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Resumo — Este artigo tem como objetivo principal apresentar um método de navegacdo autdnoma para robds méveis utilizando
uma arquitetura hibrida, composta por técnicas probabilisticas de mapeamento e aprendizado por refor¢o. O rob6 devera apren-
der inicialmente os limites do ambiente e como se locomover de forma inteligente entre dois pontos distintos. Para a simulacio
do ambiente foram utilizados os softwares Player/Stage, que tornaram possivel verificar o comportamento do robé mével através
do mapa utilizado. O método de mapeamento utilizado para a representacdo do ambiente foi baseado em grade de ocupagio que,
a seguir, foi utilizado para delimitar o ambiente no processo de aprendizado por reforco. As técnicas de aprendizado Q-Learning
e R-Learning foram implementadas e comparadas. Os métodos demonstraram a capacidade de aprendizado pelo robd de forma
a cumprir com sucesso os objetivos deste trabalho.

Palavras-chave — Robds méveis autbonomos, mapeamento métrico probabilistico e aprendizado por reforgo.

Abstract — This article presents a method of autonomous navigation for mobile robots using a hybrid architecture, composed
of mapping and probabilistic techniques of reinforcement learning (RL). The robot must first learn the limits of the environment
and how to move intelligently between two distinct points. For the simulation environment we used the software Player/Stage,
which made it possible to verify the behavior of the mobile robot used across the map. The mapping method used for the re-
presentation of the environment was based on grade of occupation, then was used to define the environment in the process of
reinforcement learning. The both learning techniques Q-Learning and R-Learning have been implemented and compared. The
methods demonstrated the ability of learning by the robot in order to successfully accomplish the goals of this work.

Keywords — Autonomous mobile robots, mapping metric probabilistic and reinforcement learning.

1 Introducao

A navegacdo autobnoma de robd € atualmente um dos maiores desafios para pesquisadores desta drea. Do ponto de vista
biolégico, para se locomover de forma inteligente em um ambiente inicialmente desconhecido faz-se necessdrio o mapeamento
do ambiente, o que possibilitard encontrar melhores trajetérias para o cumprimento de uma determinada tarefa. Dentre as formas
de mapeamento existentes, um dos métodos mais amplamente utilizados é o mapeamento métrico probabilistico, denominado
Grade de Ocupagio, proposto inicialmente por Elfes [1]], e utilizado com sucesso em diversas pesquisas [2-4].

O controle da trajetéria de robds méveis autdbnomos é também considerada uma importante area de pesquisa. Para o de-
senvolvimento do processo de aprendizado de trajetdrias sdo necessdrias técnicas que possibilitem a comunicagdo do robd e o
ambiente, permitindo escolher as melhores a¢des a serem executadas durante o aprendizado de caminhos. A teoria da andlise do
comportamento demonstra que os organismos vivos sdo capazes de aprender por meio de interagdes com o ambiente, recebendo
estimulos refor¢adores e puni¢cdes em resposta as suas acoes [[5]]. Para o controle de trajetdrias, esses estimulos podem modificar
diretamente o comportamento do rob6 durante o processo de aprendizagem, refor¢ando ou inibindo determinados caminhos.
Para a validacdo do método proposto neste trabalho, foi investigado e comparado o potencial dos algoritmos de aprendizado
Q-Learning e R-Learning.

A estrutura deste trabalho estd organizada da seguinte forma: na se¢@o 2 estd descrito o processo de mapeamento do ambiente
utilizando a representacdo espacial em grade de ocupacdo. Na secdo 3 € apresentado o desenvolvimento do aprendizado das
trajetdrias utilizando os algoritmos Q-Learning e R-Learning. Em seguida, alguns resultados sobre as trajetérias aprendidas sdo
apresentados na se¢do 4 e, por fim, as conclusdes obtidas estdo na se¢do 5.

