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RESUMO

Este trabalho, apresenta o desenvolvimento de um sistema de inteligéncia artificial (1A)
aplicado na navegacdo de robds autbnomos. Particularmente, o sistema de IA, aqui
desenvolvido, é representado pela técnica de aprendizado por reforgo (AR) aplicada para a
solucéo de labirintos dindmicos. A abordagem de diferentes areas de pesquisa, como IA,
processamento de sinais e controle e automacéo, permite a investigacdo de importantes temas
da engenharia. Nesse contexto, este trabalho disponibiliza um framework de AR em robotica.
Os resultados obtidos através das estratégias de AR, permitem inferir acerca da qualidade dos
sistema de IA implementado e comprovam a eficicia do framework desenvolvido neste artigo.

Palavras-chave: Aprendizado por reforco (AR); Inteligéncia Artificial (1A); Robd Autdnomo.
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ABSTRACT

This research paper presents the development of an artificial intelligence (Al) system applied
to the navigation of autonomous robots. Particularly, here the Al system is represented by the
reinforcement learning (RL) technique applied to the solving of dynamic mazes. The approach
of different research areas such as Al, signal processing and control and automation, allows
the investigation of major issues of engineering. In this context, this work provides a RL
framework in robotics. The results obtained through the RL strategies, allow to infer about the
quality of the implemented Al system and prove the effectiveness of the framework developed
in this article.

Keywords: Reinforcement learning (AR); Artificial Intelligence (Al); Autonomous Robot.

1 INTRODUCAO

Os avangos tecnologicos tém favorecido a implementacgéo de ferramentas de apoio aos
processos de ensino e apredizagem convencional, em diversas areas das ciéncias. Entdo, a
utilizacdo do computador como instrumento de auxilio ao processo de ensino e apredizagem,
tem se tornado uma essencial ferramenta didatica e pedagodgica, nos diversos sistemas
educacioais do munto inteiro. Essas ferramentas, quando implementadas, utilizam diversas
técnicas para atingirem seus objetivos. A inteligéncia artificial (1A) pode ser uma delas.

Russell (2014), define inteligéncia artificial (IA) como o conjunto de instrugdes
inseridas em uma maquina (também nomeada de agente) a fim de transmitir alguma habilidade
que simule a inteligéncia humana. Para a area da robdtica, a IA consiste na investigacdo de
agentes (inteligentes) que recebem sinais de percepcdo de um ambiente e executam
determinadas acdes de acordo com o sinal recebido, isto é, implementam funcdes que mapeiam
sequéncias de percepcdes em acdes (SILVA e SILVA, 2016). A aplicacdo de IA em robés
moveis é uma das areas de grande destaque na robdtica (SAKIB et al., 2014). Dentre as
diversas aplicacdes disponiveis na literatura, encontram-se os robés de resgatel, cujo objetivo
é encontrar a vitima e identificar sua localizacdo em meio a uma estrutura que simula um
ambiente de desabamento.

Um problema semelhante, ao encontrado com rob6s de resgates, é a solugdo de
labirintos, considerado como um problema classico quando se trata de robotica movel.
Segundo Coppin (2004), quando pessoas entram em labirintos, 0 mais comum € vagarem
randomicamente em busca da saida, o que normalmente resulta em locomoverem-se em
circulos. Uma possivel solucdo para o problema do labirintos, é a “técnica da méo esquerda”,

na qual a pessoa desloca-se mantendo a parede a esquerda como referéncia (RUSSELL, 2014).

!Modalidade presente em competicGes da RoboCup Rescue Robot League (http://www.robocup.org/)

Braz. J. of Develop., Curitiba, v. 6, n. 3,p. 13107-13118 mar. 2020. ISSN 2525-8761




JRrazilian Journal of Development

Evidentemente, a aplicacdo da “técnica da médo esquerda” apresenta maior eficiéncia quando
comparada a locomocdo randémica. No entanto, ambas as solu¢des ndo utilizam, como
referéncia, quaisquer informacoes adicionais de localizagdo no labirinto durante o trajeto do
agente até o destino desejado. Na literatura, a solucao de labirintos pode ser obtida através de
técnicas associadas a solucdo de problemas denominados grid world e de caminho mais curto
(RUSSELL, 2014; GUPTA e SEHGAL, 2014). Nesse contexto, podem ser usadas as seguintes
técnicas de IA: aprendizado por reforco (AR), programacdo dindmica, redes neurais,
algoritmos genéticos, entre outras (SAKIB et al., 2014; GUPTA e SEHGAL, 2014; TISMA
et al., 2016). Particularmente, a busca por solugdes inteligentes para o problema do labirinto
ainda é um tdpico ativo do estado da arte.

