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Abstract: This study investigates a Reinforcement Learning (RL) method to derivate control
laws of a mnon-holonimic robot considering the coupling and nonlinearity of the system.
The controller is on-line derivated from the interaction between the agent and an unknown
environment through a Q-learning based approach. This approach aims to find the best action
that maximizes the rewards along attempts to follow a trajectory. Performed experiments might
show that the learned controllers were able of efficiently following diverse trajectories considering
different speed variations of the robot translation and rotation as well as maximizing the reward
amount over iteractions for two distinct learning process configurations.

Resumo: Este artigo investiga a aplicagdo de um método de Aprendizado por Refor¢o (RL)
para derivar as leis de controle de robos nao holonémico, considerando o acoplamento e a nao
linearidade do sistema. Os controladores sao derivados on-line através da interacao entre o agente
real e o ambiente desconhecido, usando uma abordagem baseada no algoritmo Q-Learning,
que visa descobrir qual a melhor acao a ser tomada pelo agente, de modo a maximizar as
recompensas recebidas em cada tentativa de execugao do seguimento da trajetéria desejada.
Resultados experimentais mostraram que os controladores aprendidos sao capazes de realizar
o seguimento de diferentes trajetérias, de forma eficiente, levando em conta a variagao das
velocidades de translagao e de rotagao do robd e a maximizagao do valor das recompensas ao

longo das iteragdes, conforme apresentado nos estudos de caso.
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1. INTRODUCAO

As técnicas classicas de projeto de controladores envolvem
a obtencao de um modelo matemaético do sistema a ser
controlado, no qual é representado por expressoes que des-
crevem e modelam o seu comportamento. Esta etapa tende
a ter uma complexidade que varia de acordo com o tipo de
sistema e com as condigoes estabelecidas para a operacao,
podendo levar a modelos matemaéticos extremamente com-
plexos, mesmo que lineares, e nao necessariamente precisos

(Bekey, 2005).

Um tipo de controlador amplamente utilizado devido a sua
simplicidade de otimizacao e implementagao é o controla-
dor Proporcional-Integral-Derivativo (PID). Esse controla~
dor gera uma saida de controle proporcional ao erro entre
o estado desejado e o estado atual (ganho proporcional),
levando em consideracao também a taxa de variacao do
erro (ganho derivativo) e o erro acumulado ao longo do
tempo (ganho integral). O PID é um controlador geral-
mente empregado em sistemas lineares, porém também
pode ser utilizado em sistemas néo lineares (Wilson et al.,
2016), desde que esse sistema opere dentro de uma faixa

especifica de operagao (de Sousa Neves, 2009; Howell, 2000;
Meenakshi, 2008).

O Aprendizado por Reforco (do inglés, Reinforcement Le-
arning (RL)), é definido como um método de otimizacao
que pode ser aplicado em problemas de controle de pro-
cessos, onde os modelos dos sistemas nao sao conhecidos
a priori. A partir da interacdo com ambiente aleatério e
desconhecido, o agente aprende estratégias adaptativas de
controle para as diferentes situagoes, por meio de recom-
pensas que sinalizam se o agente tomou a agao correta ou
incorreta. O objetivo do agente é acumular o maximo de
reforgo positivo possivel durante a exploragao do ambiente
(Carlucho et al., 2017; Sutton, 1999; Kober et al., 2014).

Os métodos baseados em RL possuem grande potencial no
ambito da robotica mével, principalmente, da perspectiva
dos sistemas de controle, uma vez que robos moveis sao
classificados como sistemas nao lineares, cujo comporta-
mento possui um elevado acoplamento e um alto grau
de incerteza associada a determinacao dos estados, que
sao obtidos a partir dos sensores. Como os sistemas nao
lineares sdo matematicamente muito complexos, a tarefa
de projetar controladores utilizando seus modelos mate-
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maticos é extremamente complicada. Neste contexto, uma
forma de superar esse problema é realizar o aprendizado
dos controladores de forma on-line, i.e., diretamente em
robos reais (sistemas nao lineares), de modo que os con-
troladores possam ser sintonizados de modo interativo
levando em conta o acoplamento e a nao linearidade desses
sistemas (Carlucho et al., 2017).