2 Mapeamento com Representacao Espacial em Grade de Ocupacao

O processo de mapeamento pode ser visto como um modelo espacial do ambiente de trabalho do robd obtido a partir de
informagdes sensoriais. A representacdo por grade de ocupagdo discretiza os espacos continuos do ambiente, de forma que o
ambiente passa a ser representado sob a forma de uma matriz. Cada elemento da matriz (também chamado de célula) representa
um local do ambiente que pode estar, de acordo com uma formulagdo probabilistica, ocupado ou vazio, ou pode ainda nio ter
sido explorado [6].
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O mapeamento em grade de ocupag@o tem como objetivo a constru¢do de mapas consistentes a partir de dados sensoriais,
sobre a hip6tese de que a posicao do robo é conhecida. A idéia basica desse método de mapeamento é representar o ambiente em
uma grade ou matriz multi-dimensional (geralmente 2D ou 3D), com células de mesmo tamanho, onde cada célula corresponde
a uma varidvel aleatdria cujo valor representa a probabilidade de ocupacao [1L[6] .

Os estados ou valores das células sdo estimados pela interpretacio dos dados provenientes dos sensores de alcance modelados
de forma probabilistica por uma func¢io densidade de probabilidade [[1]. Através de regras probabilisticas Bayesianas € possivel
atualizar o valor das células, sempre que novas leituras dos sensores forem tomadas a partir de diferentes pontos do ambiente.
O modelo espacial probabilistico resultante servird como mapa do ambiente do robo e serd usado diretamente para tarefas de
navegagdo, como planejamento de caminho e desvio de obstaculo, estimativa de posicdo, entre outras. Neste trabalho serd
utilizado especificamente para o planejamento de caminhos.

De acordo com os objetivos deste trabalho, e para efeitos de simplificagdo, assumiu-se a situa¢do na qual se utiliza um sensor
ideal, caracterizado por uma fungio de densidade de probabilidade p(r|z) = d(r — z), em que r € a leitura sensorial obtida pelo
robd; z € a distincia atual do objeto detectado; e d € o delta de Kronecker. Neste contexto, foi utilizado a forma fechada abaixo

(EquagdolT).

0 z<rxed;
P[s(C; = Ocupadalr] = ¢ 1 z,r € C (1)
1/2 z>rxel;

em que, s(C;) é o estado de ocupagio da célula C;. Assim, se um sensor ideal captura uma medida de distincia r, as células
correspondentes t€m probabilidade de ocupacdo 1; as células precedentes sdo vazias e, portanto, possuem probabilidade de
ocupacgdo 0; e as células sucessoras que ainda nao foram observadas assumem a probabilidade de ocupacdo %

2.1 Mapeamento baseado em sonares

Os sonares estdo distribuidos na parte frontal do rob6 (array de sonares). Considerando as regides cobertas por um deter-
minado sonar, pode-se observar na Figureﬂ] as regioes I, II e III, representando, respectivamente, a area livre de obstaculos, o
obstaculo e a area das células sucessoras.

Y

eixo principal

obstaculo

X

Figura 1: Regides cobertas por um sonar. Fonte: [6]

Para a implementa¢do do mapeamento métrico baseado em grade de ocupacio foi realizada a adaptacdo do algoritmo inicial
proposto por [6l/7]], descrito a seguir.

Algoritmo 1: Grade de Ocupagio (mg y, T+, 2¢)

for todas as celulas m, , do
if m,, , estd_no_campo_visual de z; then
‘ Atualizar valor de ocupagio de m,, , de acordo com Equagio ,
else
‘ Manter valor de ocupagdo atual;
end
end
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O Algoritmo |I| tem como varidveis de entrada uma matriz m, ,, contendo todos os valores de ocupagao atribuidos a grade de
ocupag@o construida até o instante, o vetor de localiza¢do do robd x; = (z,y, 0) no instante ¢ e os valores de leitura dos sensores
24 no instante ¢. Para cada célula m, , da grade construida € verificado se estd dentro do campo de visio formado por todos os
sonares. Caso esteja, o valor de ocupagdo da célula serd atualizado de acordo com a Equagdo [I] Caso a célula ndo esteja no
campo de visdo dos sonares, esta permanecerd com o mesmo valor de ocupagao.

