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Resumo—Este trabalho apresenta uma discussdo sobre o uso
de inteligéncia artificial (artificial intelligence - IA) e aprendizado
de maquina (machine learning - ML) aplicados a navegacio de
veiculos autonomos. Particularmente, visando a investigacio de
técnicas de aprendizado por reforco (reinforcement learning -
RL), a implementacdo do algoritmo Q-learning é considerada
para a solucio de problemas de navegacao representados por
labirintos. Adicionalmente, a fim de obter alternativas para a
construcao e visualizacao de diferentes labirintos, assim como
possibilitar o0 acompanhamento visual das tomadas de decisao de
agentes robéticos simulados durante as etapas de treinamento e
teste, uma interface de desenvolvimento de RL (RL framework)
é aqui concebida. Resultados de simulacdo numérica sio apre-
sentados e permitem inferir acerca da qualidade das solucoes
de navegacdo realizadas por meio das estratégias de ML aqui
investigadas, confirmando a eficacia das implementacoes de RL
e do RL framework desenvolvido neste trabalho de pesquisa.

Index Terms—Ambientes virtuais, aprendizado de maquina,
aprendizado por reforco, inteligéncia artificial, navegacao inteli-
gente, Q-learning, veiculos auténomos.

I. INTRODUCAO

Em [1], segundo o Indice Global 2022 de Adogio de Inte-
ligéncia Artificial (artificial intelligence - Al), companhias de
todo o mundo vém adotando, de maneira consistente, o uso de
Al em seus modelos de negdcios. Nesse cendrio, o interesse da
industria por servigos de tecnologias envolvendo aprendizado
de méquina (machine learning - ML) e Al vem motivando a
comunidade académica para a formacdo de recursos humanos
em Al e ML aplicados em diferentes problemas do mundo real
[2]. Para a drea da robdtica, a Al consiste na investiga¢do de
agentes inteligentes que recebem sinais de percep¢ao de um
ambiente e executam determinadas agdes, isto €, implementam
funcdes que mapeiam sequéncias de percepcdes em acoes [3].
Nesse contexto, as areas de Al relacionadas a aplicagdes e
desenvolvimento de veiculos autdnomos vém ganhando um
importante destaque na industria e na literatura do estado-da-
arte em Al e ML [4], [5]. Dentre toda a gama de aplicagdes, 0s
veiculos autdbnomos podem exercer funcdes desde a limpeza
de determinada drea e controle de estoque, até a navegacao
de agentes roboticos que exploram ambientes nocivos aos

seres humanos. Em ambientes nocivos como minas, estruturas
fisicas (construgdes) em situagdo de desabamento, ambientes
com elevadas taxas de toxicidade, entre outros, a capacidade de
adaptacdo do agente robdtico (explorador do ambiente) é fun-
damental para o mapeamento dindmico das regides perigosas,
assim como a localizag¢@o das saidas a partir de qualquer local
explorado. Nesses casos, geralmente o problema de navegacao
consiste no resgate de pessoas que se encontram em situacao
de risco causada pelos ambientes supracitados [6].

Independente dos cendrios e aplicacdes considerados, os
veiculos auténomos sdo constituidos por diversos sensores
empregados como ferramentas para a aquisicdo de sinais
de entrada utilizados pelos sistemas de Al e ML. Especi-
ficamente, as leituras dos sensores sdo consideradas para a
determinagdo de acdes (tomada de decis@o) sequenciais com
base no histérico de sinais adquiridos em tempo real.

Dessa forma, buscando a solucdo de problemas de
navegacdo e visando simular a complexidade dos ambientes
supramencionados, a solu¢do de labirintos é considerada como
objeto de estudo neste trabalho. Especificamente, agentes
robdticos equipados com sensores de presenca (a saber: senso-
res laterais direito e esquerdo; e sensor frontal) sdo simulados
e inseridos em labirintos bidimensionais (2D) com opg¢ao de
visualizacdo tridimensional (3D). Na literatura, a solugdo de
labirintos pode ser obtida através de técnicas associadas a
solucdo de problemas denominados grid world e do caminho
mais curto [7], [8]. Particularmente, a busca por solucdes
inteligentes para o problema do labirinto ainda é um tépico
ativo de pesquisa do estado da arte [6], [9].