O objetivo deste trabalho é implementar um algoritmo de
controle nao linear baseado na abordagem de RL on-line,
que seja capaz de controlar o agente em distintas faixas
de operagao, estabelecidas ao longo do seguimento de di-
ferentes trajetorias. A partir da interacao do agente com o
ambiente, o algoritmo RL busca encontrar um controlador,
de forma interativa, que seja capaz de executar o trajeto
desejado com precisao e eficiéncia, para diferentes veloci-
dades de translagao e de rotagao. O aprendizado ocorre no
préprio robo através do algoritmo de RL embarcado e do
feedback fornecido pelo sistema de visao, que observa os
estados no ambiente. A informagao visual obtida é usada
para calcular o sinal de reforgo aplicado a cada episddio.

O artigo estd organizado da seguinte forma: Na Secao 2,
é apresentada uma descricao prévia do modelo do robd
e do algoritmo de RL usado neste trabalho. A Secdo 3
é dedicada a apresentagao da estratégia proposta para o
processo de aprendizagem on-line do sistema de controle.
Na Secao 4, nés apresentamos os resultados obtidos para
cada estudo de caso. Para finalizar, as conclusées sao
apresentadas na Segao 5.

2. FUNDAMENTACAO

Nesta secao sao apresentados os conceitos basicos usados
ao longo deste trabalho tal como o Aprendizado por
Reforco na subsecao 2.1, e a modelagem cinemética do
robos nao holonémicos na subsegao 2.2.

2.1 Aprendizado por Reforco

O Aprendizado por Reforgo também conhecido como Rein-
forcement Learning (RL) é um método de aprendizagem
de méquina, que permite ao agente (qualquer sistema cy-
berfisico) descobrir, sem prévio conhecimento do ambiente,
quais as melhores agoes a serem tomadas de modo a ma-
ximizar a recompensa recebida em cada tentativa de reali-
zacao da missdo desejada (Sutton, 1999). Este paradigma
é diferente, por exemplo, do Aprendizado Supervisionado,
que conta com conhecimento prévio do ambiente (mundo
real) durante etapa de treinamento (Sutton, 1999; Kober
et al., 2014; Carlucho et al., 2017; Campbell et al., 2016).

De acordo com Sutton (1999), o RL consiste de uma
arquitetura formal que define a interacao entre o agente
e seu ambiente da seguinte forma:

e @ é um conjunto discreto de estados do ambiente;

e a é um conjunto discreto de acGes que pode ser
tomado pelo agente em cada estado s € @;

e R é o sinal de reforgo (recompensas) normalmente
entre {0,1} que pode ser calculado para uma deter-
minada agdo a€ a.

O RL pode ser matematicamente formalizado usando o
chamado Processo de Decisao Finito de Markov (MDP),

que é uma formalizagao cldssica dos problemas de to-
mada de decisao, onde a acao escolhida nao influencia
apenas as recompensas imediatas, mas também os estados
e as recompensas futuras (Sutton, 1999; Pellegrini, 2007;
Campbell et al., 2016).

A politica de agoes é o elemento que estabelece o mapea-
mento entre um dado estado e a agao executada, baseado
em probabilidades (Kober et al., 2014), e define o modelo
de comportamento do agente. Se o agente estd seguindo a
politica 7 em um tempo #, entdo 7m(als) é a probabilidade
que Ay =a se Sy = s. Dada uma politica m, é possivel definir
formalmente a fungao agdo-valor gx(a,s) como o valor de
tomar uma ac¢ao a em um estado s:

qgr(a,s) =E[G¢|S;=s,Ar=a] =

o0
[E,,[Z Yth+k+1|St =s,Ar=al,Vse®d,Vaca (1)
k=0

Resolver a tarefa do RL significa encontrar a politica 6tima
para o MDP que maximize a recompensa total ao longo do
tempo. Considere-se uma politica & definida como melhor
ou igual & politica #’ para todos os estados. Sendo assim,
pode-se inferir que 7w = 71’ © v;(s) = vy (s)Vs € ®. Sempre
héd uma politica que é melhor que as outras, essa é a
politica 6tima m,; no entanto nem sempre é tnica. Todas
as politicas Otimas compartilham as mesmas funcoes de
estado-valor étima, v.(s), e de acao-valor 6tima, g.(s,a)
(Sutton, 1999).

