaliagcao da politica suave ira computar o valor () “suave” para uma politica dada de

forma iterativa, aplicando uma versdo modificada do operador de Bellman que é dada por

TQ(s,a) = 1(s,a) + VEymp(s0) Qs @) — log m(d|s)]. (4.18)

a/~m(-]s")

Ja a etapa de melhoria da politica suave busca atualizar a politica na direcao da exponencial
da nova func¢do (). Os autores explicam que essa escolha de atualizacdo resulta em uma politica
melhor em termos dos seus valores () suaves. Para restringir a gama de politicas, eles definem
que a politica € restrita ao conjunto II, que poderia ser por exemplo, uma familia de distribui-
coes como Gaussianas. Eles decidiram utilizar a divergéncia de Kullback-Leibler Dy como

ferramenta para computar a nova politica como:

(4.19)

exp QTeld (37 ))

Tnew = argmin E | Dy, <7T’('|S) Zmota(s, -)

7/ ell

onde Z74 ¢ uma funcao de parti¢do usada para normalizar a distribuigao.

Para aplicar o arcabouco acima em ambiente com espacos de estados e acdes continuos,
serdo utilizadas funcdes de aproximacgao da fungdo () e da politica 7, dadas pelas redes neurais
parametrizadas Q)(s, a; ¢) para critico e 7(a|s; 6) para o ator. A rede neural do critico ird receber
a acdo realizada pelo ator e o estado do ambiente, e ird retornar a fungio () suave, enquanto a
rede neural do ator ird receber o estado e sua saida serdo os parametros de uma distribuicao de
probabilidade, por exemplo, a média e a variancia de uma distribuicdo gaussiana. Os autores
na realidade utilizam duas fungdes de aproximagio da funcio de valor do par estado-acdo () e
(22, para evitar a sobre-estimativa do viés durante a melhoria da politica suave, como feito no
trabalho de [ ]. Os parametros ¢, € (p das funcdes (); e ()5 respectivamente

s@o atualizados minimizando a chamada residual do soft Bellman:

1
JQ(@Z) = [E(s,a)ND[é(Q(S) a; 901) - (T(Sa (l) + fY[ES’Np(~|s,a) [V(S/a 90;)]))2]7 (420)

onde V(s';¢)) = Egrn(s)[Q(s", d'; @) — alogm(a'ls’;0)] e D é o experience buffer. Nota-
se que os autores também utilizam a target network para o critico, denotada por Q(s, a; ¢,),
como feito no DDPG e no DQN. J4 os parametros da politica podem ser estimados utilizando o

gradiente:

Vo J:(0) = Voalog(m(als; ) + (Vaealog(m(als; 0)) — V, miin Q(s,a;0:))Vafales) (4.21)

onde fy(€; s) é uma reparametrizacéo da politica utilizando a rede neural, ou seja, a = fy(€; s),
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onde € é um vetor de ruido de entrada amostrado a partir de uma distribui¢do fixa, como gaus-
siana esférica. Nota-se que esse gradiente tem o mesmo estilo do visto na secdo do agente
DDPG.

Os autores explicam que o hiper-pardmetro « € sensivel ao ser ajustado para atingir a con-
vergéncia do algoritmo, além de geralmente variar dependendo da tarefa, e portanto eles propu-
seram um problema de otimizacao que atualiza o pardmetro o de forma automaética em conjunto

com a funcdo objetivo principal. Para isso, foi derivada a seguinte funcdo objetivo:

Jo = Egr(js) [~ log m(als) — aH] (4.22)

onde H é a entropia desejada, que pode ser zero, por exemplo. Os autores indicam que é possivel
minimizar essa fun¢do objetivo em conjunto com a fun¢do objetivo principal aproximando o
gradiente descendente dual. Eles destacam que, apesar de ndo ter garantias tedricas que esse
método € aplicdvel com redes neurais, foi visto na pratica que ele funciona.

Existem duas principais vantagens ao utilizar o objetivo de mdxima entropia: a primeira é
que a garantia de mais exploracdo do ambiente e a segunda é que a rede neural do ator auxilia
nas atualizacdes do critico. Em outros exemplos de agentes ator-critico, o ator atua somente
gerando amostras de transi¢coes do ambiente, enquanto no SAC o ator aparece de forma explicita

no critico como parte da parcela da entropia.

4.2.2 Ambientes

Como feito em 4.1, € necessario modelar o ambiente como um MDP. Para isso, serdo definidos:

1. O espago de estados S, de observagdes O e de agdes A do ambiente;
2. A recompensa (s, a);
3. A funcdo de transi¢do de estados p(s'|s, a);

4. A condi¢do de término de um episodio.

As proximas sub-se¢des irdo descrever o desenvolvimento desses elementos do MDP des-

critos acima para um robd com restricao nao-holondmica.

Espaco de estados, observacoes e acoes:

Considere um robd mével planar uniciclo de configuragdo ¢ = [z, v QT]T onde x,,y,
sdo as coordenadas da posi¢ao do robd e 6, é orientagao do robd, ambos com respeito a um
referencial fixo, chamado mundo. A tarefa € levar o robd para uma configuracio alvo fixa
qa = [xra ya 064], onde 4,1y, sdo a posi¢ao do alvo e , é orientacdo do alvo, ambos tam-

bém com respeito ao referencial mundo. O cendrio também pode conter obsticulos fixos que
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o robd tenha que desviar. Por se tratar de um robd uniciclo, 0 mesmo tem uma restri¢io nao-
holondémica, logo, suas agdes sdo a = [v  w], onde v é a velocidade linear e w é a velocidade
angular do robd.

Para obter as informagdes dos obstdculos de forma prética, serdo considerados sensores
que tem lasers que podem ser distribuidos ao redor do robd, como mostra a figura 4.2, que
possam medir a distancia de cada laser até o obstdculo mais proximo. O sensor tem a limitagdo
no alcance que os lasers podem medir, mas € uma ferramenta prética para capturar a posicao

relativa dos obstdculos em relagdo ao robd.

Figura 4.2: Distribuicao dos sensores do robd. Sem perda de generalidade ¢y = 0 (frente do
robd). O robo € representado pelo tridngulo, enquanto dois obsticulos estdo sendo captados
pelos sensores do robd. Fonte: autor.

Como € visto na figura 4.2, cada laser do sensor € indexado por um angulo que varia de
acordo com a dire¢do do laser em relac@o ao eixo de coordenadas do robd. Considerando, sem
perda de generalidade, que, ¢y = 0 seja o feixe exatamente na frente no robd, entdo, todos
os lasers estdo no intervalo ¢_y até ¢y, onde N ird depender da aplicacdo. Além disso, a
discretizacdo do feixe de lasers do sensor também ird depender da aplicacdo. Cada laser tera
uma distincia associada, e portanto, serd definido o par (p;,d;), com i = —N,..., N, que
ird encapsular a distancia medida pelo feixe e sua devida dire¢do em relacdo ao robd. Nesta
dissertagdo, d; sera normalizado entre O e 1.