Atualmente, o estado da arte na area de veiculos autbnomos
investiga tecnologias destinadas a estimagdo de séries tempo-
rais e classificacdo de processos estocdsticos, onde a tomada
de decisdo ¢é realizada com base no histérico de um dado
sinal ou sistema (processo de decisao de Markov) [10]-[12].
Considerando o estado da arte da drea, tais tecnologias empre-
gam solucdes usando aprendizado por refor¢o (reinforcement
learning - RL) [12], [13]. Nesse contexto, a abordagem de RL
com Q-learning tem sido de grande valia para a solugdo de
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problemas de navegacgdo, pois tal abordagem permite que um
agente aprenda a tomar decisdes “Otimas” a partir de regides
desconhecidas, através do uso de fatores de recompensas
e penalidades, os quais dependem da escolha da acdo a
ser tomada pelo agente. Em resumo, RL com Q-learning é
uma subdrea de ML e Al que dedica aten¢do especial ao
treinamento de modelos (denominados agentes) para, a partir
de tomadas de decisdes sequenciais, alcangarem um objetivo
(destino) especifico dentro de um ambiente (cendrio) arbitrario
[10]-[12].

Portanto, visando a elaboragdo e investigacio de uma
navegacdo inteligente com gestdo de auto-localizagdo, plane-
jamento de rotas e constru¢do de mapas de dire¢des (mapas de
acoes a serem tomadas dada uma certa localizacdo), este traba-
lho investigada tecnologias de Al e ML (RL com Q-learning)
aplicadas em simulac¢des de veiculos (robds) autdnomos des-
tinados a solucdo de labirintos. Particularmente, este trabalho
utiliza labirintos 2D e os apresenta como ambientes que podem
ser visualizados e/ou implementados tanto em 2D quanto em
3D.

II. FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Em resumo, o objetivo principal de um agente autdnomo
(robd) € construir um mapa e usd-lo para se localizar no
ambiente em que estd inserido, conhecido como mapea-
mento e localizacdo simultidneos (simultaneous localization
and mapping - SLAM) [14]. Nesse contexto, o planejamento
aprimorado das trajetérias do robd torna-se fundamental.
Dessa forma, nesta se¢do € apresentada uma breve revisiao
do processo de decisdo de Markov e da equacdo responsavel
pelo treinamento e atualizacdo das fungdes Q-learning, que

norteiam as decisdes tomadas pelos agentes autdonomos.

A. Processo de Decisdo de Markov

Particularmente, a tecnologia de aprendizado por reforco
(RL) é formalmente descrita por um processo de decisdo
de Markov (Markov decision process - MDP). Tipicamente,
sistemas usando RL sd3o compostos por agentes que atuam
de forma dindmica na exploracdo de determinados ambientes.
Especificamente, a cada iteracdo (passo) realizada pelo agente,
um novo estado s é assumido. Nesse estado s, 0 agente executa
apenas as acdes a permitidas no ambiente. Neste trabalho, os
ambientes propostos sdo labirintos 2D que permitem as acdes
de navegacdo correspondentes as locomocdes para “cima,
baixo, direita ou esquerda”. Considerando um processo de
decisdao de Markov de 1* ordem, a agdo a escolhida pelo
agente depende exclusivamente do estado atual s;, jA que o
processo de decisdo considera que toda a informagdo relevante
do passado (t—1,t—2,t—3,...) estd contida no estado atual
St [15]

Para a solucdo de labirintos, cada local em que o robd se
encontra é considerado como um estado s. Em cada estado
s € associado um valor de recompensa r que ¢é diretamente
relacionado com a obtencdo do objetivo final do robd (que
nesse caso € encontrar a saida do labirinto). Portanto, um
MDP é um processo de recompensa de Markov dependente

de decisdes. Assim, todos os estados sdao Markovianos € a
navegacdo no labirinto é dividida em iteracdes (ou passos).
A cada passo, um estado s é assumido e uma nova acdo a
€ tomada considerando apenas o estado atual s;. Matematica-
mente, um MDP é definido como uma tupla (S, A, T, R, ).
Assim como em [16], aqui S, A, T, R e  sdo definidos como:

e S é o conjunto de estados finitos. Cada posicdo do
labirinto representa um estado diferente;

e A ¢ o conjunto de agdes finitas. Para ocorrer a mudanga
de estado, o robd deve realizar uma ag¢do de locomocio,
por exemplo, ir para a esquerda, frente ou direita;

o« T ¢é a matriz de probabilidades de transi¢do de estados
T(st+1|8¢,ar). Probabilidade de ir 2 um estado futuro
S¢+1, dado que no estado atual s; serd realizada a agdo
at;

« R ¢é a funcdo de recompensas que atribui o valor da
recompensa fornecida ao robd quando o estado s €
alcancado, R(s,a) = E[r|s,al;

e 7 é um fator de desconto (y € [0,1]) que indica a
importancia das recompensas em cada estado ao longo
de um percurso.