Neste trabalho de pesquisa, a aplicacdo de 1A usando simulacdes de robds autbnomos
é investigada. Especificamente, adota-se aqui a simulacdo de labirintos dindmicos como ponto
de partida para as investigacdes de técnicas de IA. Nesse contexto, uma estratégia usando AR
é utilizada com base na experiéncia adquirida pelo rob6 a cada época de exploracdo em um
dado labirinto. Assim, a solucdo 6tima é obtida através do aprendizado do melhor caminho.

Espera-se com este trabalho, incentivar e fomentar as pesquisas sobre IA aplicadas em
sistemas roboticos, facilitando as atividades dos que desejam atuar em 1A, mas que atualmente
devem vencer diversas barreiras para a configuracdo de um sistema basico. Acredita-se que, a
partir deste trabalho de pesquisa, 0s estudantes sejam incentivados a projetar e construir rob6s

com habilidades de interacdo com o ambiente ao qual estéo inseridos.

2 ROBOS AUTONOMOS

O desenvolvimento de um rob6é autbnomo pode ser dividido em trés estagios:
percepcdo, planejamento e locomocdo. No estdgio de percepcao, é realizada a coleta de
informacdes através de sensores. Essas informagdes representam o ambiente externo que cerca
0 robd e sdo fundamentais para a sua orientacdo. No estadgio de planejamento, os dados
adquiridos sdo utilizados como pardmetros de referéncia para a realizacdo do mapeamento do
ambiente e da definicdo da acéo a ser tomada. No terceiro estagio, o de locomocao, realiza-se
a movimentacao determinada no estagio de planejamento. Posteriormente, o ciclo retorna ao
primeiro estagio, atualizando os dados adquiridos nas iteracdes anteriores (SILVA e SILVA,
2016).

O objetivo fundamental de um robd autbnomo € ser capaz de construir um mapa e usa-

lo para localizar-se no ambiente ao qual esta inserido. Tal objetivo € comumente denotado
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como localizagdo e mapeamento simultdneos (simultaneous localization and mapping -
SLAM). Um problema adicional importante é determinar se o rob6 estd em uma parte do
ambiente ja armazenada ou nunca visitada. Nesse contexto, as estratégias deterministicas,
como a navegacao randdmica e a “técnica da médo esquerda”, ndo satisfazem os problemas de
SLAM. Para contornar tal situacdo, faz-se necessario um planejamento aprimorado das
trajetdrias realizadas pelo robd, permitindo que o rob6 alcance o seu objetivo de maneira eficaz
e eficiente.

De fato, a solucéo de labirintos pode ser obtida através de técnicas deterministicas,
onde uma heuristica predefinida conduz a locomocdo do robd. Tal estratégia apenas obedece
as instrucdes de uma programacao estatica (inflexivel). No entanto, neste artigo, as técnicas
de IA sdo utilizadas no estagio de planejamento de um rob6 autdbnomo. Dessa maneira, 0s
robds agem de acordo com as previsdes provenientes do conhecimento adquirido do ambiente
ao qual estdo inseridos, sem nenhum conhecimento a priori. Particularmente, em IA o agente
nem sempre parte de um objetivo conhecido e sequer conhece o ambiente ao qual esta inserido,
ele apenas interage e aprende com esse ambiente ao longo de suas experiéncias “vividas”
(épocas). Para Coppin (2004), o aprendizado sempre tem a ver com o autoaprimoramento do
comportamento futuro, baseado em experiéncias passadas.