O fato de utilizar esses sensores torna esse problema como parcialmente observavel, tra-
zendo a necessidade de considerar observagdes ao invés de estados. As distancias medidas pelo
laser serdo consideradas observagcoes que o ambiente ird externar, para que o agente consiga
obter as informagdes dos obstidculos. Da mesma maneira, é necessario embutir nas observacdes
as informacdes do alvo. Uma das possibilidades é computar a posi¢do e a orientacdo do alvo
com relacdo ao robd. Para isso, considere j e # como a posicio e a orientacdo do alvo medidos

a partir do referencial do robo, sendo calculados a partir de:

R(0)" (pa — pr)
0, — 6,

]
Il

(4.23)

Syl
Il

onde R(f) é uma matriz de rotago relativa a orienta¢do  do robd, pg = [z4 4|’ € posi¢io

do alvo no referencial mundo e p, = [z, yT]T € a posicao do robd no referencial mundo. E

possivel também considerar a posicao do alvo em termos de coordenadas polares (distancia e
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fase).

Portanto, as observacdes deste sistema € dada pelo vetor o:

S

(4.24)
(i, di)

onde —N < ¢ < N. Essa defini¢cdo de observacdo € semelhante a definida nos trabalhos re-

alizados por [ lel ]. As principais diferencas sdao: os autores

consideram as informagdes do alvo como coordenadas polares ao invés de coordenadas cartesi-

anas (p); eles consideram apenas tarefas de posicio, logo eles ndo incluem @ como observacio;

e por fim, também consideram a a¢do de controle anterior também como observagao.

Portanto, o agente receberia essas informacdes e, a partir delas, ele ird gerar uma acao,
levando em considera¢do alguma politica. Como serd visto mais adiante, a recompensa acaba
sendo funcdo da observacdo, visto que a recompensa ¢ uma fun¢do matemadtica que precisa ser
formulada a partir de conhecimentos da tarefa e do sistema que o agente ird atuar. Portanto,
depende das informagdes que o ambiente prové, que sao as observagdes. O diagrama de blocos

da figura 4.3 explicita essa relacdo.

Y

f(s,a)

Y
9

=
Y

7(o,a) (—>

o
N
>

Figura 4.3: Diagrama de blocos que elucida os diferentes componentes do ambiente: funcdo de
transicdo de estados, recompensa e observagcdo. A func¢do de transi¢do de estados e a recom-
pensa ndo irdo variar caso o cenério que o robd esteja inserido se modifique, porém a fun¢do da
observacao serd alterada, ou pelo menos, re-parametrizada. Fonte: autor.

Como o alvo g, € fixo e os obsticulos, se existem, sao fixos, seria possivel considerar como
o estado do ambiente somente a configuracdo do robd s = ¢, porém ao fazer isso, toda vez que
o cendrio modificar, por exemplo, se a posicao dos obstaculos for alterada, ou a pose do alvo for
alterada, entdo o ambiente como um todo serd alterado, uma vez que a fun¢do de observacio ird
alterar. Isso ocorre porque, como foi dito em 3.2, as observacdes sdo fun¢des somente do estado,
porém, se o alvo for modificado, entdo, a funcdo da observacdo precisa ser re-parametrizada
para essa modifica¢cdo no alvo, o que resultard em um novo ambiente.

Por outro lado, é possivel considerar as informacdes estruturais do ambiente no estado,
juntamente com a configuracdo do robd. Para isso, a posicdo e orientacdao do alvo g, precisam
ser incluidas no vetor de estados, juntamente com as informag¢des dos obstdculos. Assumindo
que eles sio circulos, e considerando esta premissa nesta dissertacio, entio a representacdo dos

obsticulos € feita considerando o centro e o raio dos mesmos, sendo Popsi> Pobs2> A€ Popsn OS
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pontos centrais dos circulos e 7yps1, Tops2 até 1'opsy, 0 raio de cada circulo. Essa ndo € um premissa
forte porque qualquer obstaculo pode ser arbitrariamente aproximado por circulos. Nota-se que
os obstaculos indcuos para o sistema podem ser representados com o raio igual a zero. Outra
premissa € que o sistema contém um nimero exato de n obsticulos, para que o vetor de estados

seja finito e fixo. Neste caso, o estado do sistema pode ser definido como:

T
§ = [q gd DPobs; Tobsy Pobsy Tobsy -+ Dobs, Tobsy . (425)

A defini¢do apresentada de estado ajuda a explicar porque um agente treinado em um cena-
rio, consegue resolver tarefas em outro cendrio completamente diferente. Como dito anterior-
mente, cendrios distintos podem ser vistos como estados, seguindo a equagao (4.25). Como o
arcabouco de aprendizado por reforco contém diversos fundamentos que propdem encontrar a
politica 6tima, entdo, a descricao do ambiente com os estados contendo informagdes estruturais
do cenério, sdao informacdes que serdo utilizadas pelo agente, para chegar no alvo, mesmo em
cendrios nao treinados. Além disso, caso o estado da equagdo (4.25) seja utilizado durante o
treinamento, € esperado que o agente tenha uma maior capacidade de aprender a se deslocar em
diferentes cendrios. Para isso, a expectativa é que o tempo de treinamento necessario nesse caso
seria muito maior do que o tempo de treinamento caso o agente fosse treinado em apenas um

cenario.

Recompensa:

A recompensa proposta ndo € uma funcdo continua, visto que foi proposto recompensas ex-
traordindrias caso o episddio termine com sucesso ou com falha. Em todos os outros casos,
a recompensa 7(s, a) instantinea recebida pelo agente foi proposta como a soma de diferen-
tes parcelas que estardo relacionadas com a aproximagao do rob6 ao alvo e o evitamento de

obstaculos pelo mesmo. Matematicamente, ela € definida como:

7(8,a) = Rgucesso> S€ a tarefa for concluida com sucesso
(8, a) = Ryana, s¢ 0 episédio terminar com falha

r(s,a) = aidy(s,a) + asd,(s, a) + asRa(s,a) + ayRp(s, a) + as, caso contrério
(4.26)

onde

* ady(s,a), com a; € R™, é parcela da recompensa relacionada com a tarefa de posicdo
do robd. Definindo d,,(s) como a distancia entre a posi¢do do robd e a posi¢ao alvo, sendo

ela dada por

dp(s) = Dl = V(x4 — 22)2 + (Ya — yy)? (4.27)
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entao,

d,(s,a) - veos(0,)(z, —xq) +vsin(d,)(y, — yd)' 4.28)

V(xa — )2 + (ya — yr)?

Se d,(s,a) < 0, entdo a distdncia entre o robd e o alvo estd diminuindo, o que resultard

em uma recompensa positiva, porém, se d,(s,a) > 0, entdo a distdncia do robd e o alvo
estd aumentando, o que resultard em uma recompensa negativa. Portanto é necessario

multiplicar d,,(s) por uma constante negativa.

and,(s,a),com ay € R™, é a parcela relacionada com a tarefa de orientagdo. Seja d, (s, a)
como a vari¢do na distancia da orientagdo do robd a orientacao alvo, medida no espaco
de dngulos. Da mesma maneira que d,(s, a), d,(s,a) também precisa ser multiplicada
por uma constante nao-positiva, visto que uma reducdo na distancia (d,(s,a) < 0), deve

resultar em um aumento na recompensa. Definindo d,(s) = 1 — cos(6, — 6,), entdo,
do(s,a) = sin(6, — 0)w. (4.29)

Nota-se que, d, = 0 <= 0, = 0;.

azR4(s,a), com g € R, é uma penaliza¢do de proximidade do robd aos obstéaculos,

sendo dada por:

_ sign(v) + 1 Tl ;N_f N, cos(i)d (i)

Ry(s,a) = v —1 (4.30)
A 2 SNy, cos(i)

onde, [—Ny, Ny] é o intervalo de indices relativos ao feixe de lasers na direg¢do frontal
do robd e sign(v) = 7o~ Nota-se que, por construgio, Ra(s,a) < 0. Quando ndo tem

obstaculo no alcance dos sensores, a penalizagdo da equagdo 4.30 € nula.