Entao, para a solucdo de labirintos contendo estados finitos
(posigdes possiveis do agente no labirinto) e multiplas acdes,
o MDP visa aprender uma politica m de decisdo que eleve
ao maximo o desempenho de uma dada tarefa ao longo do
tempo. Nesse contexto, o objetivo do agente é percorrer o
ambiente e obter o maximo de recompensas (e/ou 0 minimo de
penalidades) possiveis até a chegada ao seu destino final. Para
isso, tal agente deve aprender uma politica m que determine a
acdo a “6tima” a ser tomada em cada estado s; que o levard
ao seu estado futuro s;4; (posi¢do futura no labirinto), sendo
o estado atual s; estatisticamente suficiente para a estimacio
(previsdo) do estado futuro s;4; [15]. Uma politica m pode
ser avaliada pela soma total das recompensas de um estado
inicial s até o estado atual s;, como mostrado por V7 (s) em
(1) (onde ~ representa um fator de ponderacdo aplicado nas
recompensas 7;_; correspondentes a cada estado s;_;, Vi € Z).

inf
Vi(s)=r+yri-1+...=F { St r—ilso = s,ﬂ}
i=0
Vr(s) = m(st,a) >

[R(st, at, St+1) + YV ™ (S141)]
at St,Qt,St+1
(H

Adicionalmente, a funcio

Q*(Sv a) = ’I“(S, a’) + Y Z T(Sta ag, 8t+1)V* (SH‘I)’

St4+1E€S

¢ definida para obter o valor atribuido a escolha da acdo a
no estado s, seguindo a politica 6tima 7*. Assim, em RL,
a estimagdo da fun¢do Q* consiste no aprendizado de uma
solu¢do de um MDP [15].

B. Equacdo de Atualizacdo da Funcdo Q-Learning

A fim de evitar uma abordagem gananciosa, na qual o agente
busca recompensas imediatas em detrimento das recompensas
globais obtidas ao longo do percurso, esta se¢do apresenta o
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método de RL com Q-learning. Assim, o algoritmo Q-learning
¢ adotado para aprendizado iterativo, estimando os valores
da funcdo () para cada par estado-acdo no MDP, com base
nas recompensas dos estados subsequentes, de acordo com a
equacdo de Bellman dada em (2) [15]:

Qi41(5t,at) = Q¢(5¢, ar)+afrip1+vyargmax Q¢ (Se11, art1)]
a

Q(s,a) = Qs, a)+a([B(s, a, 5") +y arg max Q(s', ai)]) (2)

Onde: « € a taxa de aprendizado; Q(s, a) é o valor Q da agéo
a no estado s; e Q(s’,a;) é o valor Q da agdo a; no estado
s

Essa equacdo expressa que o valor () de uma acdo a
no estado s € atualizado pela diferenca entre a recompensa
imediata obtida ao tomar a agdo a, e chegar no estado s,
somada ao valor maximo dos valores () dos estados subse-
quentes, ponderados pelo fator de desconto . A partir desse
procedimento, os valores da fungdo Q-learning convergem

para valores “6timos”, resultando na politica 7w “6tima” de
tomada de decisdao dentro do MDP.