A ideia de que podemos aprender através da interacdo com o0 meio ao qual estamos
inseridos, é provavelmente a primeira ideia em mente quando pensamos sobre a natureza do
aprendizado. Quando uma criangca brinca, explorando o ambiante que a cerca, ndo ha
explicitamente um professor para ensinar-lhe como reagir ao ambiente, mas ha uma conexdo
motora-sensorial direta com esse ambiente. Experimentar essa conexao (liga¢do) produz uma
rigueza de informacdes importante sobre causa e efeito, sobre as consequéncias das acoes, e
sobre o que fazer, a fim de alcancar certos objetivos. Ao longo de nossas vidas, tais interagdes
sdo, sem duvida, uma fonte importante de conhecimento sobre 0 nosso ambiente e sobre nds
mesmos. Aprender com a interacdo é uma ideia fundamental subjacente a quase todas as
teorias de aprendizagem e inteligéncia (SUTTON e BARTO, 1998).

3 APRENDIZADO POR REFORCO

Para a solugdo do problema de planejamento e SLAM, dois conceitos importantes séo
utilizados, a memdria e o processo de decisdo de Markov (PDM), (SUTTON e BARTO,
1998). A memdria associa, essencialmente, as tentativas de solu¢do do problema realizadas

previamente, sendo elas falhas ou corretas. Assim, em processos futuros, ela pode ser utilizada
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para a solucdo de problemas similares, baseando-se ou ndo em um modelo estimado (a cada
época) do ambiente.

Particularmente, a utilizacdo ou ndo de um modelo M" estimado do ambiente é
denominada model-based e model-free, respectivamente. Em ambos o0s casos, nenhum
conhecimento & priori sobre 0 modelo é disponivel. Dessa forma, o método model-based
estima explicitamente 0 modelo a partir da experiéncia do agente usando algoritmos de
programacdo dinamica (SUTTON e BARTO, 998). JA o método model-free “aprende” a
solugcdo diretamente do ambiente (sem a necessidade de M" ), requerendo um custo
computacional menor comparado ao método based-model, todavia podendo resultar em um
aprendizado mais lento.

Considerando a estrutura de um labirinto, os obstaculos (paredes) e os corredores
(espacos livres) sdo associados ao modelo real M do ambiente. Cada posi¢do (“célula” do
labirinto) é definida como um estado s possivel e as a¢Oes a sao definidas como a decisdo do
agente sobre qual sera o seu estado futuro st+1 (posic¢éo futura).

Para a solucdo do cenario supracitado, contendo estados finitos e maultiplas acoes,
adota-se o conceito de PDM. Particularmente, a estratégia de aprendizado por refor¢o (AR) é
formalmente descrita por um PDM. Assume-se que um processo estocatico Y é considerado
Markoviano se, e somente se, P(Yt+1 |Yt =1, Yt—1=kt—1,..., Y1 = k1, YO=k0) =P (Yt+1 =
| Yt =), sendo o estado atual st estatisticamente suficiente para a estimacéo do estado futuro
st+1.

No labirinto, cada estado s € considerado uma posicao diferente do rob6. E, em cada
estado s é associado um valor de recompensa r que é diretamente relacionado com a obtencéo
do objetivo final do robé (que nesse caso é encontrar a saida do labirinto). Portanto, um PDM
é um processo de recompensa de Markov dependente de decisdes. Assim, todos os estados sao
Markovianos e a navegacado no labirinto é dividida em estagios (ou passos). A cada passo, uma
nova acao a é tomada considerando apenas o estado atual st.

Matematicamente, um PDM é definido como uma tupla (S, A, T, R, y), onde:

S é o conjunto de estados finitos. O labirinto é dividido em células, quadradas de
proporcOes iguais, e cada uma das células representa um estado diferente;

A é o conjunto de a¢0es finitas. Para ocorrer a mudanca de estado, o robd deve realizar
uma ac¢do de movimento, por exemplo, ir para a esquerda, frente ou direita;

T é a matriz de probabilidades de transicao de estados T(st+1 | st, at). Probabilidade de
ir a um estado futuro st+1, dado que no estado atual st sera realizada a acao at;
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R é a fungdo de recompensas que atribui o valor da recompensa fornecida ao robé
quando o estado s ¢ alcancado, R(s, a) = E[r]s, a];

v € um fator de desconto que indica a importancia das recompensas futuras, y € [0, 1];

Dessa forma, o objetivo do agente é percorrer o ambiente e capturar 0 maximo (ou o
minimo) de recompensas possiveis até a chegada ao seu destino final, para isso, tal agente
deve aprender uma politica de aprendizado = que determine qual a agdo 6tima deve ser tomada
em cada estado. A politica = pode ser avaliada pela soma total das recompensas de um estado

inicial sO até o estado atual st. Essa soma é representada pela funcéo valor Vz(s) na Equacéo

(1).

