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Resumo - Este trabalho tem o objetivo de apresentar a andlise comparativa de algumas técnicas para o estabelecimento de
trajetérias em ambientes com obstdculos. Estas técnicas foram desenvolvidas com o uso de aprendizado por reforco, em
particular os algoritmos Q-Learning e R-Learning. Para uma melhor compreensdo desta andlise, os resultados sdo apresentados
em uma interface grafica, que funciona como um ambiente de simulacdo para a geracdo das trajetdrias. Nesta interface sdo

apresentados alguns gréficos onde pode-se analisar o comportamento dos algoritmos implementados.

Palavras-chave — Aprendizado por reforco, Q-Learning, R-Learning, Robds méveis.

1. Introducio

O problema de trajetérias em ambientes com
obsticulos se apresenta na utilizacdo de sistemas
autonomos tais como robds moveis. Tais robds
devem aceitar descri¢des de alto nivel das tarefas que
eles devem desenvolver, sem a necessidade de
maiores intervencdes humanas. As descri¢cdes de
entrada especificam o que o usudrio deseja que seja
feito, e ndo como proceder para fazé-lo. Para tanto,
estes robds sdo equipados com atuadores e sensores
sob controle de um sistema de computagdo. (Ottoni e
Lages, 2003)

Os temas de pesquisa na drea da robdtica mével
vao desde modelagem e estratégia de controle até
tipos de sistemas de locomocdo e técnicas de
inteligéncia artificial. O controle em baixo nivel
concentra-se nos atuadores, enquanto que o controle
de alto nivel projeta arquiteturas para gerenciamento
de tarefas e planejamento de trajetdrias, que de uma
forma geral, consiste em se descobrir de que forma
se pode levar um objeto a partir de uma configuragio
inicial até uma configuracdo final. (Schroeder et al.,
2005)

Neste trabalho busca-se apenas 0
estabelecimento das trajetérias em ambientes com
obsticulos, sem se preocupar com o controle em
baixo nivel. Desta forma, ndo é possivel uma
aplicacdo direta do mesmo a robds mdveis, jd que
isto envolveria o estudo de maiores detalhes de
percepcdo e controle. Nada impede, porém, que estes
temas sejam estudados e associados com as
trajetdrias estabelecidas neste simulador para que o
projeto possa ser aplicado neste contexto.

As trajetérias sdo estabelecidas com o uso de
técnicas de aprendizado de reforco (AR), onde se
programa agentes utilizando recompensas e puni¢des
para resolver tarefas especificas através de interagdes
com o ambiente.

AR € baseado na existéncia de um critico
externo ao ambiente e utiliza uma estrutura composta
de estados, acdes e recompensas, conforme mostra a
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Figura 1 - Modelo Padrao de Aprendizagem por Refor¢o

O agente atua em um ambiente descrito por um
conjunto de possiveis estados e pode executar, para
cada estado, uma acdo dentro de um conjunto de
acOes possiveis, recebendo um valor de reforco a
cada vez que executa uma acao. Este reforco indica o
valor imediato da transi¢do estado - acdo-
novo_estado. Ao longo do tempo, este processo
produz uma seqiiéncia de pares estado-acdo, e seus
respectivos valores de reforgos. O objetivo do agente
¢ aprender uma politica que maximize uma soma
esperada destes refor¢os em longo prazo. (Guelpeli et
al., 2003)

Sendo assim, este trabalho tem como objetivo
principal estudar, implementar e comparar o0s
tradicionais algoritmos de aprendizado por reforco,
Q-Learning e R-Learning. Além disto, tem-se o
desenvolvimento de uma interface grifica apropriada
para a andlise dos resultados, que funcionard como
um simulador para o estabelecimento das trajetérias
em ambientes com obsticulos. Desta forma, este
trabalho apresenta uma significativa importancia
neste contexto, j4 que a simulacdo é uma poderosa
ferramenta no processo de aprendizagem, onde imita-
se propriedades e comportamentos do sistema real,
permitindo sua manipulacio e um estudo detalhado.

Este artigo estd organizado da seguinte forma:
Nas secoes 2 e 3 sdo mostradas a formulacdo do



problema e a descricdo do ambiente de treinamento,
respectivamente. Detalhes da implementacdo e da
interface do programa, sdo apresentados nas secdes 4
e 5. Os resultados e conclusdes sdo apresentados nas
secoes 6 e 7.