III. DESENVOLVIMENTO DE LABIRINTOS

Visando a simulac¢do de agentes robdticos explorando am-
bientes de navegag@o, neste trabalho foram desenvolvidos
cédigos para a construcdo de labirintos (com graus pré de-
finidos de aleatoriedade). Aqui, os labirintos considerados sao
representados por matrizes de dimensdo N x M, sendo as pare-
des dos labirintos definidas como 0 e os caminhos livres como
1. Especificamente, o processo de construcdo do labirinto
inicia a partir de uma matriz de zeros, isto é, formado apenas
por paredes. Em seguida, os locais de entrada (estado inicial)
e de saida do labirinto (estado final) sdo definidos e, fazendo
uso do método de busca em profundidade (originalmente
apresentado em [17]), o caminho entre a entrada e a saida do
labirinto € construido.Tal constru¢cdo consiste em, a partir do
estado inicial, sendo este 0, converter os seus correspondentes
locais adjacentes para 1. Esse procedimento representa a
construcdo de um espaco livre “1” através da “destrui¢do” de
uma parede “0”. Dessa forma, as préximas “paredes” a serem
“quebradas” sdo determinadas e, assim, de passo em passo, 0S
caminhos do labirinto sdo construidos. Particularmente, cada
elemento da matriz do labirinto é visitado apenas uma tnica
vez. Inicialmente, essa estratégia de constru¢do resulta em
labirintos que apresentam apenas um tnico caminho possivel
entre a entrada e a saida, porém com diversos outros caminhos
adjacentes que ndo sdo interligados.

No entanto, para problemas de navegacdo de veiculos
autdnomos, € interessante que o labirinto apresente no minimo
dois caminhos possiveis entre a entrada e a saida. Entdo,
apos a construgdo da versdo preliminar do labirinto (versdo
com apenas um caminho entre a entrada e a saida), locais
aleatorios do labirinto (elementos da matriz N x M) sdo
novamente “visitados” a fim de encontrar pontos interessantes
para a construcdo de ligacOes (através da quebra de paredes
adjacentes) entre os diferentes caminhos do labirinto. A Figura

1 ilustra um labirinto de dimensdo 15 x 15 construido pelo
algoritmo desenvolvido neste trabalho.

A partir da Figura 1, nota-se que que todas as bordas
do labirinto sdo geradas de forma que sejam compostas por
paredes, ou seja impossibilitam que o agente saia do labirinto
antes de alcancar o seu objetivo final. A célula em azul (canto
superior esquerdo) representa a posi¢do inicial de treinamento
do agente e a célula em verde (canto superior direito) repre-
senta o objetivo do agente, isto é, o local que é considerado
como a saida do labirinto.

Figura 1. Exemplo de labirinto construido a partir do algoritmo aqui
desenvolvido.

IV. ETAPA DE TREINAMENTO

Para a locomog¢do do agente autbnomo no labirinto, um
conjunto de sensores de navegacdo (sensores de presenca)
€ considerado. Especificamente, o agente ¢ equipado com
sensores laterias [esquerda (E) e direita (D)] e frontal (F).
Dessa forma, um vetor [E, F, D] informa 1 para as posicdes
livres e O para as posi¢des com obstaculos (paredes). Durante
a locomog¢do do agente, as agdes que resultarem em colisdes
com as paredes dos labirintos serdo desconsideradas pelo
modelo de RL implementado, pois o agente deve se locomover
apenas pelos caminhos disponiveis dentro do labirinto.

Dado o estado atual s; do agente, as acdes a possiveis em
s¢ s@o definidas. Em seguida, ou o agente recebe recompensas
negativas (penalidades, —100) caso a acdo a tomada nao
alcance imediatamente o objetivo final, ou uma recompensa
positiva (1000) caso alcance imediatamente o objetivo final
(saida do labirinto). Especificamente, as recompensas foram
configuradas por meio de testes empiricos, com o propésito
de aprimorar o desempenho do agente. Durante esse pro-
cesso, ficou claro que a discrepancia entre as recompensas
e penalidades desempenhou um papel vital na otimizacgdo
do aprendizado. Consequentemente, optou-se pelos valores -
100 e 1000 devido a otimizac¢do alcancada e ao seu notével
impacto visual. Nesse caso, a consideragdo de penalidades visa
“estimular” o agente a encontrar (aprender) o0 menor percurso
até a saida do labirinto (caminho 6timo).