asRp(s,a), com oy € RT, é definida de forma semelhante, porém considerando os indi-

ces relativos ao feixe de lasers na diregdo posterior do robd [—N,., N,|, sendo dada por:

_ sign(v) — ]\LTNCOSzdi
Rp(s,a) = (%)m [ZZN_ N (foi()%(f) ~1. 43D

Novamente, por construcio, Rz(s,a) < 0 e quando nio tem obstdculo no alcance dos

sensores, a penalizacdo da equagdo 4.31 € igual a zero.

as € R™ € um escalar que ird penalizar o agente a cada passo de integracdo, caso ele
fique parado longe de um obstaculo, pois neste cenario, com a5 = 0, o agente estando
parado (d = d = 0) fora do alcance dos sensores do robd (R4 = Rp = 0), entdo a
recompensa seria R(s, a) = 0, o que poderia representar uma vantagem para o agente em

relacdo a ser penalizado por aumentar as distancias. Portanto, com a5 < 0, entdo o agente
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ndo terd esse conforto, sendo necessario explorar o ambiente, mesmo que iSso represente

aumentar as distancias ao alvo.

* Rucesso € RT € Reana € R s@o recompensas extraordindrias, para quando o episédio
terminar. Ambas t€ém um valor alto em mddulo, incentivando o agente a terminar as

tarefas com sucesso, e penalizando os agente por terminar os episddios por falha.

A proposta de considerar a soma ponderada das varia¢des das distancias de posicao e de ori-
entacao faz com que o agente busque resolver ambas tarefas concomitantemente. Naturalmente,
pode existir um conflito entre essas variagcdes, o que torna necessario priorizar uma das tarefas.
De forma geral, € comum priorizar tarefas de posi¢do, ainda mais que o modelo desse robd é
de um uniciclo, o que possibilitaria fazer com que o robd seja capaz de girar em torno de si,
e portanto corrigir eventuais erros de orientacao sem prejudicar a posi¢do. Para a recompensa
proposta, essa priorizacdo € feita por meio dos escalares v que multiplicam as variagdes. Em
teoria, uma recompensa alternativa poderia realizar essa priorizacdo de forma explicita, como
por exemplo, desconsiderar a varia¢do de orientacdo até que a tarefa de posicao fosse concluida.
No entanto, tal estratégia nao foi considerada porque durante o trabalho existiu o interesse de
aplicar esse agente também em sistemas cuja curvatura ndo € infinita, como automdveis. Desta
forma, o ajuste dos pesos de cada variagdo pode viabilizar o agente também em tais robds, o
que nio seria possivel com a recompensa alternativa comentada.

As defini¢des de R4(s,a) e Rp(s,a) consideram a posi¢do dos obstdculos em relagdo a
direcdo na qual o robd estd se deslocando. Caso o rob0 esteja se movendo para frente, ou seja
v > 0, entdo Ra(s,a) # 0 e Rp(s,a) = 0. Caso o robd esteja se movendo para trds, ou seja
v < 0, entdo R(s,a) = 0 e Rp(s,a) # 0. Um segundo aspecto relevante dessa definigdo é
que, além de aumentar a penalizacio a medida que o robd se aproxima do obsticulo, ela pondera
a penalizacdo de acordo com a posi¢do relativa do obsticulo em relacdo ao rob0. Isso significa
que a penalizacdo para a aproximacao de obstiaculos na dire¢do do movimento do rob6 é maior
que a penalizagdo pela aproximacdo de um obstaculo lateralmente ao robd, o que para um robo

nao-holondmico € uma caracteristica relevante.
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Rob6 em um cenario com obstaculos

Figura 4.4: Rob0 préximo de obstaculos. Os obstaculos sdo representados pelos circulos ver-
melhos. A dire¢cdo de movimento do robd é dada pela seta vermelha. Os lasers localizados
na parte frontal do robd estdo indicados de azul, enquanto os lasers que estdo na parte traseira
do robd estao indicados em preto. Cada seta tem um angulo associado, onde a seta que esta
sobreposta pela seta vermelha representa o angulo ¢y = 0, e a seta em azul perpendicular a
direita do robd representa o dngulo ¢y = —m/2 e a seta em azul perpendicular a esquerda do
robd representa o dngulo ¢ = 7/2. Fonte: autor.

Analisando a figura 4.4, apesar do robd estar bem préximo do obstidculo menor, ele tem
um caminho livre na dire¢do do movimento, logo uma penaliza¢do considerando somente a
leitura do sensor, como por exemplo proporcional a menor leitura obtida pelo sensor, é uma
penalizacdo muito dura para casos como esse, 0 que implicou em uma penalizacdo ponderada
pela posi¢do (angulo ;) do feixe do sensor que estd fazendo a leitura, que representa a posi¢ao

do obstaculo em relagdo a direcao do movimento do robd.

Funcio de transicao de estados:

A dinimica deste sistema s = F'(s,a) pode ser calculada de forma simples. As trés primeiras
componentes de s sdo dadas pela dindmica de um uniciclo, e como todas as informagdes estru-
turais dos cendrio (posi¢do e orientagdo do alvo, posicao e raio dos obstdculos) sdo constantes
ao longo do tempo, entdo as derivadas temporais dessas componentes € igual a zero. Desta

forma, o vetor $ pode ser dado por,
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A formulacdo do MDP da secdo 3.2 implicitamente indica uma funcao de transi¢io de esta-
dos discreta. Dado que a dindmica do sistema € determinada pela equacgdo (4.32) € necessario
discretizar essa dindmica para s’ = s + F'(s,a)At, onde At é o passo de integra¢do. Portanto,

a fungdo de transi¢io de estados do ambiente p(s’

s,a) se trata de uma fun¢do deterministica,

dada por:

. I,se s = s+ F(s,a)At
p(s'|s,a) = (4.33)
0, caso contrario.

Condicao de terminacio do episédio:

Existem trés condi¢des para finalizacdo de um episodio nesse ambiente:

* O robd chegar no alvo, com uma tolerancia de \,,s para a posi¢do e \,,; para a orienta-
¢do. Nesse caso, o episddio terminou pelo agente ter completado a tarefa, resultando na

recompensa 7 (s, a) = Rgycessos

* O robd colidir com algum obstaculo do cendrio, incluindo as paredes. J4 nesse caso, o
episddio terminou sem o agente ter completado a tarefa, ou seja, com uma falha, logo a

recompensa serd 7(s, a) = Rtqina;

* O robd parar em algum local por aproximadamente 7., ma. passos de integracdo. Essa
condic¢do de finalizacdo do episddio visa penalizar o robd por ficar parado, assim como

a parcela a3 da recompensa descrita anteriormente. Portanto, o episédio terminou sem
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o agente ter completado a tarefa, ou seja, novamente com uma falha, o que resulta na

recompensa 7 (s, a) = Rqina-

Filtro na acao de controle:

E de se esperar que, 2 medida que o agente explore o ambiente, ele consiga aprender a desviar
dos obstaculos, por conta da penalizacdo proposta na fun¢do de recompensa. Todavia, até
que isso aconteca, o agente tende a terminar episddios de forma muito rdpida, o que pode
ser prevenido caso existisse uma estratégia para realizar o evitamento de obstdculos para a rede
neural. Essa ideia foi inspirada na camada de protecdo proposta na secdo 4.1.4 e ela objetiva
ter a mesma caracteristica para esses agentes baseados em redes neurais, para evitar o término
do episdédio de forma muito rdpida, e assim buscar reduzir o nimero de episédios que o agente
precisa ter para aprender uma politica satisfatéria. Portanto, para ajudar a rede neural na tarefa
de desviar dos obstéculos, foi proposto um filtro que altera a acdo a para uma acdo segura d.,
que fard com que o robd desvie dos obsticulos.