Vi (8) = maxvy (s), Vs € ® (2)

qx(s,@) = maxq(s,a), Vs € ®,Vaca (3)

Ainda é possivel escrever ¢.(s,a) em termos de v.(s), de
modo a obter uma fungao que fornece o retorno esperado
para um par estado-agdo seguindo a politica 6tima (Sut-
ton, 1999).

G+ (5,@) =E[Ri4+1 + Y.V (Sr41)ISr =5, Ay = al (4)

Especificamente, o @-learning pode ser usado para en-
contrar uma politica de agoes para qualquer MDP. Nessa
abordagem, o agente (robd) aprende uma funcao agio-
valor (@Q-function) étima q. de forma direta, independente
da politica vigente, que define a utilidade esperada de
tomar uma determinada acao (a) em um dado estado (s)
(Watkins, 1992). Assim, em cada iteragdo ou episédio, o
algoritmo escolhe uma acao a tal que a fungao Q(s, a) seja
maximizada.

Q(s,@) — Q(s, @) + BIR(s) +ymaxQ(sy, a1) — Q(s, @)l (5)

onde R(s) o sinal de refor¢o imediato, Q(s1,a;) é o valor da
funcao Q referente ao préximo estado s; resultante da agao
ay, B é a taxa de aprendizagem e y refere-se ao parametro
de desconto para as futuras recompensas no intervalo real
[0,1).

2.2 Modelagem Cinemdtica de Robos nao Holonomicos

Considere o ponto P centrado entre as rodas 1 (esquerda)
e 2 (direita) que possuem um raio r e estao localizadas
a uma distancia [ de P, com velocidades angulares ¢; e
¢ associadas. Uma vez que estes valores sao conhecidos,
é possivel estabelecer o modelo matematico que define a



cinematica dos movimentos de translagao e rotagao do
rob6 em relacao ao referencial inercial, que pode ser visto
na Equagao 6 (Siegwart, 2004).

X
Er= 7| =F,10,¢1,¢2) (6)
0

Supoe-se que o robo esteja alinhado ao eixo Xz movendo-
se no sentido positivo, ou seja, com a orientagao 6 =0° e
considere que a roda 1 estd girando com velocidade angular
¢1, enquanto a roda 2 permanece parada. Entao, a roda 1
ird transladar com uma velocidade tangencial %,1 = @17 e
fard com que o rob6 faga um movimento circular de raio
21 cujo centro de rotacao é o ponto de contato da roda 2
com a superficie.

Como o ponto P estd exatamente na metade da distancia
entre a roda 1 e o centro de rotagao, a sua velocidade
de translagao X é a metade da velocidade de translagao
da roda, conforme pode ser visto na Equagao 7. Analoga-
mente, pode-se adotar o mesmo raciocinio para o caso em
que a roda 1 esta parada e a roda 2 em movimento, dando
origem a Equacao 8.

) rg
i =2 (7)
) rg
xﬂzf? (8)

A expressdo que determina X, é uma combinacdo dos
efeitos causados pela rotacdo das duas rodas e pode ser
obtida através da soma das duas expressoes, conforme
pode ser visto na Equagao 9.

. . . rgyr  re2

Xr=Xr1t+Xr2= ) D) (9)
Considerando-se que as rodas possuem a mesma veloci-
dade angular, porém sentidos de rotagao opostos. Neste
caso, o rob0 gira sobre ponto P, de forma estacionaria, de
modo que X, é nulo. O valor de y, serd sempre nulo, uma
vez que nenhuma das rodas contribuiu com movimentos
laterais.

Se a roda 1 (direita) gira num sentido que move o robd
para frente enquanto a outra estd parada, o ponto P ird
girar no sentido horario cujo centro de rotagao é a roda
parada. A velocidade angular de P pode ser calculada pela
Equacao 10.