2. Formulac¢ao do Problema

O problema principal deste trabalho consiste em
orientar um agente a se mover em um ambiente
desconhecido, desviando de eventuais obsticulos que
o ambiente venha a apresentar, até alcancar um
objetivo estabelecido. Para aprender a movimentar-se
dentro do ambiente virtual o agente recebe um
treinamento utilizando algoritmos de aprendizado por
reforco. Neste treinamento o agente terd como
objetivos: aprender a chegar ao estado final e
aprender a evitar os obstaculos do ambiente.

Para mover-se dentro do ambiente o agente
poderd realizar 4 diferentes a¢des, sdo elas: um passo
para cima, um passo para baixo, um passo para a
esquerda, um passo para a direita.

Em cada iteracdo do algoritmo, uma acdo ¢é
escolhida para definir o movimento do agente no
ambiente. Esta escolha é feita a partir da posigdo
atual do agente, onde o algoritmo consulta uma
tabela com os valores de utilidade estimados para os
pares (estado-acdo), para entdo definir a agdo mais
adequada no momento. Cada acdo tomada pelo
agente retorna um valor de reforco, que € utilizado na
atualizacdo da fungdo valor do algoritmo para
influenciar em futuras escolhas de ag¢des. O valor de
reforco retornado estd diretamente relacionado com o
status do estado acessado. Sendo assim, a trajetdria
do agente dentro do ambiente consiste em uma
seqiiéncia de passos que s@o definidos através das
acdes em cada iteracdo.

O treinamento do agente consiste em fazé-lo
tracar n trajetérias de pontos iniciais escolhidos
aleatoriamente até o ponto objetivo. O valor de n
deve ser suficientemente grande para que o agente
aprenda a se deslocar de forma 6tima de qualquer
ponto do ambiente até o seu objetivo.

3. Descricao do Ambiente

Para o mapeamento, o ambiente foi dividido em
intervalos finitos, de forma que o mesmo pudesse ser
representado como uma matriz, onde cada elemento
desta matriz € considerado um estado. Sendo assim,
o ambiente se apresenta como uma malha de n
estados, organizados em linhas e colunas.

Os estados da malha sdo identificados por uma
numeracdo de 0 a n-1, onde os mesmos sdo
ordenados dentro da malha da esquerda para a direita
e de cima para baixo. Cada estado do ambiente pode
apresentar o status de permitido, obsticulo ou
objetivo. Onde:

Permitido: significa que o estado possui livre
acesso e o agente recebe um valor de retorno nulo ao
acessd-lo.

Obstdculo: significa que o estado tem acesso
bloqueado e o agente recebe um retorno com valor
negativo ao acessd-lo. Pode representar uma parede,
um movel, ou qualquer outro tipo de obstdculo que o
rob0 possa encontrar dentro de um ambiente e tenha
que desviar.

Objetivo: representa o estado final da trajetoria,
ou seja, o objetivo a ser alcangado pelo agente dentro
do ambiente. Caso o agente chegue a este estado,
receberd um retorno de valor positivo como
recompensa.

4. Implementacdo do Ambiente

O sistema foi desenvolvido com a linguagem
C++ e com o auxilio do ambiente de programacdo
Qt-Designer versdo 3.3.4.

Inicialmente implementou-se o algoritmo de
aprendizado Q-Learning, que propde que o agente
aprenda uma fun¢do Q de recompensa esperada com
desconto, conhecida como fungdo valor-acdo. Esta
funcdo de estimacdo Q € definida como sendo a
soma do reforco recebido pelo agente por ter
realizado a a¢do g, no estado s, em um momento ¢,
mais o valor (descontado de y) de seguir a politica
6tima daf por diante.

Q(s,.a)=r1(s.a)+7V(s,,)

O pseudocédigo do algoritmo Q-Learning
implementado pode ser observado a seguir:

Inicialize Q(s;,a,)
Para cada episodio t repita:
Inicialize s
Repita(Para cada passo do episodio):
Observe s; e escolha uma acgdo a;
Observe s;41, r(s;,a,) e atualize QO(ss,ay)
Até s; ser o estado final

Até t igual a limite de passos.
Onde:
® r(s,a) : Reforgo recebido no estado s

® t: Seqgiiéncia discreta de passos no tempo

* O(s;,ap) :

Valor da agé&o g, no estado s

Os valores de utilidade Q(s,,q,) estimados para

os pares (estado, acdo) podem ser armazenados em
uma tabela. A atualizacdo destes valores é feita de
acordo com a seguinte equagao:

QH_l(s,,a,)=Q’(s,,a,)+0![r(s,,a,)+7m;iXQt(stﬂ,a)le(sr,at)}
Onde:

o é a taxa de aprendizado

Y é a taxa de desconto temporal

Outro algoritmo escolhido para implementar foi
0 R-Learning, que tem como objetivo maximizar a



recompensa média a cada passo, ao contrdrio do Q-
Learning que maximiza os descontos acumulados de
recompensa. Para esta implementagdo, tomou-se
como base o algoritmo R-Learning aplicado a
problemas de horizonte infinito. Cada episédio deste
algoritmo consiste apenas em aprender a evitar os
obsticulos do ambiente durante um numero : de
iteragdes, sem o objetivo de alcancar um estado final.
Porém, com o intuito de adequar o algoritmo ao
problema  proposto no trabalho, fizeram-se
necessdrias algumas modificacdes no algoritmo
original. A principal delas foi a adaptagdo do mesmo
a problemas de horizonte finito com a introdugéo de
episddios e de um objetivo no treinamento. Além
disso, a fim de evitar a retencdo do agente em um
pequeno grupo de estados durante o treinamento,
implementou-se uma estratégia para evitar o retorno
do robd ao estado visitado no momento
imediatamente anterior. Isto foi feito mediante a
aplicacdo de uma puni¢do no valor de retorno. O
pseudocédigo utilizado na implementacio do
algoritmo R-Learning pode ser observado a seguir.

Inicialize p e R(s;,a;)
Para cada episodio t repita:

Inicialize s,

Repita (Para cada passo do episodio):
Observe §;, e escolha uma agao ¢
Observe $4,1 € o retorno r(&,a»
Se S$,41=8_1 entdo r=r—x
Atualize R(s;,a;)

Se R/(s;,a,)=maxR,(s;,a) Atualize p
a

Até §;,ser o estado final

Até que f igual a limite de passos

Onde:
® 1(s,a) : Reforgo recebido no estado s
® t: Seqliéncia discreta de passos no tempo
® R(s;,a,) : Valor da agédo a, no estado s
® x : Punigdo adicional caso o agente volte
ao estado anterior.
A atualizac@o dos valores da fun¢do R(s,,qa;) e
do pardmetro p ¢ feita de acordo com as seguintes

equacoes:

RHI(s,,a,):Rt(s,,a,)+tx[r—p+maaxRr(sHl,a)—Rr(s,,a,)]

p<—p+ﬁ[r—p+maxR’(sH],a)—maxRt(s,,a)}
a a

Tradicionalmente, a escolha da acdo g, a partir
do estado atual s,, consistiria simplesmente em se

escolher a acdo com maior valor de utilidade na
tabela, na linha referente ao estado s, . Porém, com o
intuito de resolver o dilema Investigagdo X
Exploracdo, que consiste em decidir quando se deve
aprender ou ndo sobre o ambiente, a escolha de g,

foi feita utilizando a técnica € — Greedy. Nesta

técnica, o agente executa a acdo com o maior valor
de Q0 e R com probabilidade 1 — € e escolhe uma
acdo aleatdria com probabilidade €.

Com o intuito de acelerar o treinamento dos
algoritmos Q-Learning e R-Learning, algumas
estratégias adicionais foram implementadas. Sdo
estas:

e Estabelecimento de um ndmero limite de agdes
por episédio, ou seja, o agente terd um nimero
maximo de passos dentro do ambiente para
conseguir alcangar o seu objetivo. Caso este
limite seja excedido, o agente deverd abandonar
o episddio atual e iniciar o préximo a partir de
um estado inicial aleatdrio.

e Estabelecimento de um ndmero limite de
colisdes com obstdculos por episédio, ou seja,
caso o agente exceda o limite de colisdes
estabelecido, ele devera abandonar o episddio
atual e iniciar o préximo a partir de um estado
inicial aleatério.

Estas técnicas foram implantadas tanto no Q-
Learning quanto no R-Learning, € 0 seu uso
possibilitou  uma  significante  melhoria no
desempenho dos algoritmos no que se diz respeito a
velocidade de aprendizado. Esta melhoria deve-se a
eliminacdo do gasto de tempo computacional
utilizados em casos desnecessdrios, onde o agente
perdia muito tempo colidindo com obsticulos ou
explorando longos caminhos que nao o levavam ao
objetivo.

5. Interface

2

A interface do programa é o espago em que O
usudrio pode simular trajetérias em ambientes
configurados por ele mesmo. Este ambiente virtual
permite ao usudrio escolher as posi¢des dos
obsticulos e do objetivo do ambiente em questdo,
bem como escolher o algoritmo de treinamento do
agente, Q-Learning e/ou R-Learning. Uma outra
caracteristica deste ambiente ¢ possibilitar a
comparagdo de desempenho entre os dois algoritmos
implementados.