Conforme discutido na Secdo II, o agente auténomo se
movimenta por meio de agdes estimadas a partir de valores
da funcdo Q-learning. Aqui, essa fungdo é representada por
uma matriz (), onde as colunas de () correspondem as acdes
(cima, baixo, direita, esquerda) disponiveis em cada estado; e o
nimero de linhas de ) corresponde ao nimero de elementos
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do labirinto, isto é, o numero de estados do labirinto. Por
exemplo, no labirinto ilustrado na Figura 1, como a dimensio
€ 15 x 15, a matriz () possui um total de 225 estados (linhas).
Dessa forma, o agente percorre o labirinto e, a medida que
realiza as possiveis ac¢Oes, a matriz () é atualizada. Inicial-
mente a matriz () € composta apenas por zeros e, ao longo
da caminhada do agente, novos valores vao sendo definidos
para a matriz (), considerando as correspondentes recompensas
de cada estado e também a equacdo de atualizagdo expressa
pela equacdo de Bellman (para mais detalhes, veja Secao II).
Nesse contexto, um ciclo de treinamento (denominada época)
€ concluido quando o agente alcanga o seu objetivo final (sair
do labirinto). A partir de entdo, um novo ciclo (época) de
treinamento € iniciado. Particularmente, o nimero de épocas
necessdrias para que ocorra a convergéncia do treinamento
varia de acordo com as dimensdes da matriz (). O quadro
abaixo apresenta o algoritmo Q-learning aqui implementado.

Algoritmo 1: Q-LEARNIG

1 para épocas = 1 até Nepocqs faga

2 O estado atual s; < estrada do labirinto
3 enquanto estado atual # estado final faca
4 a; + a agdo tomada arg max{Q:(s¢, at)}

at
se nimero aleatério < taxa de exploracdo
| a; + agdo aleatdria
fim
Executa a ag@o a; e obtém o estado futuro s;y;
se estado futuro s;41 = estado final
10 | obtém a recompensa imediata ;1 = 1000
11 senao
12 | obtém a recompensa imediata 741 = -100

N2 - B WY |

13 fim
14 Atualiza Q: Qi11(s¢,a¢) =
Qi(s¢,at) + alripr +yargmax{Q¢(st41,ar41)}]
Qi1
15 Atualiza o estado atual: s; = s441
16 fim
17 fim

Durante a etapa de treinamento, é possivel observar a
evolucdo gradual da politica 7 “aprendida” pelo agente, assim
como observar as alteragcdes (atualizacdes) realizadas na matriz
Q@ a cada época de treinamento. Como mencionado na Secdo
II, o uso de uma politica gananciosa ndo é desejado. Portanto,
uma taxa de exploragdo aleatéria € considerada durante o
aprendizado do agente autdnomo. A taxa de exploragdo define
a probabilidade em que o agente realiza tomadas de decisdo
aleatérias (sem seguir a orientagdo da matriz (). A tomada
de decisdes aleatdrias permite que o agente realize uma maior
exploracdo do labirinto e, consequentemente, que aprimore a
sua politica 7 nos estados que ndo tenham sido visitados com
frequéncia.

Assim como o valor da taxa de explorac¢do, geralmente os
valores da taxa de aprendizado « e do fator de desconto ~, de-
pendem da dimensdo do labirinto e da sua complexidade. Tais

valores sdo denominados como hiper-pardmetros do modelo
de RL e sdo empiricamente determinados. Nesse contexto, a
taxa de aprendizado « corresponde a velocidade com que o
agente atualiza a matriz (). Valores elevados de o fazem com
que o agente aprenda rapidamente e se adapte as recompensas
obtidas de imediato, entretanto isso pode causar dificuldades
de convergéncia. Por outro lado, baixos valores de o fazem
com que o agente aprenda de forma mais lenta, dando mais
importancia as informagdes de longo prazo, e, assim, aumen-
tando as chances de convergéncia do modelo de RL (aqui,
levando em conta os pontos supramencionados, foi utilizado
o = 1 em todos os treinamentos). J4 o fator de desconto -y
determina a importancia que serd atribuida as recompensas
futuras em relacdo as recompensas que sdo concedidas de
imediato. Valores baixos de - dardo mais importincia para
as recompensas imediatas, dando menos importancia para
os resultados obtidos a longo prazo. Valores baixos de ~
sdo indicados nos casos em que o ambiente sofre mudancas
constantes. Nesse caso, o agente deve “aprender” rapidamente.
Por outro lado, valores elevados de + fazem com que o agente
priorize recompensas que serdo mais benéficas a longo prazo.
Valores elevados de ~ sdo indicados nos casos em que o
ambiente ndo sofre alteracdes constantes (ambientes estiveis).
Nesse caso, o agente pode considerar um aprendizado a longo
prazo.