Vi(s)=ri+yra + e+ . = B3 oV riklso = s, 7} M
L"FW(S) = Z({f W(St' ”t) z-}iy+|]‘(5f.l’1f“$‘f+'| ) [R(S’t. (t, St‘{‘]) + F‘#".L‘rﬁ(sf‘i‘l )]

Adicionalmente, a fungio @"(s:a) =r(s.a)+73. s T(se.an s000)V (se41) | 4
definida para obter o valor atribuido a escolha da ac¢éo a no estado s, seguindo a politica 6tima
7x. Assim, em AR, a estimacdo da fungdo Q= consiste no aprendizado de uma solucéo de um
PDM.

Neste artigo, foram utilizados os algoritmos de AR denominados Q-learning e Dyna-
Q, que sdo estratégias baseadas em free-model e based-model, respectivamente (SUTTON e
BARTO, 1998; TIISMA etal., 2016). Para a politica de deciséo n(s), adotou-se a estratégia
e-greedy apresentada na Equacéo (2), onde existe uma probabilidade € de escolha aleatoria da
acdo em cada estado, tal estratégia é mantida para que o agente sempre possa ter a
possibilidade de explorar novos caminhos no ambiente. Caso € = 0, 0 agente sempre escolhera

a acdo que retorna o maximo valor de Q(s, a).

w(s) = { Galeatério se rand < e,
arg max, (J(s.a) demais casos

Q-Learning

O algoritmo Q-learning € um método de aprendizado free-model, isto €, 0 processo de
aprendizado independe da estimacdo de um modelo M®  do ambiente e é realizado
interativamente a cada passo do agente, estimando, assim, continuamente a fun¢éo Q para cada

par estado-acdo, de acordo com a Figura 1(a) e a Equacao (3).
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Qria(se,as) = Qrlse,ae) + (1 — O‘)[THI + v arg max Q¢(S¢41, ﬂ-r+l)] (3)

i

Onde o representa a taxa de aprendizado, indicando o quanto que as novas interacoes
atualizam o que foi aprendido até o instante t.

Dyna-Q

O algoritmo Dyna-Q € um método de aprendizado model-based com simulacdo de
acOes. Nesse algoritmo, o aprendizado e as a¢Ges sdo adquiridos a partir, tanto da exploragéo
do ambiente real, quanto da exploracdo de um ambiente simulado através de um modelo
estimado M" . A cada instante de exploracdo, novas informac6es séo descobertas pelo agente
e usadas para a estimacdo do modelo M~ do ambiente, permitindo um aprimoramento na
politica = de tomada de decisdes.

Logo, para cada passo de exploracdo real no ambiente, existem dois estagios de
aprendizagem. Esses estagios sdo denominados de model-learning e de AR direto, sendo
usados para aprimorar a estimacdo do modelo M* do ambiente (ou seja, torna-lo mais preciso
e parecido com o ambiente real) e para aprimorar diretamente a fungdo Q* como no algoritmo
Q-learning. As relacGes entre a exploragdo do ambiente, 0 modelo M™ e a fungdo Qx sdo
apresentadas na Figura 1(b). Note que a exploracdo do ambiente pode aprimorar a estimacéo
da funcdo Q=, tanto diretamente (AR direto) quanto indiretamente (AR indireto), via 0 modelo

estimado M~ do ambiente.

Figura 1: Estratégias utilizadas nos algoritmos

Politica / Fungao valor

—_— Atualizagao
> Atualizagdo via AR indireto
> Agente via AR direto . Exploragao
Dot S Simulada
Estado| |Recompensa Acéo Real
Estmacéao A
D ——— do Modelo
7€ . Modelo do
Ambiente | : g
I:{ Ambiente Ambiente
1 ——
(a) Q-Learning. (b) Dyna-Q.