A funcdo estd_no_campo_visual descrita no Algoritmo |Z| tem como entradas a célula m, , a ser analisada, o vetor de
localizacdo do rob6 x; e as medigdes sensoriais z;. Inicialmente sdo calculadas a distincia e a orientacdo entre o robd e a
célula, tornando possivel identificar o sensor com orientagdo mais préxima a célula.

Encontrado o sonar k£ mais préximo a célula m, ,, verifica-se se a célula estd dentro do seu campo visual, baseando-se na
distancia ztk medida por este sonar e no seu angulo de orientagdo 6 scns €m relagdo ao robd. O pardmetro 2,4, € a distancia
maxima possivel de ser medida pelo sonar, 3 é a abertura do feixe do sonar e o é um valor que indica a espessura média dos
obstaculos no ambiente. Caso o teste seja verdadeiro, a célula recebe o valor de ocupagdo 0.5, indicando que ainda ndo foi
possivel mapea-la.

Algoritmo 2: Estd no Campo Visual (mg , x, 2¢)

Definir X, Y como centro de massa de my ,;
r= VX =2 = (Y = )%
¢ = atan2(Y —y, X — x);
k = argmin;|¢ — 0, sens|;
if 7 > min(zmaz, 28 + /2) ou (|¢ — Ok sens| > 5/2) then
| retornar 0.5;
end
if (28 < zimae) e (Ir — 2F| < /2) then
| retornar 1;
end
if (r < zF) then
| retornar 0;
end

Caso o teste feito tenha resultado falso, verifica-se se a distancia medida pelo sensor zf € menor que distdncia maxima 2,44

e se a célula estd compreendida na regido do obsticulo detectado. Caso verdadeiro, a célula recebe o valor de ocupagdo 1,
indicando sua ocupagdo. Para finalizar, se a expressdo for falsa, € realizado um teste para verificar se a distincia entre o robd e
a célula é menor que a medicdo zF do sonar. Se verdadeiro, a célula recebe o valor 0 (zero), o que a identifica como uma célula
disponivel. De forma geral, o Algoritmo 2]tem como fungdo atribuir valores constantes para as células que estdo dentro do cone
do sonar, na extremidade frontal do cone e na regido fora no cone.

Para o desenvolvimento deste trabalho foram considerados os seguintes parametros: § = 20, @ = 0.7 € 20 = 5. A Figura@
apresenta o ambiente original e sua representacdo espacial em grade de ocupacio apds a execug@o do processo.

—

Figura 2: Ambiente Original (esquerda) / Grade de Ocupacdo (direita)

Devido ao fato de que o mapeamento serd utilizado como modelo espacial para processo de aprendizado por reforco, foi
criado o arquivo denominado occ_grid map.txt. De maneira geral, o arquivo é composto por informagdes pertinentes a
cada célula m, ,, de acordo com a Equagéo m

3 Aprendizado por Reforco

Como um dos objetivos principais deste trabalho, necessitamos que o robd aprenda a se locomover, de forma inteligente,
através da representacio espacial criada (Figurg2). Considerando que o ambiente € inicialmente desconhecido, no que refere-se
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a auséncia de qualquer politica de movimentagao e ainda, limitando-se somente ao espago de navegacdo representado espacial-
mente, os algoritmos de aprendizado por reforco podem ser utilizados para encontrar caminhos 6timos entre pontos definidos
previamente, como um modelo promissor para o processo de aprendizado por interacdes com o ambiente.