V. DISCUSSAO E ANALISE DE RESULTADOS

Neste trabalho, as simula¢des computacionais foram realiza-
das usando a linguagem de programacao Python e adotando,
principalmente, as bibliotecas Numpy, Matplotlib, Random,
Time e Socket. Além disso, foram feitas implementacdes
utilizando o motor de jogos Unity3D, assim como usando a
linguagem C# (considerando as bibliotecas System e UnityEn-
gine) para realizar a comunicagao entre o Python e o Unity3D.
Para executar os experimentos em Python, foi utilizado o
servico de computagdo remota “Google Colaboratory”, o qual
oferece uma mdaquina virtual Debian Linux com 4 CPUs Intel
Xeon de 2,20 GHz, 12,7 GB de RAM e uma unidade de
processamento grafico Nvidia Tesla P100 com 16 GB de
RAM.

A. Consideragcoes Sobre a Taxa de Exploragdo

Conforme discutido nas se¢des anteriores, como o ambiente
simulado corresponde a um labirinto estético e o objetivo prin-
cipal é encontrar a saida desse labirinto, o fator de desconto
¢ definido como v = 0,70 e as taxas de exploragdo (TE)
consideradas para investigacdo sdo de 10 e 70%. A Figura 2
apresenta o labirinto de dimensao 21 x 21 construido aqui para
o treinamento dos agentes autonomos usando RL.

A partir do labirinto apresentado na Figura 2, os agentes
autdbnomos com v = 0,7 e T'E de 0,1 e 0,7 sdo treinados por
1000 épocas usando o algoritmo Q-learning.

Ap6s a conclusdo do treinamento e usando mapas de calor,
as Figuras 3 e 4 mostram as movimentagdes dos agentes
durante a etapa de treinamento.
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Figura 2. Labirinto de dimensdo 21 x 21 utilizado no treinamento de RL.
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Figura 3. Mapa de calor para o
agente com TE = 0, 1.

Figura 4. Mapa de calor para o agente
com TE =0,7.

Das Figuras 3 e 4, observa-se que o mapa de calor corres-
pondente ao treinamento do agente definido com T'E' = 0,7
apresentou uma exploracdo mais abrangente do labirinto. No
entanto, essa maior abrangéncia da drea do labirinto torna o
treinamento desse agente mais lento quando comparado com
o treinamento do agente com 7'E = 0, 1. A Tabela I apresenta
os resultados obtidos pelos dois agentes supracitados.

Tabela I
RESULTADOS OBTIDOS PELOS AGENTES USANDO RL.

[ TE [ Tempo (segundos) [ Passos Epoca 1 | Passos Epoca 1000

0,1 106,1123 354 30
0,7 296,0654 336 30

Como mostrado na Tabela I, ambos os agentes convergem
para o caminho 6timo de 30 passos até a saida do labirinto
apos a realizacdo de 1000 épocas de treinamento. Além disso,
observa-se que esses agentes obtiveram aproximadamente o
mesmo ndmero de passos para encontrar a solucdo do labirinto
na primeira época. No entanto, o aspecto mais contrastante € o
tempo empregado para a realiza¢do do treinamento completo.
Nesse aspecto, o agente com TE = 0,7 obteve um gasto
computacional maior, o qual necessitou de um tempo de treina-
mento aproximadamente 2, 79 vezes maior quando comparado
com o agente com T'F/ = 0, 1. A Figura 5 apresenta a solucao
6tima do labirinto encontrada (aprendida) pelos dois agentes.

Vale ressaltar que mesmo considerando valores baixos para
TFE, o agente é capaz de solucionar o labirinto. Entretanto, a
politica 7 (de tomadas de decisdo simbolizadas aqui por setas
orientadas para cima, baixo, direita ou esquerda) calculada
durante o MDP € severamente prejudicada e a solugdo obtida
pode ndo ser a solu¢do Otima do labirinto. Nesse contexto,
embora agentes diferentes sejam definidos com taxas de
exploragdo diferentes, os caminhos obtidos podem convergir

J
i

Figura 5. Percurso final aprendido pelos agentes autdnomos.

de maneira parecida quando labirintos de pequenas dimensdes
sdo considerados. Por outro lado, como apresentado pelas
Figuras 6 e 7, as politicas gerais 7 calculadas pelos agentes
sdo visivelmente distintas. Nesse caso, a politica 7 obtida pelo
agente com T'EF = 0,1 apresenta um desempenho inferior
quando comparada com a politica do agente com TE =0, 7.
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Figura 6. Mapa correspondente a politica = de tomada de decisdao para o
agente com T'E = 0, 1.
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Figura 7. Mapa correspondente a politica m de tomada de decisdo para o
agente com T'E = 0, 7.