Através da figura 2, pode-se notar que a
interface do programa apresenta algumas regides de
configuracdo e de interpretacdo de resultados. A
configuracdo do ambiente consiste em informar os
parimetros de constru¢do do mesmo e os de
treinamento dos algoritmos. Na constru¢do do
ambiente virtual deve-se representar o mesmo
através de uma malha, definindo-se a quantidade de
linhas e colunas que a compde. A partir dai entdo,
deve-se escolher as posicdes dos obsticulos e do
objetivo. Os pardmetros de treinamento estdo
relacionados as estratégias de aceleracdio de
aprendizado implementadas. Deve-se configurar
entdo o nimero de iteragcdes para o treinamento, O
nimero limite de agdes por episédio e o nimero
limite de colisdes por episddio.
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Figura 2 — Interface do Simulador

Para a visualizagdo do resultado obtido com o
treinamento, a interface apresenta duas malhas
idénticas, representando o mesmo ambiente virtual.
Cada uma destas malhas apresenta a trajetdria
sugerida por um dos algoritmos de aprendizado,
desde um ponto qualquer escolhido pelo usudrio até
o objetivo do ambiente. Desta forma, é possivel

analisar e comparar o desempenho dos dois
algoritmos para a situagcdo configurada. Outra
maneira de observar o comportamento dos

algoritmos no treinamento é através da andlise dos
graficos gerados pelo simulador. Além disso, esta
interface também apresenta um quadro de dados
onde ¢ possivel analisar o comportamento das

iteracdes de cada algoritmo no decorrer do
treinamento.
6. Resultados
A analise dos resultados baseou-se

principalmente nos dados contidos nos graficos do
simulador. Estes graficos analisaram trés aspectos
das performances dos algoritmos: tempo de
treinamento por episédio, convergéncia dos dados e
qualidade das trajetérias geradas.

O experimento foi realizado levando-se em
consideracdo trés diferentes situagdes: ambientes sem
obsticulos, com poucos obstdculos e com muitos
obsticulos. Para cada uma destas situa¢des foram
testados 10 ambientes com configuragdes diferentes,
de forma que a andlise pudesse ser feita tomando-se
como base as médias obtidas em cada situagdo.

No aspecto tempo de treinamento por episodio,
analisou-se o tempo, em ms, que cada algoritmo
utilizou para chegar ao estado final do ambiente,
partindo de um estado inicial escolhido
aleatoriamente. Como os treinamentos utilizando o
Q-Learning e o R-Learning sdo independentes entre
si, a comparacdo dos tempos de treinamento foi
realizada através da média destes, como pode ser

observado na figura 3. Como para cada uma
situacdes estudadas 10 ambientes foram simulados,
as médias do tempo de treinamento por episédio
obtidas, em ms, podem ser observadas na tabela 1.

Ambiente Sem Poucos Muitos Média
Obstaculos | Obstaculos | Obstaculos | Amostral

Média QL 0.01781 0.01736 0.01325 0.01614

Média RL 0.01650 0.01630 0.01308 0.01529

Tabela 1 — Médias do tempo de treinamento por episédio

Como pode-se observar, os dois algoritmos
apresentam estimativas de médias de tempo de
treinamento bastante préximas, o que faz com que
este aspecto ndo possua grande influéncia na
comparagdo da performance dos algoritmos.

O aspecto convergéncia foi analisado através da
variagdo dos valores de utilidade das tabelas
referentes as funcdes R e Q, de forma que quanto
menores forem as variagdes ao longo do treinamento,
melhor serd a convergéncia do algoritmo.

A variacd@o dos valores de utilidade, calculada ao
fim de cada episddio, é dada por:

AQ2H;%}X[Q;+1("~J’) -0.(ij)] » AR:ni{e}x[Rm(t.i)—R,(i.j)]

Onde: Q(i, j) e R(i,j) correspondem ao valor
associado ao par estado-acdo (s =i, a =j).

A figura 4 apresenta o grafico de andlise da
convergéncia, onde mostram-se as variacdes dos
valores em cada episédio, bem como a média destas
variagdes nos ultimos 10% dos episédios do
treinamento. As médias obtidas em cada situacdo
estudada podem ser observadas na tabela 2.