O Aprendizado por Refor¢o (AR) é um modelo para mapear a¢des e situacdes, de maneira a maximizar o valor do estimulo
positivo fornecido pelo ambiente, baseado no mesmo principio do condicionamento operante: o principio do reforgo [5//8]. Nesse
modelo ndo é informado ao agente (robd) quais agdes devem ser tomadas em determinadas situagdes. O robd devera descobrir
quais agdes tomadas em determinados contextos do ambiente resultam em uma maior recompensa. O AR € definido por nio
caracterizar métodos de aprendizado, mas por caracterizar um problema de aprendizado. Composto como segue:

e um conjunto de estados do ambiente S = s1, So, ..., Su;
e um conjunto de possiveis acdes A = ay,asg, ..., ay;

e uma fungdo de probabilidade de transi¢do P(s’|s,a), que determina a probabilidade de se ir para o estado s’ dado que se
estd no estado s e € tomada a ag@o a;

e reforcos associados a a¢@io a tomada no estado s, r(s,a) € R.

Em um problema de AR, o ambiente € inicialmente desconhecido, de forma que as probabilidades de transi¢do devem ser,
implicita ou explicitamente, aprendidas com o passar do tempo. Os algoritmos de AR que aprendem diretamente a politica 6tima,
incorporando implicitamente essas probabilidades de transi¢do, sdo geralmente os mais populares, por serem mais simples e
faceis de implementar [9)]. Este trabalho se detém no uso de dois algoritmos de aprendizado por reforco: Q-Learning e R-
Learning.

Conforme especificacdes pré-definidas para a validacdo deste trabalho, os algoritmos citados deverdo aprender a politica
6tima referente as seguintes coordenadas do ambiente mapeado: Posi¢do da Lixeira = (—19, 2), Posi¢do do Objeto 1 = (2,4) e
Posigdo do Objeto 2 = (9, —7), conhecendo previamente a Posigdo Inicial do robd (—19, 8)) (FigurdJ3).

Figura 3: lixeira / objeto 1 / objeto 2

A tarefa a ser executada apds o treinamento consiste em o robd se locomover ao objeto 1, levando-o em seguida a lixeira,
locomover-se ao objeto 2 e finalizar levando-o também para a lixeira. Para a aplicacdo desenvolvida para os aprendizados
Q-Learning e R-Learning iniciar corretamente faz-se necessrio que o arquivo occ_grid. map.txt esteja no diretério da
aplicacdo.

3.1 Q-Learning

O algoritmo de aprendizado Q-Learning é um dos métodos de aprendizado por diferenca temporal mais simples de ser
implementado [[8}[10]. Sua regra de atualizagdo é dada pela Equagdo[2}

Q(s,a) = Q(s,a) + a(r + ymax Q(s',a’) — Q(s, a)) )

onde « € ]0,1] é uma taxa de aprendizado e v € [0, 1[ é a taxa de desconto utilizado para garantir que os valores de () sejam
finitos, ambos parametros de projeto.

Dessa forma, uma tabela com os valores de Q(s, a) é construida conforme o robd percorre o espago de estados do ambiente
e explora seu espaco de acdes. Isso significa que o resultado do aprendizado € registrado em uma tabela (). Prova-se que os
valores dessa tabela convergem para os valores de Q* (s, a) caso todos os pares (estado, acdo) sejam visitados infinitas vezes .
Satisfazer essa condicdo € impossivel na pratica, mas esse resultado tedrico € uma indicagdo de que apds os estados serem
visitados muitas vezes, a politica determinada a partir da tabela Q*(s, a) corresponderd a politica 6tima.