O filtro consiste em modificar a velocidade angular w, enquanto reduz a velocidade linear
v, fazendo com que o desvio aconteca de forma mais suave possivel. A acdo segura a,.4(s,a) é

definida como:
h(s)v

w+ Aw(s,a)
Com um r € Rt e N é nimero de lasers que serdo utilizados pela ponderagéo, a fungdo

h(s) é dada por:

Useq(s,a) = (4.34)

N T
ns)= JJ |- (4.35)
i=—N

Como d; é normalizado entre 0 e 1, é possivel ver que h(s) € [0,1], o que fard com a
velocidade v seja reduzida e nunca aumentada.
Ja Aw(s, a) é dado por:

N 2
; di) i
Aw(s,a) = sign(v)Awmasz (4.36)
s

>y (d)?
onde Aw,,., é o desvio maximo desejado, uma constante, e /XT € numero de lasers que serao
utilizados pela ponderacdo. Vale destacar que N para equagdo (4.36) pode ser diferente da
equagao (4.35).

Essa proposta da equagdo (4.34) resultard em um desvio na velocidade angular do robd
w enquanto a velocidade linear v € reduzida de forma a possibilitar o desvio do obstdculo.
Esse desvio serd computado a partir da leitura de distncia que os lasers do sensor irdo medir.
Observando a figura 4.5, a distancia medida pelos lasers em azul a esquerda do robd é menor
que a distancia medida pelos lasers em azul a direita do robd. A soma ponderada da equacgdo
(4.36) ird resultar em um angulo médio ponderado, que resultaria em uma seta apontada para a

direita do robd, que seria a dire¢do do desvio a ser realizado pelo mesmo.
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Rob6 em um cenario com obstaculos

Figura 4.5: Leitura do sensor para o desvio. Novamente, os obstdculos sdo representados pelos
circulos vermelhos. Fonte: autor.

Vale destacar que esse filtro € integrado na func¢do de transi¢do de estados do ambiente. Para
isso, basta considerar

§=F(s,a) = § = F(S, ase4(s,a)) = F(s,a) (4.37)
onde F'(s,a) é a dindmica do sistema sem o filtro, descrita pela equagdo (4.32), e F'(s,a) é a
dindmica do sistema com o filtro, descrito pela equacdo (4.34).

Isso € importante porque o filtro proposto faz parte da descri¢io do ambiente, se tornando
independente da escolha do agente que ird realizar o aprendizado. Além disso, ndo existe a
necessidade de modificar a estrutura do agente para considerar o filtro. A figura 4.6 mostra em
um diagrama de blocos a integrac@o do filtro com a dinamica do sistema, formando um novo

sistema.

Figura 4.6: Diagrama de blocos indicando como o filtro pode ser incluido dentro do modelo do
ambiente. Fonte: autor.

4.3 Resumo do capitulo

Este capitulo apresentou duas abordagens para realizar a navegacio de robos utilizando as fer-

ramentas descritas no capitulo anterior. A primeira abordagem visa resolver o problema de
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navegacdo de robds sem a restri¢do de ndo-holonomia, propondo um agente que utiliza a itera-
¢do de valor na dlgebra max-plus para estimar uma politica a medida que o rob6 se movimenta
no cendrio. Todos os detalhes necessarios para a implementacdo deste agente foram descri-
tos, além de uma discussdo sobre suas vantagens sobre a segunda abordagem. Essa segunda
abordagem por outro lado, visa resolver o problema de navegacdo de robds com restricao de
nao-holonomia. Para isso, € sugerido a utilizacao de agentes propostos na drea de aprendizado
por reforco profundo, no caso o DDPG e o SAC. Além disso, foi necessario formular o pro-
blema de navegacdo como um MDP, utilizando os conceitos apresentados no capitulo anterior.
A formulagdo proposta tem a caracteristica de mostrar como € possivel um agente aprender a
navegar em um cendrio, e utilizar essa politica também para navegar em outros cendrios, com

disposi¢des diferentes de obstaculos e alvos.



59

Capitulo 5
Experimentos

Neste capitulo serdo apresentadas as simulagdes das duas abordagens descritas anteriormente:
por redes neurais profundas e por iteracdo de valor.

As simulacgdes da secdo 4.2 foram realizadas no MATLAB 2021a em um Intel Core i5-
9300H CPU @ 2,40GHz, com 8GB de memoéria RAM, com sistema operacional Windows 10 e
GPU GeForce GTX 1680 com 4GB de memdria dedicada. J4 as simulagdes da se¢do 4.1 foram
retiradas do artigo [ ].

5.1 Resultados utilizando a abordagem 1

Para mostrar os resultados referentes ao agente proposto na secdo 4.1, foram propostas trés

simulacdes diferentes:

1. A primeira foi feita em um cendrio mais desafiador, com vérios obstaculos dispostos no

ambiente 2D, referenciada a seguir como simulacdo 1.

2. A segunda foi feita em um cendrio mais simples, com poucos obstidculos no ambiente

planar, referenciada a seguir como simulacdo 2.

3. A terceira foi feita em um cendrio 3D, também desafiador, que serd referenciada como

simulagdo 3.

5.1.1 Parametros e configuracao

Para as simulagdes 1 e 2, foi utilizada um robd mével de configuragio ¢ = [q1 ¢»]”, enquanto
para a simulagdo 3 foi utilizada a configuragdo ¢ = [q; ¢» ¢3]”. Essa configuragio € a posi¢do
do rob6 em um sistema de coordenadas fixo. Em todos os cendrios foi considerado um rob6
pontual porque foi assumido que os obstdculos estdo aumentados. Todos os obsticulos tém
formato circular/esférico, cada um com diferentes tamanhos. A funcdo de distancia para os

obstaculos foi simplesmente calculada como distancia de um ponto até um circulo e a distancia
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de um ponto até uma linha (para os limites dos cendrios). Todos os cendrios tem somente um
alvo S;, também representado por um circulo/esfera.

Foi utilizado K = 10 (sub-se¢do 4.1.2), N = 5 (sub-se¢do 4.1.3), n = 0,1 s~! para obsta-
culos circulares/esféricos € 7 = 1 s~! para os limites do cendrio (sub-se¢do 4.1.4). O procedi-
mento de amostragem foi realizado escolhendo D =05 m, T =1s, M =1,P=1eh=0,8
m (sub-secdo 4.1.5).

A perturbacdo w € gerada pela amostragem de um vetor a partir de uma distribuicdo normal
multi-dimensional no R?/R* com média igual ao vetor zero e matriz de covariincia igual a
matriz identidade. Entdo, esse vetor é normalizado e ponderado por um fator que inicialmente é
igual a 2 m /s e decresce linearmente com o tempo, reduzindo 20% a cada 5 s (sub-secdo 4.1.6).
A acdo de controle [i*(q) é sempre normalizada, entdo precisa ser convertida para a velocidade
real. Foi escolhido que essa velocidade é 1 m/s. Por fim, foi escolhido como método da
integracdo a integracdo de Euler de primeira ordem com dt = 0,05 s.