Ambiente Sem Poucos Muitos Média
Obstaculos | Obstaculos | Obstaculos Amostral

Média QL 3,46x10 3,41x10* 3,09x10“ | 3,32x10™

Média RL 5,49x10 5,51x10 5,19x10“ | 5,40x10™

Tabela 2 — Médias das variacdes dos valores de utilidade nos
ultimos 10% de episédios.
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Figura 4 — Gréfico de andlise de convergéncia

Através destas informacdes € possivel observar
que os dois algoritmos apresentaram uma boa
convergéncia nos dados, independente da situacdo

As médias obtidas da diferenca de passos

utilizados em cada algoritmo encontram-se na tabela
3.

analisada. Além disso, de acordo com o gréfico,
pode-se notar que durante todo o treinamento o Q-

Sem Poucos Muitos Média

Ambiente | opstaculos | Obstaculos | Obstaculos | Amostral

Learning quase sempre apresenta uma variacdo de
valores menor que o R-Learning.

Mediada | (36944 | - 0.54666 | - 0.41666 | - 0.4442
Diferenca

Embora ndo se tenha alcangado a convergéncia
ideal (variacdo dos dados igual a zero), os algoritmos
foram capazes de gerar trajetdrias bastante
satisfatorias.

A qualidade das trajetérias geradas foi medida
através da quantidade de passos que cada algoritmo
necessita para alcancar o objetivo partindo de um
estado inicial aleatério. Sendo assim, o grifico
apresentado na figura 5 mostra exatamente as
diferencas das quantidades de passos necessarios no
R-Learning e no (-Learning em trajetdrias
aleatdrias, bem como a média destas diferencas. Para
gerar o grifico foram testadas um ndmero de
trajetérias igual a 50% da quantidade de estados que
compdem o ambiente.

Tabela 3 — Médias da diferenca de passos no R-Learning e no Q-
Learning

Como pode-se notar, independente da
configuracdo do ambiente, as médias das diferencas
sdo sempre negativas, o que indica que o R-Learning
apresenta trajetérias melhores que o Q-Learning,
contendo em média 0,44 passos a menos em suas
trajetdrias.

Uma outra forma de se analisar a performance
dos algoritmos implementados € através do quadro
de interrupgdes que pode ser observado no canto
superior direito da figura 3. Através deste quadro é
possivel analisar o comportamento das iteracdes ao
longo do treinamento, ou seja, observar o nimero de
iteragdes que foram interrompidas por exceder o
limite de a¢des e/ou colisdes.
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Figura 5 — Grafico de andlise das trajetdrias

As médias das quantidades de iteracdes
interrompidas sdo apresentadas na tabela 4.
Sem : Média
Obstéculos Poucos Muitos Amostral

QL RL QL RL QL RL QL RL

Agdes 17,6 | 61,7 | 21,9 | 43,4 | 26 | 44,5 | 21,8 | 49,8

Colisses | 1,9 | 1,7 | 23 | 1,9 | 2,6 | 43 | 2,26 | 2,63

Tabela 4 — Médias das quantidades de iteracdes
interrompidas

Como pode-se observar, independente da
quantidade de obstdculos que o ambiente possua, o
R-Learning sempre apresenta um nimero maior de
iteragdes interrompidas por exceder o limite de agdes
que o Q-Learning. Além disso, durante os testes,
notou-se que o R-Learning mostrou-se bem mais
sensivel a diminui¢do do limite de agdes por episédio
que o Q-Learning. Isto significa que no inicio do
treinamento o R-Learning apresenta uma maior
dificuldade para convergir e que esta interrup¢ao por
limite de agdes funciona como um acelerador neste
estagio inicial.

7. Conclusoes

Tendo-se observado os resultados obtidos, pode-
se concluir que os dois algoritmos mostraram-se
bastante satisfatérios em todas as configuracdes de
ambientes.

Como o tempo e a convergéncia apresentaram
valores muito préximos para os dois algoritmos,
estes aspectos ndo apresentaram grande influéncia na
comparagdo da performance dos mesmos. Porém no
que se diz respeito a qualidade das trajetérias, pode-
se dizer que o R-Learning mostrou-se mais eficiente
que o Q-Learning, apesar de apresentar maior
dificuldade para convergir.

Uma importante observacio a se fazer é que o
desempenho dos algoritmos estd diretamente ligado a
escolha dos valores dos parametros de aprendizado,

que devem ser testados e adequados corretamente ao
problema em questao.

Sendo assim como conclusdo geral, t€m-se que,
as trajetérias geradas pelo R-Learning sdao mais
otimizadas, porém, como conseqiiéncia da
dificuldade de convergéncia, o mesmo necessita de
um ndmero maior de iteracdes que o Q-Learning
para gera-las.
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