No Algoritmo [3} apés executar a a¢do a, o agente sai do estado s e vai para um estado s’, recebendo por esta agido uma
recompensa imediata r. No estado s’ € feita uma busca, entre as a¢des disponiveis, para encontrar a a¢do a’ que tenha o maior
valor de retorno esperado, representado por max, Q(s’, a’). Caso a a¢do a’ seja tomada como sendo a préxima a ser executada,
possivelmente existird a probabilidade de se atingir mdximos locais. Sendo assim, foi utilizado neste trabalho, para cada passo
do episédio, em 70% dos casos, a acdo que retorne o valor maximo e nos outros 30% faz-se escolhas aleatdrias para evitar os
maximos locais. As Figurdd][5|e[6]apresentam os graficos de convergéncia referente ao aprendizado das trajetdrias entre o robd e
objeto 1, objeto 2 e lixeira, respectivamente. Os parametros utilizados para o aprendizado de Q foram: « = 0.3 e v = 0.8.
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Algoritmo 3: Algoritmo Q-Learning

Inicie Q(s, a) arbitrariamente;
for cada episodio do
Obtenha o estado atual s do ambiente;
for cada passo do episodio do
Selecione uma agdo a € A(s) ;
Execute a acdo a;
Observe os valores de s’ e r;
Atualize o valor de Q(s, a) (Equacdo 2);
s s’
end

end

recompensa (sum)

1234567 891011121314151617 181920 212223242526 27282930 31 32 33343536 37 38 39
Tempo (passos) x 5000

Figura 4: Gréfico de convergéncia do aprendizado Q) do objeto 1

3.2 R-Learning

A técnica de aprendizado por reforco denominada R-Learning maximiza a recompensa média a cada passo, ou seja, utiliza
average-reward model. O Q-Learning nio maximiza a recompensa média, mas descontos acumulados de recompensa, sendo
assim, esperamos que o R-Learning encontre maiores maximos globais e ndo apenas maximos locais, como é o caso do Q-
Learning [12}/13]].

O algoritmo R-Learning possui regra similar ao Q-Learning, sendo baseado na dedugdo de valores R(s, a), e devendo escolher
acdes a em um estado s. A cada passo, o robd escolhe a acdo que tem o maior valor max, R(s, a), exceto que algumas vezes a
escolha € aleatéria. Os valores de R(s, a) sdo ajustados a cada a¢iio baseado na Equagﬁo

R(s,a) = R(s,a) + a(r —p +max R(s',a’) — R(s, a)) (3)

diferindo da regra do Q-Learning somente por subtrair a recompensa média p do refor¢o imediato 7 e por ndo ter o desconto =y
para o préximo estado. O cdlculo da recompensa média é apresentado na Equagdo 4]

p=p—B(r—p+max R(s',a') — max R(s,a)) “4)

a’ a
onde p somente é atualizado quando uma ag@o ndo aleatdria foi tomada. E importante observar que a recompensa média p nio
depende de algum estado particular, sendo uma constante para todo o conjunto de estados. O Algoritmo [] descreve o método
R-Learning.

Algoritmo 4: Algoritmo R-Learning

Inicie p e R(s, a) arbitrariamente;
for sempre do
Obtenha o estado atual s do ambiente;
Selecione uma agio a € A(s) ;
Execute a acdo a;
Observe os valores de s’ e r;
Atualize o valor de Q(s, a) (Equacio ;
if R(s,a) = max, R(s,a) then

‘ Atualize o valor de p (Equagéo ;
end

end
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Tempo (passos) x 5000

Figura 5: Grifico de convergéncia do aprendizado ) do objeto 2

recompensa (sum)

L e

1234567 8891011121314151617 18192021 222324 252627 262930 313233 34 3536 37 38 3940 41 4243
Tempo (passos) x 5000

Figura 6: Grafico de convergéncia do aprendizado () da lixeira

Os parimetros utilizados para o aprendizado de R foram: o = 0.9 ¢ 8 = 0.6. As Figurd7|§| e [0] apresentam os grificos de
convergéncia referente ao aprendizado das trajetérias.
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Figura 7: Gréfico de convergéncia do aprendizado R do objeto 1
Pode-se observar que o algoritmo Q-Learning converge mais rapidamente e, para todos os itens, com um menor nimero

de passos em relagdo ao algoritmo R-Learning. Entretanto, o R-Learning conseguiu maximizar a recompensa, ao contrario do
Q-Learning que caiu em maximos locais. A Tabela 1 apresenta os principais pontos desta comparagao.