A partir das Figuras 6 e 7, ao analisar o mapa de politica
de ambos os agentes, € possivel observar algumas falhas
na politica calculada pelo agente com T'E = 0,1. Com a
finalidade de facilitar a visualizagao e localiza¢do no labirinto
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em questdo, algumas das politicas sdo destacadas em vermelho
na Figura 6. Nesses regides destacadas ocorrem lacos onde o
agente é repetidamente orientado a seguir a dire¢cdo oposta a
sua direcdo atual, resultando em um loop na politica 7. Nesse
caso, a politica é 6tima apenas no caminho correspondente
a solu¢do 6tima do labirinto. Em contrapartida, ao observar
a politica 7 calculada pelo agente com T = 0,7, nota-
se que essa politica é 6tima para qualquer localizagdo do
labirinto. Assim, assumindo a maior taxa de exploragdo, o
agente é capaz de encontrar a saida a partir de qualquer local
do labirinto.

B. Consideracées Sobre a Confianca na Tomada de Decisoes

Tendo em vista a avaliacdo do desempenho do agente para
a solucao de labirintos, a métrica aqui denominada “fator de
confianca” € considerada. Essa métrica é obtida através do
valor quadrético médio normalizado de cada a¢do tomada em
um determinado estado da matriz @), ou seja, o “fator de
confianca” representa o valor correspondente da melhor acdo a
ser tomada por um agente em um dado estado, de acordo com
os valores da matriz ). Considerando apenas o caminho 6timo
correspondente a solug@o do labirinto aprendida pelo agente, a
métrica indica o nivel de certeza que o agente possui quanto ao
caminho 6timo obtido (aprendido) por ele para alcancar a saida
do labirinto. Complementando a informacdo proporcionada
pela politica 7 sobre qual a acdo é tomada em cada local
do labirinto, este indicador proporciona a informagdo sobre o
grau de confianca do agente na acdo indicada pela politica 7.
Assim, tal medida € de grande valia para a andlise das solucdes
de labirintos durante o percurso 6timo obtido.

A Figura 8 mostra um labirinto de dimensdo 25 X 25 no
qual um agente com T = 0,50 e v = 0,90 € treinado por
700 épocas. A Figura 9 apresenta o mapa de calor dos “fatores
de confianca” correspondentes ao caminho 6timo obtido apds
o treinamento.

_
Figura 8. Labirinto 25 X 25
utilizado para treinamento.
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Figura 9. Mapa de calor do fator de
confianca calculado sobre o caminho
6timo do labirinto.

Da Figura 9, nota-se que, durante o treinamento, o agente
converge para o melhor caminho de solucdo do labirinto,
adquirindo a “confian¢a” média de 52,31% (equivalente a
média de todos os fatores de confianga calculados ao longo
do caminho 6timo). Particularmente, os locais com coloracao
mais escura (na Figura 9) representam uma maior ddvida do
agente quanto as tomadas de decisdo, enquanto os locais com
coloracdo mais clara representam uma maior confianca. Nesse
contexto, é possivel observar que que a medida que o agente

se aproxima da saida do labirinto, a confianga na tomada de
decisdo aumenta substancialmente. Por outro lado, na entrada
do labirinto o agente apresenta valores mais baixos da taxa de
confianca.

C. Andlise Comparativa da Solugcdo de Labirintos com Dife-
rentes Dimensoes

Nesta secdo, visando a comparagao da solugdo de labirintos
com diferentes dimensdes, as seguintes métricas foram con-
sideradas: tempo de execucdo, “taxa de confianga” sobre o
caminho 6timo, nimero de passos efetuados para a solucdo
do labirinto segundo a politica final 7 obtida na ultima
época (P7); e o niimero de passos ideais necessdrios para
a solucdo do labirinto (PI). Para essas simulacdes, foram
definidas a taxa de aprendizagem igual a 100%, a taxa de
exploracdo equivalente a 70% e a taxa de desconto a 90%. A
Tabela II apresenta os resultados obtidos apds 1000 épocas de
treinamento dos agentes.