L)

w1 =
LY

(10)
Uma situacao andloga pode ser utilizada para derivar a
expressao da velocidade angular de P a partir da veloci-
dade angular da roda 2 (esquerda). Basicamente, apenas o
sinal muda j& que o sentido de rotacao se inverte, conforme
pode ser observado na Equacao 11.

r§2

%7 (11)

Wy =
A combinacdo destas expressoes individuais dé origem
ao modelo cinematico do rob6 de duas rodas, dado pela
equacao 12.

ér=RO)!

21 21

onde R(0)! refere-se a matriz de rotacio ortogonal usada
para transformacao do sistema de coordenadas do robo
para o sistema de coordenadas inercial.

3. DESENVOLVIMENTO DO SISTEMA

Nesta secao, nos discutimos a implementacao do sistema
proposto para realizar o aprendizado do seguimento de
trajetérias diretamente no robo real.

3.1 Arquitetura Proposta

A Figura 1 mostra o diagrama de bloco completo do
sistema proposto, incluindo a interconexao de cada bloco
funcional. O médulo denominado de Unidade de Visao
Computactional e Aprendizado (CVLU) é formado pelos
algoritmos de visao computacional e Q-learning, e também
pela interface de comunicacao serial usada para realizar
a troca de informagoes com a Unidade de Controle de
Motores (MCU) e com o médulo de Servidor Web (WU).

A MCU é usada para parametrizar o funcionamento dos
dois motores independentes do rob6 através das instrucoes
enviadas pela CVLU. Por sua vez, o WU ¢é responsével
pelo armazenamento de todos os dados do processo de
aprendizagem, implementado em uma interface Web que
permite consultar os dados dos treinamentos anteriores e
acompanhar em tempo real o progresso do novo treina-

mento.
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Figura 1. Diagrama de blocos dos subsistemas implemen-
tado.

Encoder 2

Neste trabalho, por se tratar de um estudo pratico (em
um cendrio real), é praticamente impossivel assumir que
as observacoes dos estados do agente sao absolutas e
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Figura 2. Ciclo de funcionamento implementado para o
robo seguidor de caminho adaptativo.

livres de ruidos, uma vez que esses estados sao obtidos
através de dois encoders com resolucao de 341 PPR e
um sensor 6ptico (camera) IMX219 8-megapixel. Neste
contexto, os filtros digitais (Butterworth e média mével)
foram utilizados para reduzir os ruidos e evitar leituras
incorretas. A Figura 2 mostra o fluxograma das principais
operagoes realizadas durante o processo de aprendizado.

Inicialmente, as varidveis que definem os estados, as agoes
e as recompensas sao inicializadas conforme a configuracao
adotada para o treinamento. Em seguida, é iniciada a
comunicacao serial entre a CVLU e a MCU. Quando
a comunicacao é estabelecida, o programa segue para o
passo seguinte, que consiste na definicao das estruturas de
dados necessarias para execugao do algoritmo @-learning.
Uma vez definido, o processo de aprendizado é iniciado
e permanece em execugao até que todas as iteragoes
sejam executadas, treinando o controlador de translagao
e orientacao do rob6. Por fim, ocorre a consolidagao do
aprendizado, fazendo com que o rob6 execute a politica
de acoes 6tima aprendida para realizar o seguimento das
trajetérias.

A CVLU e MCU foram implementados em hardware
distintos a fim de paralelizar a execucao dos programas
principais e garantir um melhor desempenho do processo
de aprendizado. Para tal, foi necessario criar um protocolo
de comunicagao padronizado entre os dois dispositivos
para possibilitar que as agOes selecionadas pela CVLU
fossem enviadas e executadas pela MCU.

3.2 Sistema de Visao Computacional

Neste trabalho, o sistema de visdo computacional é utili-
zado para identificar o caminho a ser seguido (definido por
meio de faixas no ambiente) e estimar o desvio de posi¢ao
através da contagem dos pixels entre centro da faixa e o
centro da imagem. Se o centro da faixa aparece a esquerda
com relacdo ao centro da imagem, o robd encontra-se a
direita da faixa, caso contrario, o rob6 estd a esquerda da
faixa. Para seguir corretamente o caminho, o robd deve
manter seu centro com o menor desvio possivel em relagao
ao centro da faixa detectada pela sistema de visao.