Toda vez que o robd chega em S;,, 0 robd é “teletransportado” para uma configuracdo
livre de colisdes aleatdria, utilizando uma distribuicao uniforme. Em uma aplicagdo real, seria
necessdrio ter uma estratégia para garantir que o robd terd a oportunidade de explorar Sy, ee.

Cada cendrio foi simulado pela mesma quantidade de tempo.

5.1.2 Validacao da Metodologia

De forma a validar a metodologia e mostrar que o robd estd realmente aprendendo, para cada
cendrio, foram amostrados 100 pontos uniformemente em Sy, € com eles, o seguinte procedi-
mento de validagdo foi proposto: € simulada a trajetéria percorrida pelo rob6 através da politica
p em diferentes instantes de tempo da simulagdo e considerando como configuragao inicial cada
um dos 100 pontos. Essas trajetdrias consideram w(t) = 0V ¢ > 0, ou seja, sem perturbacdo de
exploracdo. Com essas trajetorias, foram computadas as distancias percorridas para o conjunto
alvo e essas distancias sdo guardadas. Caso o robo nao conseguir chegar no conjunto alvo (isto
€, a a¢do de controle de cada instante de tempo falha em guiar o rob6 para S;,), a distancia para
aquela configurac¢do inicial € considerada como oo. Com as 100 distancias computadas, duas
métricas serdo calculadas: a taxa de sucesso ao longo do tempo, que é o percentual das distan-
cias que ndo é oo (medindo a frequéncia com que a politica estimada foi suficiente para finalizar
a tarefa com sucesso) e a média log das distancias, ou seja, qudo 6timas foram as distancias.
A média log foi escolhida porque ela também considera “distancias infinitas”, enquanto uma
média aritmética comum se tornaria infinita. A média log € dada por:

Z‘lOO Gidi
100

L=—1In 5.1

onde d; € a i-ésima distancia em metros, considerada sem dimensiao quando usada na média.
Ambas as métricas serdo mostradas ao longo do tempo, porém € importante destacar que esses

instantes de tempo ndo representam o tempo consumido pelo computador durante a simulagdo,
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mas um tempo “real” simulado, que representaria o tempo real que o robo gastaria para produzir

esses resultados.

5.1.3 Resultados

Cenario 1:

O cendrio € mostrado na figura 5.1, junto com o0s pontos s;’s € vetores [;’s apds duas horas de
tempo simulado (tempo “real” do robd). E possivel observar algumas politicas ainda apontando
para o alvo, muitas vezes com obstdculos no caminho, porque o algoritmo ainda ndo foi capaz
de corrigir todas as politicas do conjunto S,;5 corretamente. Esse cendrio visa validar a proposta
em um ambiente bi-dimensional com diversos obstaculos, que pode ser desafiador para o robd,

especialmente usando controladores por campos vetoriais tradicionais.
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Figura 5.1: Cendrio 1, com varios obstaculos ao redor do alvo. s;, ; também sido mostrados,
com 496 elementos em cada conjunto. Fonte: autor.

A figura 5.2 mostra a evolugdo das métricas mencionadas anteriormente: a taxa de sucesso
e a média log da distincia. A taxa de sucesso é maior que 90% apds 820 s, e é ainda melhor,
acima de 95%, apds 1860 s. Entdo, ele precisa de menos de 15 minutos para alcancar uma
boa taxa de sucesso e ele precisa de somente 31 minutos para ser capaz de sair de praticamente
qualquer configuracdo para o alvo.

Para destacar a importancia da proposta de inicializacdo (se¢do 4.1.2), a figura 5.3 mos-
tra a performance usando uma inicializag¢do aleatéria dos conjuntos V;, ;. Isso mostra que o
robd precisa de muito mais tempo para alcancar bons resultados, uma vez que somente apos
aproximadamente 3000 s (quase uma hora) a taxa de sucesso € igual a 90%.

O tempo gasto para calcular a acdo de controle €, em média, 5 ms.
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Figura 5.2: Performance do cendrio 1. O gréifico superior mostra a taxa de sucesso enquanto o
gréfico inferior mostra a média log da distancia. Fonte: autor.
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Figura 5.3: Performance do cendrio 1 com inicializacao aleatéria. O grafico superior mostra
a taxa de sucesso enquanto o gréfico inferior mostra a média log da distancia. Fonte: autor.
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Cenario 2:

O segundo cendrio simulado é um ambiente bi-dimensional com somente dois obstaculos, re-
presentando uma tarefa mais simples para o robd. Esse cendrio € representado pela figura 5.4,
junto com a politica p’s nos elementos de Sy, mostrados a partir de duas horas do tempo

simulado (tempo “real” do robd).

Figura 5.4: Cenario 2, com poucos obstaculos ao redor do alvo. s;, ; também sido mostrados,
com 405 elementos em cada conjunto. Fonte: autor.

Pela figura 5.5, para esse cendrio mais simples, a taxa de sucesso atinge 100% ap6s 100 s,
isto €, ele requer somente um minuto e quarenta segundos para ser capaz de ir de todas as
configuracdes iniciais propostas até o alvo. A média log das distincias requer um pouco mais
de tempo para reduzir e alcancar o tempo 6timo, aproximadamente apds 200 s, ou trés minutos.

Com uma inicializacdo aleatéria dos conjuntos V;, ;, a figura 5.6 mostra que, para esse
cendrio o tempo gasto para atingir 90% na taxa de sucesso é de aproximadamente 7000 s (quase
duas horas), que é um tempo muito maior que o gasto pela inicializagdo proposta. Apesar disso,
o agente foi capaz de corrigir a politica inicial, o que mostra a efetividade da proposta.

O tempo gasto para calcular a acdo de controle €, na média, 5 ms.
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Figura 5.5: Performance do cenario 2. O gréfico superior mostra a taxa de sucesso enquanto o
gréfico inferior mostra a média log da distancia. Fonte: autor.

Sucess (%)

100

[6)]

Average distance (m)
SN

w

Percentage of paths ending in target set
T T T

T

o

1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Log-average of travelled distance
T T T T T T ]
| | | | | |
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

time (seconds)

Figura 5.6: Performance do cendrio 2 com inicializacao aleatéria. O grafico superior mostra

a taxa de sucesso enquanto o gréfico inferior mostra a média log da distancia. Fonte: autor.
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Cenario 3:

Este cendrio € mostrado na figura 5.7. Ele é uma versao tri-dimensional do cenario 1. O objetivo
de mostrar esse cendrio € para atestar a capacidade do agente em problemas tri-dimensionais,

que geralmente estd associado a novos problemas.

4 a,

Figura 5.7: Cenario 3, com varios obsticulos ao redor do alvo. Os conjuntos s;, p; ndo serdo

mostrados devido a dificuldade de vé-los claramente em 3D. Existem 1930 elementos em cada
conjunto. Fonte: autor.

Ao analisar a figura 5.8, é possivel observar que a taxa de sucesso atinge 100% apés 50 s, o
que € uma boa performance. Porém, a média log da distancia mostra que € necessério 1200 s
(vinte minutos) para estabilizar.

O tempo gasto para calcular a a¢do de controle €, na média, 5 ms.
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Figura 5.8: Performance do cendrio 3. O gréfico superior mostra a taxa de sucesso enquanto o
gréfico inferior mostra a média log da distancia. Fonte: autor.
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5.2 Resultados utilizando a abordagem 2

O préximo conjunto de testes € para o robd com a restricio de nao-holonomia com agentes
que utilizam redes neurais profundas como fun¢des de aproximacdo, no caso o DDPG e o SAC

apresentados na secao 4.2.