Tabela IT
COMPARACAO ENTRE LABIRINTOS DE DIFERENTES DIMENSOES

[ Labirinto | Tempo (minutos) [ Confianca Média [ P | PI |
9x9 1,40 78,95% 10 10
15x15 2,21 71,01% 16 16
21x21 6,08 58,23% 40 40
29x29 11,03 54,11% 54 54
49x49 131,36 50,60% 422 | 201

A partir dos resultados apresentados na Tabela II, pode-se
observar que o aumento na dimensdao do ambiente provoca
um prolongamento no tempo de treinamento. Em 4 de 5
labirintos, o agente foi bem-sucedido em encontrar a saida
6tima do labirinto. No entanto, no labirinto de maior dimensao,
0 agente acabou seguindo um caminho que resultou em mais
do que o dobro do nimero de passos ideais. Isso sugere que o
labirinto necessita de mais épocas para a realizacio da etapa de
treinamento. Além disso, nota-se que a confianca média, que
0 agente apresenta sobre o caminho 6timo aprendido, diminui
a medida que a dimensdo do ambiente aumenta.

VI. VISUALIZACAO 3D

Adicionalmente as investigacdes discutidas nas secdes an-
teriores, com o objetivo de aprimorar a compreensdo visual
durante a exploragdo de ambientes pelo agente autdnomo, uma
interface de visualizacdo 3D de ambientes, intitulada como
RL framework, é também desenvolvida aqui neste trabalho.
Nesse contexto, o software empregado para o desenvolvimento
e implementacdo da interface RL framework foi o Unity. Tal
ferramenta, se destaca pela capacidade de oferecer suporte a
constru¢io, ambientacdo e movimentacao por meio de scripts
em C#. Especificamente, para viabilizar a simulacdo 3D da
trajetéria percorrida pelo agente, adotou-se um protocolo
conhecido como “comunicacdo via socket”. Esse protocolo
permite a interacdo entre o script Python, responsdvel pelo
treinamento, e o ambiente Unity3D.

A transmissdo de dados via socket envolve a codificacdo
de um array de bytes antes do envio e sua subsequente
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decodificacdo para strings no destino. No contexto do C#,
os dados enviados incluem informagdes sobre as dimensdes e
conteido da matriz do labirinto, compreendendo as posicdes
de caminho livre e parede. Essa parte do c6digo se concentra
na reconstrucdo do labirinto em C#, permitindo a posterior
montagem da visualizagdo 3D.

Apds a transmissdao dos dados da matriz, um vetor de
movimentacdo € enviado, representando a correlacdo entre
a politica resultante e o caminho 6timo para a saida do
labirinto. Isso possibilita que o agente se movimente pelo
ambiente 3D. A Figura 10 apresenta uma vista panoridmica
de um dado labirinto considerado no Unity3D, onde o agente
é representado por um carro.

Figura 10. Visualizacdo panoramica do labirinto 3D

Além da vista panoramica, a interface RL framework
também apresenta uma vista em primeira pessoa do agente
autdbnomo. A Figura 11 apresenta a vista em primeira pessoa
correspondente ao local em que o agente se encontra na Figura
10. Dessa forma, o desenvolvedor pode visualizar a evolugdo
do treinamento do agente autdnomo usando RL. Além disso,
na visualiza¢do em primeira pessoa, o desenvolvedor pode ter
uma percepc¢do da taxa de confianga para cada possivel acdo
a ser realizada no estado atual do labirinto.

Figura 11. Vista em primeira pessoa do agente no labirinto

VII. CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho de pesquisa, a solugdo de labirintos usando
RL com Q-learning foi investigada. Nesse contexto, agentes
autonomos foram implementados tendo em vista o apren-
dizado de politicas 6timas responsdveis pela obtencdo das
solucdes dos labirintos considerados. Foram discutidas es-
tratégias para a obtencdo da convergéncia das solugdes, assim
como para um mapeamento abrangente do labirinto. Além

disso, uma interface de visualizacdio 3D de ambientes, in-
titulada RL framework, foi desenvolvida. Dessa forma, a
visualizacdo 3D de labirintos permitiu uma experiéncia imer-
siva dos desenvolvedores quanto as dificuldades e incertezas
relacionadas as tomadas de decisdo em cada estado do la-
birinto. Finalmente, resultados de simulacdo numérica foram
apresentados e comprovaram a eficicia das implementacdes
dos agentes autdnomos, bem como a eficacia do uso do RL
framework desenvolvido neste trabalho.
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