A Figura 3 mostra o procedimento implementado para
realizar o processamento da imagem capturada durante
o movimento de translagao do robd.

Imagem

Computer Vision Unit (CVU)

Filtro Gaussiano

Ajuste de Resolugdo —» EscaladeCinza |

¥

Binarizacdo —

Identificagdo de
Contorno

Posicdo da

Linha

Figura 3. Fluxograma do processamento realizado para
cada imagem capturada.

A imagem obtida é cortada em uma regiao especifica para
otimizar o processamento. Em seguida, esta imagem é
convertida para escala de cinza e um filtro Gaussiano é
aplicado para diminuir o ruido apés a conversao. Por fim,
faz-se uma binarizacdo da imagem, que transforma pizels
com valores acima de um limiar em branco e abaixo deste
mesmo limiar em preto. Desta forma, basta identificar o
poligono formado pela faixa e o seu centro, que possui uma
coordenada na horizontal e na vertical. Como o propdsito
é ver o quao alinhado o robd estd em relacao a faixa
demarcada, a coordenada horizontal é a mais relevante.
Neste caso, o desvio pode ser determinado pela diferenca
entre as coordenadas horizontais do centro da faixa e do
centro da imagem.

A Figura 4 ilustra a forma que o caminho a ser seguido é
identificado e como o desvio é obtido a partir da imagem
amostrada.

() i ib)

Figura 4. Processamento da imagem amostrada pela ca-
mera da CVLU. (a) Amostragem, filtragem e binari-
zagao. (b) Célculo do desvio.

8.8 Q-Learning On-line

A estratégia de RL, baseada no algoritmo @-learning, é
proposta para derivar de forma on-line os controladores
de translagao e orientagao para controlar o seguimento de
caminho realizado pelo rob6 nao holonémico, considerando
o acoplamento e a nao linearidade existente no sistema.
Em cada iteragao do algoritmo, o sistema de visao estima
o desvio do robd em relacao ao caminho a ser percorrido
e, em seguida, calcula o estado atual da plataforma. Logo
depois, as acoes (velocidades dos motores) sao escolhidas
com base nos valores da tabela Q, e essas agoes (comandos)
sao transmitidas para a Unidade de Controle de Motores
(MCU). Na sequéncia, um novo estado é observado, a
recompensa ¢ calculada e a posicao da tabela Q corres-
pondente ao estado anterior e as agoes escolhidas sao
atualizadas (Hakim et al., 2013).



A Figura 5 contém um fluxograma das operacoes basicas
executadas no contexto do processo do aprendizado. O
processo acontece de forma ciclica sempre recomecando
pela determinacao do estado atual.

Envia comando
para MCU

Determina Estado
Atual

Escolhe Acdo

Calcula
Recompensa

Determina Estado

Atualiza Tabela Q Seguinte

Figura 5. Fluxograma geral do algoritmo Q-learning im-
plementado no computador embarcado.

A determinacgao dos estados é feita com base na posigao
horizontal do centro da faixa. Considere-se uma imagem
com resolucao (w, h) pizels, sendo w a quantidade de pizels
na horizontal e h a quantidade na vertical. Entao, os
possiveis valores de posi¢ao horizontal x estao dentro do
intervalo [1, w], portanto x = w/2 é o centro da imagem.

O intervalo [1, w] é dividido em n—1 partes, onde n—1 é a
quantidade de estados que é possivel identificar a faixa no
campo de visao do robo. Cada estado é definido por um
intervalo fechado [s, f1, onde s indica o pizel de inicio da
imagem e f o pizel de término da imagem.

A Figura 6 contém uma ilustragdo que descreve a ldgica
de definigao dos estados do agente para um caso em que
w=300¢ n=4.