Fonte: Elaborada pelos autores
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4 IMPLEMENTAC}AO DOS ALGORITMOS DE AR

Do quadro a seguir, nota-se que o método free-model Q-learning abrange as linhas de
1 a 6 do algoritmo. Ja 0 método based-model Dyna-Q contempla todas as linhas do algoritmo,
com destaque especial para a linha 7, representando a etapa de model-learning, e as linhas de
8 a 13 que implementam as etapas do planejamento (simulagéo) de n acdes.

que implementam as etapas do planejamento (simulac,a”0) de n ac,07es.

Algoritmo 1: Q-LEARNIG (LINHAS DE | A 6) E DYNA-Q (TODAS AS LINHAS)

1 para épocas = 1 até Npocqs faca

2 para passos = 1 até Npqes0s (Exploragcdo Real) faca

3 s¢ +— o estado atual

4 a; < a a¢ao tomada para e-greedy(s;, ;)

3 Executa a,, obtém a recompensa imediata r, ; e o estado futuro s;

6 Qir1(se, ar) = Qu(se,ar) + (1 — @) [rep1 + v args,,, max Q(si11, ary1)]
7 M «— rei1, S¢o1 (Estimacdao do Modelo)

8 para simulacdo = 1 até Ngmuyladas (Exploracdo Simulada) faca

9 s; +— aleatoriamente um estado previamente observado

10 a; 4— a acao previamente tomada em s;

11 Tii1s Spel M

12 Qer1(5e.a¢) = Q¢(s¢,a¢) + (1 — o) [res1 + 7 arga,,, max Q¢S4 1, ars1)]
13 fim

14 fim

15 fim

E dessa forma, as estratégias discutidas na Se¢do 3 sdo implementadas.

5 RESULTADOS E ANALISE DE DESEMPENHO

Para a avaliacdo do desempenho das técnicas supracitadas, os robds autbnomos e 0s
labirintos dinamicos foram simulados usando o software Octave2. Especificamente, sensores
de obstaculos foram adotados para o estagio de percepcdo. Tais sensores sdo inseridos nos
robds em suas posicdes frontal e lateral, permitindo a leitura de obstaculos (paredes) ou
espacos livres (corredores) a frente, a direita ou a esquerda do robd. Dessa forma, as possiveis
acOes a executadas em um estado s (posi¢do no labirinto) sdo: seguir em frente, retornar, dobrar
a direita e dobrar a esquerda.

Os labirintos utilizados sdo de dimenséo 16 x 16 e sofrem alteracdes ao longo do tempo

(a cada 125 épocas) para simular a dinamica dos labirintos, onde os melhores trajetos e 0s

2 Octave é uma linguagem computacional, desenvolvida para computacio matematica.
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objetivos finais (destinos de saida, isto é, estado final sf) sdo periodicamente modificados. A
Figura 2 apresenta as diferentes configuracdes dos labirintos, destacando especialmente 0s
trajetos Otimos. A partir do labirinto ilustrado na Figura 2(a), o robd deve ser capaz de

encontrar a saida sf , sempre adaptando-se para percorrer o trajeto mais curto (melhor politica

Figura 2: Configurac@es dos labirintos.

(a) Trajeto 1 (b) Trajeto 2 (c) Trajeto 3 (d) Destino 2

Fonte: Elaborada pelos autores.

Dessa forma, as estratégias discutidas na Sec¢do 3 sdo implementadas. A Figura 3
apresenta os resultados das estratégias Q-learning greedy, Q-learning e-greedy, Dyna-Q
greedy e Dyna-Q e-greedy. Aqui, foram usados os parametros a = 0,5 (taxa de aprendizagem)
e € = 0,4 (probabilidade de exploracdo aleatoria). Nota-se da Figura 3(a) que a estratégia Dyna-
Q e-greedy apresenta os melhores resultados, obtendo uma convergéncia mais rapida e
garantindo a adaptacao para o melhor percurso (politica n+). A Figura 3(b) apresenta as curvas
da raiz do erro quadratico médio (Root Mean Square — RMS), entre as politicas de cada
estratégia com a politica 6tima de cada labirinto. A Figura 3(c) apresenta a época e o melhor

percurso de cada estratégia para cada configuracdo do labirinto.