5.2.1 Parametros e configuracao

Foi considerado um robd pontual com orientagdo, porque foi assumido que os obstdculos estao
aumentados. Todos os obstaculos tém formato circular, cada um com diferentes tamanhos.
A funcdo de distancia para os obstaculos foi simplesmente calculada como a distancia de um
ponto até um circulo e a distdncia de um ponto até uma linha (para os limites dos cendrios). Os
cendrios tém dimensao 12 x 12 metros quadrados.

O sensor do robd tem 20 lasers de alcance de 1 m, tendo 18 graus de espagamento entre
eles. O passo de integracdo utilizado foi At = 0,1 s. A velocidade maxima que o rob6 pode
atuar é v € [—0,50,5] m/sew € [—2,52,5] rad/s. As tolerncias para a conclusdo da tarefa
foram escolhidas como A, = 0,02 m e A,; = 0,02 rad. Os pardmetros da recompensa sdo
ap = —2, a0 = —0,2, a3 = 0,8, ay = 0,8 e a5 = —1 (sub-se¢do 4.2.2). Para detectar que o
robd parou, foi proposto o fluxograma mostrado na figura 5.9. Os pardmetros desse fluxograma
escolhidos foram oy = 0,97, apin, = 0,05, @i = 0,05, Tsop maz = 15 s. As recompensas
quando o episodio termina foram definidas como Rgycesso = 100 € Rfqp, = —100 (sub-secio
4.2.2). O filtro que realiza o evitamento de obstaculos tem os seguintes parametros selecionados
AWz = 0,0er = % (sub-secdo 4.2.2).

Foi utilizado o toolbox de Reinforcement Learning do Matlab [ ] para
realizar as simulagdes desta secdo, que oferece um completo suporte para simulacdes de AR.
Esse suporte inclui a pré-implementacdo de varios agentes, dentre eles o DDPG e o SAC, de
alguns tipos de ambientes cldssicos de AR, e de funcdes para o treinamento e validacdo do
sistema. A pré-implementacdo dos agentes j4 contempla uma estrutura de redes neurais pré-
definida, assim como os varios hiper-pardmetros das redes neurais e dos agentes, sendo pos-
sivel customizar essas redes neurais e os hiper-parametros. Importante ressaltar que durante
o mestrado ambos foram alterados, buscando entender o comportamento dos agentes com tais
modificacdes. Porém, para os resultados apresentados, foi escolhido manter as estruturas das
redes neurais pré-implementadas e variar os hiper-parametros que serao listados a seguir. Além
disso, para essa aplicacdo, foi necessdrio customizar o ambiente para representar um robd com
a restricdo de ndo-holonomia, assim como, simular os sensores laser do robd e o filtro descrito

na secao 4.2.2.
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Figura 5.9: Fluxograma descrevendo a condi¢do de finalizacdo do episddio por parada do robd.
A ac¢do a passa por um filtro passa-baixa de primeira ordem e caso esteja abaixo de um limiar,
entdo significa que o robd estard parado. Caso o robd fique parado (velocidade muito baixa) por
Tstop maz» €NtA0 0 episddio termina. Fonte: autor.

Como descrito anteriormente, apenas os hiper-parametros a seguir foram alterados para
os resultados apresentados. A taxa de aprendizagem para o ator dos agentes SAC e DDPG
foi 0,0001. Por outro lado, a taxa de aprendizagem para o criticos dos agentes foi 0,001. O
experience buffer para os agentes escolhido foi com 50000 transicdes, € o tamanho do mini-
batch foi de 512 transi¢des. Por fim, para o agente SAC, o niimero de passos antes de atualizar

o ator € o critico foi 512.
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5.2.2 Redes neurais utilizadas

A secdo 4.2.1 contém diversos detalhes a respeito da defini¢do dos agentes DDPG e SAC.
Esses agentes contém funcdes de aproximacg@o para os atores e criticos que sdo redes neurais
profundas. O livro [ ] contém diversas informacdes sobre esses € varios
outros tipos de redes neurais.

Para o DDPG, ambas as redes neurais do ator e do critico estdo apresentadas na figura 5.10.
A rede do ator € composta por duas camadas escondidas densas, seguida da camada de saida.
Essa rede recebe a observacdo como entrada e tem a acdo que o agente ird realizar como saida.
Ja a rede do critico tem duas entradas distintas, uma para a observacdo e outra para receber
a acdo do ator. Ambas entradas sdo seguidas de camada escondidas densas. Entdo, as saidas
das camada densas sdo concatenadas, que sucede em mais uma camada densa, e finaliza em
uma camada de saida que retornard um escalar, que é a fungdo (Q"(s,a). Todas as camadas
escondidas e de concatenacdo tem funcao de ativacdo ReLU. As camadas escondidas tém 256
neurdnios, enquanto a camada de concatenacdo tem 512 neurdnios. J4 as camadas de saida do

ator e do critico tém fungdes de ativacao tangente hiperbdlica e linear, respectivamente.

Rede Neural do Ator Rede Neural do Critico
Entrada (Observagao) | 23 Entrada (Observacao) | 23 Entrada (Agao) | 2
Y Y Y
Densa | 256 | ReLU Densa | 256 | ReLU Densa | 256 | ReLU
\ 4 ¢
Densa | 256 | ReLU Concatenagao | 512 | ReLU
\ 4 \ 4
Densa (Ag&o) | 2 | Tanh Densa | 256 | ReLU
\ 4

Densa (Q) | 1| Linear

Figura 5.10: Redes neurais do ator e do critico do DDPG. Fonte: autor.

As redes do SAC sdao mostradas na figura 5.11. A rede do critico do SAC tem a mesma
arquitetura, nimero de neuronios e mesma funcdes de ativacao do critico do DDPG apresentada
na figura 5.10. Nota-se que ambas estimam a funcdo Q)™ (s,a). Por outro lado, a rede do
ator do SAC é mais complexa que a anteriormente descrita para o DDPG. A rede do ator ird
receber as observacdes como entrada, que serd seguida de duas camadas escondidas densas de
256 neurdnios cada e funcdo de ativagdo ReLU. Entdo, como o SAC € um ator estocastico,

a implementacdo do Matlab considera que a saida da rede ird retornar os parametros de uma
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gaussiana (média e desvio padrdo) para cada elemento do vetor de agdo a = [v  w]. Portanto,
apos as duas camadas densas, a rede do ator se divide em dois ramos, um contendo uma camada
densa de 2 neurdnios somente e fungdo de ativacdo linear, para computar a média de cada
gaussiana, € 0 outro ramo também contendo uma camada densa de 2 neur6nios, mas com fun¢@o
de ativacdo softplus, para computar o desvio padrdo de cada gaussiana. A camada softplus ird
garantir que o desvio padrdo sempre serd maior que zero. Por fim, a rede tem uma camada de
concatenagdo na saida que agrupa os pares de média e desvio padrio dos elementos de a. Essa

camada de concatenacdo tem func¢do de ativacdo linear.