Quando a faixa encontra-se fora do campo de visdo do
robo, o algoritmo de processamento da imagem retorna
o valor zero, caracterizando em um estado onde o rob6
encontra-se sem referéncia de trajetéria. Neste caso, ao fim
da iteragao, o @Q-learning devera selecionar outras agoes
que fard com que o rob6 encontre novamente o caminho.

Centro
da Linha

]

Figura 6. Delimitacao dos estados para w =300 e n = 4.
O centro da faixa encontra-se no intervalo correspon-
dente ao estado 0.

Y
Estados

Os pares [s, f] sao armazenados em uma lista no programa
principal da CVLU, conforme pode ser observado na
Tabela 1 que ilustra um exemplo em que w =300 e n=4.

Tabela 1. Intervalos definidos para o caso com
quatro estados.

fndice Intervalos
0 (1,100]
1 [101,200]
2 [201,300]
3 [0,0]

Uma vez que o estado atual foi determinado, o programa
escolhe as proximas agoes a serem executadas tomando
como base a tabela Q. Uma probabilidade no intervalo fe-
chado [0,1] é sorteada e a linha da tabela Q correspondente
ao estado atual é varrida enquanto o valor acumulado
de probabilidade das possiveis agoes é menor do que a
probabilidade sorteada. A escolha das agoes na varredura
realizada ocorre quando é encontrada uma probabilidade
associada as agoes que é maior que a probabilidade sorte-
ada.

As agdes sao definidas como pares de valores (rpmy, rpms),
onde o primeiro valor representa a velocidade angular do
motor 1 (esquerdo) e o segundo a velocidade do motor 2
(direito), ambas em rotagoes por minuto. No caso do rob6
seguidor de caminho, é necessario haver pelo menos trés
agoes: curva para a esquerda, seguir em frente, curva para
a direita. A quantidade de agdes impacta diretamente na
forma de movimentagao do rob6 nas curvas, pois permite
realizar curvas com diferentes graus de intensidade.

A Tabela 2 contém um exemplo de combinacbes de ve-
locidades para as trés agoes basicas do rob6 seguidor de
caminho.

Tabela 2. Conjunto basico de agoes do agente.

Descricao Acdao Motor 1  Motor 2
Curva (Esquerda) 0 0 rpm 100 rpm
Seguir em Frente 1 100 rpm 100 rpm

Curva (Direita) 2 100 rpm 0 rpm

Um outro caso onde assume-se cinco agoes é mostrada
na Tabela 3. Cada uma das acOes sao armazenadas em
uma lista onde o indice estabelecido equivale ao par de
velocidades para os motores do robo.

Tabela 3. Conjunto estendido de acoes do
agente.

Acao Descricao Motor 1 Motor 2
0 Giro anti-hordrio  -100 rpm 100 rpm
1 Curva a Esquerda 0 100 rpm
2 Seguir em frente 100 rpm 100 rpm
3 Curva a Direita 100 rpm 0
4 Giro horério 100 rpm  -100 rpm

Para isso, o cédlculo das recompensas deve ser feito con-
siderando que o estado que fornece a maior recompensa
encontra-se no centro da imagem. Quanto mais afastado do
centro, menor a recompensa recebida pelo agente. A pior
recompensa é recebida quando o robd acessa um estado
onde a faixa estd fora do campo de visdo. Neste trabalho,
optou-se por implementar o calculo da recompensa através
da associacao direta entre o estado e o seu respectivo
valor de recompensa, semelhante a lista de estados e agoes.
Entretanto, esse cédlculo pode ser feito de outras formas,
como por exemplo, utilizando uma func¢ao para calcular a
recompensa de acordo com a distancia entre o centro da



faixa e centro da imagem. A Figura 7 mostra como foi
implementada a relagao entre os estados e as recompensas
para o caso com trés agoes.

|

®

Antes da Acdo

. Estado Anterior: 0

Acdo 0
(Curva para Esquerda)

Depois da A¢do

I

Estados

Estados

Estado Seguinte: 1
Recompensa: + 1

Recompensas

Figura 7. Determinagao do estado atual, escolha e execu-
¢ao da agao e determinagao do estado seguinte.