Braz. J. of Develop., Curitiba, v. 6, n. 3,p. 13107-13118 mar. 2020. ISSN 2525-8761




JRrazilian Journal of Development

Figura 3: Resultados.

— Dyna e-geedy alpha=05
140 e — Dyna groedy alpha-0.5
i —— Qagemsdy alpha-0.5

(a) Caminhada. (b) RMS.

+ Dyra ogmony spha. 0.5
# Dyraguosy spha0s
] * Cugmody spha.0s

EE

(c) Politica.

Fonte: Elabora pelos autores.

Ressalta-se que os algoritmos de AR obtém resultados satisfatorios sem a necessidade
de um conhecimento prévio sobre o labirinto. Em situagdes como a de resgate, o destino pode
ser representado inicialmente pela localizacdo de uma vitima e posteriormente pela localizagédo
de uma saida do labirinto. Nota-se que, nesses casos, as estratégias deterministicas sdo
passiveis de falha, visto que ndo sabe-se a localizacdo da vitima e, em caso de
desmoronamentos, ndo podemos precisar a localizacdo da saida bem como a estrutura interna
do labirinto. Tal exemplo, evidencia a importancia da capacidade do agente em adaptar-se as
modificagOes que o labirinto (ambiente) possa vir a sofrer.

A Figura 4 apresenta as politicas resultantes do algoritmo Dyna-Q e-greedy para as

diferentes configuracGes do labirinto, onde as agdes “cima”, “baixo”, “direita” e “esquerda”,

Braz. J. of Develop., Curitiba, v. 6, n. 3,p. 13107-13118 mar. 2020. ISSN 2525-8761




JRrazilian Journal of Development

sdo representadas pelos simbolos “A”, “V”, “<” e “ ", respectivamente, e as paredes sdo

representadas pelo siimbolo “ |

Figura 4: Politicas resultantes do algoritmo Dyna-Q e-greedy.

NENNNNENENENENEE ONDNNNNENENNNEEN  DONONERRRNERENEER DRORREERNENENDNR
Iooovibvagavadl  Ieovavlbvaaavadl  Beoobovlbvabvadl  Bbtevlevaetvadl
PN R | et PN B {1 O PN b e 0 R PN G L O VN PN R | ke PN b | B FRN b b PN M|
Iclcsvvlvaaal  LalvEcovavlivagaad  Balaloooovllvaaal  Balalcooovlvaadl
BicalaBolva<dill  DEv<ivivivaciill BicalzalzlcovBRER REcalalaleovRERE
Ialcalvivicvivl Bvalvalvivievivl  Bealcalalalcvivl Bealcalalalevlca
Il alvaevalvarl  IWivalvaavalvaadl  IWksalebeadlvarl BWlcaloesadlceall
Iialv<aliviv<ivl  IWEvivaliviv<aivl  Ivlalcallzlvalvl B9lalcallalealal
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(a) Trajeto 1 (b) Trajeto 2 (c) Trajeto 3 (d) Destino 2
Fonte: Elaborada pelos autores.
6 CONCLUSAO

A técnica de AR aplicada para a solucdo de labirintos dindmicos, oferece condicdes
consistentes para servirem de base a construcdo e implementacdo da ferramenta proposta. A
ferramenta a ser implementada baseada em robética, se configurard como um grande avanco
no ensino/aprendizagem de técnicas de IA, uma vez que utiliza os algoritmos de AR (Q-
learning e, Dyna-Q). Especificamente, foi utilizado a simulagdo de um agente robo6tico com
AR para a solugdo de labirintos dindmicos.

Visando o incentivo de novos trabalhos de pesquisa na area de 1A e robotica, 0s
fundamentos teoricos de AR, bem como as principais técnicas de model-based e model-free
foram apresentadas. Dessa forma, espera-se que a aplicacdo de sistemas de AR em robds
moveis auxiliem estudantes no processo de aprendizado de diversas técnicas relacionadas a

IA e robdtica.
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Finalmente, os resultados das avaliagdes objetivas apresentaram as trajetdrias 6timas e
a capacidade de adaptacdo dos agentes roboticos aos labirintos, confirmando assim o

desempenho satisfatorio do framework disponibilizado neste trabalho de pesquisa.
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