Rede Neural do Ator

Entrada (Observagao) | 23

Média Desvio Padréo

v

Concatenagao (Agao) | 4 | Linear

Rede Neural do Critico

Entrada (Observagao) | 23 Entrada (Agéo) | 2

——

Concatenagéo | 512 | ReLU

\ Densa (Q) | 1| Linear

Figura 5.11: Redes neurais do ator e do critico do SAC. Fonte: autor.
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5.2.3 Validacao da Metodologia

A proposta de validacao dessa abordagem ocorrerd de duas formas: a primeira ird buscar enten-
der o comportamento de agente caso o treinamento ocorra em somente um cendrio, € a segunda
buscard entender seu comportamento quando o treinamento ocorre em multiplos cendrios.

A primeira proposta de validacado sera:

* Treinamento: o treinamento ocorrerd em apenas um cendrio. O agente serd submetido
a N, episddios de treinamento, onde em cada epis6dio o robd ird iniciar de diferentes
configuracdes do espaco livre. Em todos os episddios, os obsticulos e o alvo serdo os

mesmos, e eles ficardo fixos durante o episddio.

* Validacao: a validacdo ocorrerd em seis diferentes cendrios. Um dos seis cendrios serd
o que foi utilizado durante o treinamento, mas os outros cinco serdo totalmente novos
para o agente. O agente serd submetido a N, episodios de validagdo para cada um dos
cendrios, onde novamente, somente a configuracao inicial do robo ird se alterar a cada

episodio, sendo aleatoriamente escolhida.

Desta forma, essa proposta de validacdo visard avaliar se o agente é capaz de, ao aprender
a chegar no alvo desviando de obsticulos em um cendrio, também ser capaz de desviar de
obstaculos para chegar em alvos diferentes em outros cendrios. As figuras 5.12 e 5.13 contém
os seis cendrios propostos. Quatro deles t€ém poucos obsticulos, que serdo referenciados a
seguir como ‘“‘cendrios simples”, e os outros dois possuem diversos outros obstdculos, que serdo
referenciados como “cendrios complexos”. O cendrio de treinamento dos agentes serd o cendrio
simples 3. Para o SAC, foi escolhido /NV; = 100, enquanto para o DDPG, foi escolhido N; =
300. Como sdo seis cendrios de validacdo, N, = 6.

A segunda proposta de validag@o sera:

* Treinamento: o agente terd /V; episddios, onde em cada episddio, o cendrio que agente ird
navegar serd completamente diferente. Portanto, além da configuracdo inicial do agente
variar a cada inicio de episddio, a disposi¢c@o dos obstaculos, o tamanho dos obstaculos e a
disposi¢do do alvo também se alterard. Cada cenario serd inicializado de forma aleatoria,

definindo uma instancia do vetor de estados (4.25).

* Validacao: o agente serd submetido a /V,,; episédios em N,» cendrios distintos. Portanto,

a validacdo ocorrerd da mesma maneira que a primeira proposta, porém com uma quanti-

dade muito maior de cendrios de validagao. Novamente, em cada um das /V,,; simulagdes

em cada cendrio, somente a configuracao inicial do robd ird se alterar no inicio de cada
episddio.

Portanto, essa segunda proposta de treinamento ird explorar a capacidade do agente em

visitar muitos outros estados do ambiente do que na primeira proposta. A expectativa € que apos

uma certa quantidade de episddios de treinamento, o agente seja capaz de alcancar qualquer
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Figura 5.12: Cenarios “simples” simulados na primeira proposta de valida¢do. Os circulos
vermelhos representam os obstdculos e os tridngulos verdes representam os alvos. A orientagcdo
do alvo € representada pela seta no centro de cada triangulo. Fonte: autor.
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Figura 5.13: Cendrios “complexos” simulados na primeira proposta de validacdo. Novamente,
os circulos vermelhos representam os obstaculos e os tridngulos verdes representam os alvos.
A orientagdo do alvo € representada pela seta no centro de cada triangulo. Fonte: autor.
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configuraciao desejada, partindo de diferentes configuragdes iniciais e desviando de qualquer
tipo de obstaculos. Foi escolhido N; = 100, N,; = 100 e N5 = 300.

A métrica da validacdo serd o percentual de configuracdes iniciais em que o agente conse-
gue completar a tarefa com sucesso, ou seja, em que o agente leva o robd ao alvo desviando
dos obstdculos. Isso indicard se a politica aprendida pelo agente é realmente capaz de com-
pletar tarefas. Como o treinamento da rede neural é feito através da fun¢do train do Matlab,
assim como a implementacdo dos agentes DDPG e SAC, entdo ndo seria simples fazer uma

comparagdo evolutiva do aprendizado dos agentes.

5.2.4 Resultados

Primeiro, serdo apresentados os resultados para a primeira proposta de validacdo. A figura 5.14
mostra o percentual de vezes que os agentes SAC e o DDPG concluiram a tarefa chegando na
pose desejada, partindo das NV, configuragdes iniciais descritas anteriormente. Esse percentual

serd chamado de percentual de sucesso.

Resultado Treinamento no cena’rio 3

100 T

T

I DDPG
N SAC |

Cenano

90

80
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40

Percentual de sucesso

30

20

10

Figura 5.14: Primeira proposta de validac@o: percentual de sucesso do agente SAC em cada
cendrio para tarefas de pose completa. O grafico em azul mostra o percentual para o DDPG,
enquanto o grafico vermelho mostra o resultado para o SAC. Fonte: autor.

A primeira impressao que o grafico passa € que o SAC aparenta ter uma performance melhor
que o DDPG, o que é comentado na secdo 4.2. As possiveis explicacdes para isso sdo: primeiro
porque o DDPG é um pouco mais complicado de se treinar, visto que o algoritmo € sensivel
a estrutura da rede neural e aos seus hiper-pardmetros. Além disso, fun¢do de recompensa

também tem um fator muito importante no sucesso do algoritmo. Como é de conhecimento da
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area, construir uma fun¢do de recompensa, também conhecido como reward shapping, € uma
tarefa muito dificil, pois, além de precisar de um conhecimento prévio do problema, muitas
vezes a parametrizacdo da recompensa € relevante para alguns agentes. Pelo que foi observado,
o DDPG ¢ mais influenciado pelos parametros dessa funcao que o SAC.

A segunda impressao do gréfico 5.14 € o percentual de sucesso que o SAC tem para as tarefas
simples, mesmo aquelas em que ele ndo foi treinado. Isso valida os comentérios descritos na
secdo 4.2, de que um agente treinado em um ambiente pode ser usando em um outro ambiente
similar. O mesmo € vélido para o DDPG, possuindo uma performance inferior. Mesmo nos
cendrios complexos, 0 SAC tem um aproveitamento razodvel, préximo de 40% em um cendrio
e préximo de 20% no outro cendrio, mas vale destacar que o agente foi treinado em um ambiente
simples. Ja o DDPG, apesar de ele conseguir ainda chegar no alvo algumas vezes, o resultado
realmente ndo € admirdvel. Porém, ressalta-se que o DDPG com os parametros devidamente
ajustados e a fun¢do de recompensa melhor formulada deve ter resultados bastante interessantes.

Para essa tarefa de pose completa, o tempo de treinamento para o SAC foi de 46 minutos
e 21 segundos, enquanto o treinamento do DDPG foi concluido em 1 hora, 22 minutos e 50
segundos.

Em seguida, serdo mostrados os resultados para a segunda proposta de validacdo. A figura
5.15 mostra o percentual de sucesso em cada um dos N,; cendrios, partindo das /V,, configura-

¢oes iniciais.