Ap6s o término das iteragoes, a CVLU faz um processo de
consolidacao da politica obtida. A tabela Q do agente é
varrida e um mapa é construido usando todos os estados e
as agoes que possuir o maior valor acumulado ao término
do treinamento. Desta forma, ao invés de sempre realizar
varreduras sobre a tabela Q, o rob6 pode utilizar a politica
aprendida num processo de aprendizado, consolidada na
forma de um mapa estado-acdo (controlador de translagao
e orientagao), de modo mais eficiente e conciso, eliminando
varreduras desnecessarias.

4. RESULTADOS

Os testes experimentais apresentados a seguir foram rea-
lizados em diferentes trajetos estabelecidos, formados por
uma combinagao de curvas com distintos graus de curva-
tura, e retas curtas e longas. A medida que o rob6 percorre
cada um dos trajetos, o mesmo adquire conhecimento acu-
mulativo a respeito do caminho percorrido, aprimorando
a eficiencia de execucao do seguimento da trajetéria e
adaptando-se as diferentes situagbes. A Figura 8 mostra
o agente robético desenvolvido neste estudo.

4.1 Estudo de Caso I

O primeiro estudo de caso utiliza a quantidade minima
de estados possiveis e de agOes necessarias para realizar
o seguimento das trajetorias. Neste caso, o processo de
aprendizado possui quatro estados, com os quais é possivel
distinguir a posicao do agente, como a esquerda da faixa,
a direita da faixa, sobre a faixa e sem visao da faixa.

Definiu-se um conjunto bésico de trés agoes que incluem os
movimentos de curva a esquerda, curva a direita e seguir
em frente. A acao de ficar parado foi desconsiderada, pois,
além de nao promover uma mudanga de estados, nao faria

(b)

(c)

(a)

Figura 8. Composicao do ambiente Experimental: a) robd
utilizado neste estudo, b) circuito com cruzamento e
¢) circuito misto.

com que o robo avangasse no circuito. Os estados e acoes
definidos para esse estudo de caso encontram-se descritos
na Tabela 4 e na Tabela 5, respectivamente. O processo
de aprendizado foi configurado com =0,1, 1 =0,9 e 2200
episédios.

Tabela 4. Estados do Estudo de Caso I.

Estado Descricao Inicio Fim  Recompensa
0 Linha a Esquerda 1 101 -0,07
1 Sobre a linha 102 139 1,0
2 Linha a Direita 140 240 -0,07
3 Sem visao da linha 0 0 -1,0
Tabela 5. Acoes do Estudo de Caso 1.
Acao Descrigao Motor 1 Motor 2
0 Curva a Esquerda 0 100 rpm
1 Seguir em Frente 100 rpm 100 rpm
2 Curva a Direita 100 rpm 0

A Figura 9 ilustra o grafico dos valores finais dos pares
estado-agao para cada um dos estados. Considerando o
Estado 0, em que a faixa encontra-se a esquerda do robo,
o par de maior valor foi (Estado 0, Agdo 0), o que significa
que o robd aprendeu que, se a faixa encontra-se a sua
esquerda, ele deve fazer uma curva a esquerda. Também
pode ser observado que os pares de maiores valores sao
(Estado 1, Acao 1) e (Estado 2, Agdo 2), respectivamente.
Considerando o Estado 3, o maior valor esta associado ao
par (Estado 3, Acao 2), significando que o robd aprendeu
que a melhor acao é executar uma curva a direita no caso
de perder a referéncia da faixa. Também é possivel inferir
que a agao de seguir em frente seria a pior opcao, pois a
acao possui um menor valor acumulado.

1
o I I [ .
d Estado 2 Estado 3

Estado 0 Estado 1
Estados

W Agdo 0
Acdo 1
W Acdo2

Walor Estado-Acgo [(Adimensional)
~

Figura 9. Valores finais (adimensionais) dos pares estado-

acao para cada estado em fungao da agao no Estudo
de Caso 1.

A evolugao da recompensa média acumulada ao longo das
iteragoes encontra-se na Figura 10. E possivel notar nesse



grafico que a partir do episédio 1600, a recompensa média
atinge um valor aproximadamente constante, indicando
que o algoritmo Q-learning aprendeu uma politica de a¢oes
otimo capaz de seguir os trajetos estabelecidos.
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Figura 10. Recompensa Média Acumulada ao longo das
iteragoes no Estudo de Caso 1.