Tabela 1: Comparacdo de Tempo de Convergéncia e Maximizacdo de Recompensa (Q-Learning e R-Learning)

[ Algoritmo [ obj.1.tempo [ obj.1.rmaz [ obj.2.tempo [ 0bj.2."maz [ lizeira.tempo [ lizeira.rmax ]
Q — Learning 39 2.200 41 2.650 43 550
R — Learning 72 250.000 150 180.000 460 270.000

4 A Trajetoria

Como mencionado nas se¢des anteriores, ao término do aprendizado, a trajetéria do robd pelo ambiente devera consistir, de
forma ordenada, dos seguintes passos:

e atingir a posi¢do do Objeto 1;
e encaminhar-se a Lixeira;

e atingir a posi¢do do Objeto 2;



X Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional (CBIC’2011), 8 a 11 de Novembro de 2011, Fortaleza, Ceara
(© Sociedade Brasileira de Inteligéncia Computacional (SBIC)

170, ; : : : ; T
160.
150.
140,
130 / e
120. ! -
110, e
100. R
50
a0
70. ’
60.

recompensa (sum)

——

40
0.
20,
0.

—

0 20 30 40 S0 60 70 80 90 100 10 120 130 140 150
Tempo (passos) x 5000

Figura 8: Gréfico de convergéncia do aprendizado R do objeto 2
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Figura 9: Grafico de convergéncia do aprendizado R da lixeira

e retornar a Lixeira.

Foram desenvolvidos dois aplicativos para esta etapa final, responsdveis pela realizacdo da trajetéria do robd pelo ambiente
original utilizando os aprendizados Q e R, respectivamente.

Percurso aprendido por Q.learning Percurso aprendido por R.learning

Posicao doRobo X (19 2| )/ [8 [ | Posicaoobjetot X (2 2| Y [a posicao doRobo X (19 2| V' [8 [:]| Posiaoobjeto1 X 2 1| )[4
Iniciar Iniciar

posicaoLixeira X 19 2| )V [2 [ Posiaoobjeto2 X [0 2| V[ : | posicaoLixeira X (19 2| V' [2 [:]||Posiaoobjeto2 X (9 1| V' [7 :

(a) (b)
Figura 10: Trajetéria utilizando a tabela Q(a) e tabela R(b)

Uma observagdo importante a se destacar € que o arquivo occ_grid-map.txt, criado na primeira etapa deste trabalho,
ndo se faz necessdrio neste momento. O robd ird necessitar somente dos arquivos referente aos aprendizados Q e R. A FigurdI0]
apresenta as trajetrias realizadas pelo robd utilizando os aprendizados obtidos pelos métodos Q-Learning (Figurd10fa)) e Q-
Learning (FigurdI0(b)).

5 Conclusoes

Pode-se concluir, como apresentado na FigurdI0(b), que as trajetérias realizadas utilizando o aprendizado R possuem a
forma de parabolas, ao contrério das trajetdrias utilizando o aprendizado Q, que apresentam angulos mais retos. Sendo assim as
distancias percorridas utilizando R sdo menores que as distincias percorridas utilizando (). Isso dé-se ao fato de o aprendizado
Q-Learning ter como uma de suas caracteristicas principais a maximizac¢do da recompensa média e, conforme esperado, o R-
Learning encontrou maiores maximos globais e ndo apenas maximos locais, como foi o caso do Q-Learning.

O processo desenvolvido nestas etapas mostrou-se adequado para a validacdo do método proposto, apto assim a aprender
inicialmente os limites de um ambiente desconhecido e locomover-se, de forma inteligente, entre objetivos pré-definidos. Outras
técnicas de aprendizado podem ser utilizadas, avaliadas e comparadas, de modo a obter-se mecanismos aptos a propor trajetérias
inteligentes e econdmicas, ndo somente aplicada ao cendrio deste projeto.
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