Resultado - Multiplos Cenérios de Treinamento
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Figura 5.15: Segunda proposta de validacdo: percentual de sucesso do agente SAC em cada
cendrio de validacdo. A linha preta corresponde a média aritmética dos percentuais em cada
cendrio. Resultados somente para o agente SAC. Fonte: autor.
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A figura 5.15 mostra que o agente teve um alto percentual de sucesso na maioria dos ce-
ndrios, o que indica que o agente aprendeu de forma efetiva, apds ter sido exposto a varios
tipos de cendrios. Na média, o agente atingiu um percentual de sucesso médio de 88,5% em
todos os cendrios. Apesar de ndo ser o resultado perfeito, esse percentual de sucesso do agente
SAC ¢é bastante interessante para mostrar a capacidade deste agente para esse tipo de tarefas.
O resultado mostra também que em trés cendrios, o agente nao foi capaz de chegar no alvo em
nenhuma das tentativas, o que pode ser explicado porque o alvo desejado pode ser muito dificil
de ser alcangado, uma vez que a selecdo do cendrio foi feita de forma aleatoria.

Nao foi possivel realizar essa validacao no DDPG, visto que o resultado do agente teve um
baixo percentual de sucesso, o que ndo justificou apresentar no texto.

Por fim, € importante destacar que foram obtidos bons resultados, mesmo com poucos epi-
sodios de treinamento. A principal explicacdo para esse resultado € que os primeiros episddios
nao se encerram de forma precoce, o que aconteceria facilmente sem a presenca do filtro de
desvio dos obstaculos proposto. Com esse filtro, o agente pode explorar por mais tempo o am-
biente, o que resulta em mais tempo de treinamento por episddio, principalmente nos primeiros

episodios.

5.3 Resumo do capitulo

Este capitulo apresentou um conjunto de simulagdes para validar os conceitos apresentados no
capitulo de metodologia. Primeiro, foram apresentadas as simulacdes para mostrar o aprendi-
zado do agente proposto nessa dissertacdo, mostrando a evolu¢@o do agente ao longo do tempo,
de acordo com as métricas propostas. Em seguida, foram apresentadas simulacdes que validam
a proposta de ambiente que utiliza informacdes locais para alimentar as redes neurais dos agen-
tes. E visto que o agente, ao ser treinado em um cendrio, pode ser aplicado em outros cenarios

e ainda assim conseguir desviar dos obstaculos até chegar no alvo.
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Capitulo 6
Conclusoes

Esta dissertacao apresentou a utilizagdo de aprendizagem por refor¢o em aplicagdes de controle
de movimento de robos. Inicialmente, uma revisdo bibliografica abrangente da drea de apren-
dizado por refor¢o foi apresentada, desde os primeiros trabalhos na drea até os trabalhos mais
recentes, ja em conjunto com a pesquisa de aprendizado profundo.

No capitulo seguinte, varios conceitos fundamentais foram apresentados, como MDPs, as
funcdes de valor V7™ (s) e Q7 (s, a), arquiteturas ator-critico, técnicas de exploragdo, entre varios
outros conceitos.

Em seguida, foram mostradas duas abordagens de realizar o controle de movimento de robos
utilizando aprendizagem por refor¢o. A primeira abordagem foi a proposta de um agente capaz
de realizar o aprendizado da tarefa utilizando o algoritmo iteragdo de valor na dlgebra max-plus
para rob0s sem a restricdo de ndo holonomia. A proposta desse agente foi tal que ndo teria ne-
cessidade definir uma funcdo de recompensa estruturada, ou definir um espaco de observacdes
complexo, podendo utilizar o estado como a configuracdo do robd, e mesmo assim, o agente
proposto seria capaz de aprender a finalizar as tarefas ao longo do tempo. Isso é importante,
porque definir o ambiente muitas vezes € uma tarefa drdua, sendo necessério escolher os com-
ponentes do ambiente de forma minuciosa, o que € evitado ao considerar o agente proposto no
terco final do capitulo.

A segunda abordagem foi considerar agentes que usam redes neurais profundas propostos
nos ultimos anos, com resultados ja estaveis, como o DDPG e o SAC. Para isso, foi necessario
descrever o cendrio em que robd estd inserido dentro do arcabouco de aprendizagem por reforgo,
definindo o ambiente com que o agente ird interagir. Portanto, conforme indicado na figura 4.3
foi necessario definir o espago de estados, de observacdes e de acdes do sistema, assim como a
funcdo de transicao de estados, a funcdo de observagdo e a fun¢do de recompensa para um robd
movel ndo-holondémico de modelo uniciclo. Foi mostrado que € possivel descrever o estado do
ambiente somente com a configuragdo do robd, ou descrever também capturando as informagdes
estruturais do cendrio, como as informacdes do alvo e dos obstaculos. Foi explicado que a
segunda interpretacdo ajuda a entender como um agente treinado em apenas um cenério € capaz

de completar tarefas em outro. Além disso, foi proposto um filtro que auxilia as redes neurais a
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evitarem os obstdculos, fazendo com que os episddios nio terminem de forma precoce.

No capitulo de resultados, foram apresentadas as simulacdes dos agentes descritos, para
tarefas de pose completa, mostrando que o ambiente descrito realmente possibilita um agente
como o DDPG ou o SAC aprender a movimentar em diferentes tipos de ambientes, mesmo
sendo treinado em apenas um cendrio. Foi mostrado que esse agente tem a habilidade de melho-
rar o desempenho ao longo do tempo, mesmo sem a necessidade de descrever uma recompensa
estruturada, ou definir um espago de observa¢des complexo, que sdo elementos necessarios para
o agentes como DDPG e SAC. Foi mostrado, que para os hiper-parametros escolhidos, o agente
SAC teve um resultado melhor que o DDPG, tanto quando treinado em um ambiente apenas,
quanto quando treinado em diferentes cendrios.

O presente trabalho foi bastante desafiador, pois se trata de uma drea ainda pouco explorada,
com muitas questdes abertas. Por conta disso, o conhecimento adquirido foi sendo construido
a partir de diversas fontes, que muitas vezes aplicaram as técnicas mostradas em outros tipos
de ambientes que ndo sdo robds, como aplicacdes em jogos de video-game, ou aplicagdes de
mercado financeiro, entre vdrias outras. De toda a forma, o conhecimento adquirido durante
este trabalho foi bastante satisfatorio, mesmo que ainda haja muito a ser averiguado, devido a

extensao da area.

6.1 Trabalhos Futuros

Como dito anteriormente, existem muitas pesquisas em andamento que nao puderam ser in-
cluidas na dissertacdo, mas que seriam possibilidades para expandir a pesquisa na drea. Além
das ja mencionadas, aprendizagem por reforco offline, transferéncia de aprendizagem e meta-
aprendizagem, existem ainda outras possibilidades como a utilizacdo de imagens provenientes
de uma camera, e fazer o controle do rob6 de forma visual, utilizando redes neurais convolu-
cionais e redes neurais recorrentes. Existe ainda a possibilidade de estudar melhor métodos
baseados em entropia, um mesclar a pesquisa em aprendizagem com modelo e controle pre-
ditivo de modelo (Model Predict Control - MPC). Um outro trabalho sugerido € o estudo de
técnicas para realizar tarefas mais complicadas, como a locomog¢ao de um humanoide ou de um
rob6 quadripede. Outro trabalho futuro € a modificacdo do agente proposto na secdo 4.1 para
ambientes multi-tarefa, onde dois ou mais alvos sdao aprendidos de forma simultanea. Como ¢é
possivel observar, existem diversas possibilidades de expansdo nesta drea, que vem se ampli-

ando de forma constante.
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