A Figura 11 mostra um mapa de calor que indica a
quantidade de vezes que cada par estado-acao foi utilizado
ao longo do processo. Nele é possivel observar que os pares
que tem o maior valor associado possuem mais acessos,
exceto no caso do Estado 3. Com este mapa de calor,
obteve-se a Tabela 6, que mostra o percentual de acesso
para cada par de maior valor associado.

Acdo 0 Acdo 1 Acdo 2

Estado 3
300

Estado 2 250

200
Estado 1

150

Estado 0
100

Figura 11. Mapa de Calor da quantidade de acesso aos
pares estado-agao relativo ao Estudo de Caso I.

Tabela 6. Percentual de acessos dos pares
estado-acao de maior valor no Estudo de Caso

I
Total de Acao com Acessos
Estado Acessos  Maior Valor da Agao Percentual
0 635 Acgao 0 342 53,8 %
1 446 Agao 1 207 46,4 %
2 565 Acao 2 328 58,1 %
3 353 Acao 2 122 34,6 %

4.2 FEstudo de Caso I1

O propésito deste estudo de caso é avaliar a capacidade
do sistema para aprender um controlador adequado para
um maior numero de estados e agoes, bem como observar
os efeitos causados por essa mudanca. O processo de
aprendizado foi realizado usando seis estados e cinco agoes.
Assim como no estudo de caso anterior, a agdo na qual
mantém o robo6 parado é desconsiderada.

Os estados e suas respectivas recompensas encontra-se na
Tabela 7, enquanto as agoes estao descritas na Tabela 3.

Este processo foi configurado utilizando f=10,1, 1 =0,9,
10000 episédios e durou cerca de 65 minutos.

Tabela 7. Estados do Estudo de Caso

Estado Posigao da Linha Inicio Fim  Recompensa
0 Extrema Esquerda 1 61 -0,05
1 Esquerda 62 100 -0,02
2 Sobre a linha 101 140 1,0
3 Direita 141 179 -0,02
4 Extrema Direita 180 240 -0,05
5 Sem visao (perdido) 0 0 -1,0

Os valores finais dos pares estado-acao para cada um
dos estados é ilustrado na Figura 12. Considerando o
Estado 0 e o Estado 4, é possivel observar que os pares
de maior valor sao (Estado 0, Agdo 0) e (Estado 4, Acao
4), indicando que apés o processo de aprendizado, o robo
aprendeu que para os desvios mais acentuados deve tomar
as agoes correspondentes as curvas mais bruscas.

Analogamente, o mesmo pode ser observado para o Es-
tados 1 e Estado 3, em que o robd apresenta um leve
desvio de posicao. Nestes casos, os pares de maior valor
sao (Estado 1, Acao 1) e (Estado 3, Acao 3), indicando
que apo6s o processo de aprendizado, o robd aprendeu que
as acoes correspondentes as curvas mais suaves sao mais
adequadas para desvios menos acentuados.

Agdo 0
Acdo 1
Agdo 2
Acdo 3
Acdo 4

Valor Estado-Agéo (Adimensional)

Estado 0 Estado 1 Estado 2 Estado 3 Estado 4 Estado 5

Estados

Figura 12. Valores estado-acdo (adimensionais) para cada
estado em funcao da agao no Estudo de Caso II.

Um fato interessante a se destacar é o resultado obtido
para o Estado 5 em que os dois pares de maior valor obtidos
foram (Estado 5, Ac¢do 0) e (Estado 5, Acdo 4), tornando
possivel inferir que o rob6 aprendeu que curvas bruscas faz
com que ele retorne a faixa de forma mais eficiente do que
curvas suaves, quando encontra-se perdido.

A recompensa média acumulada ao longo das iteracoes
encontra-se no grafico da Figura 13. Essa curva mostra
que, inicialmente (até a episédio 400), o robd recebeu
uma grande quantidade de penalidades, fazendo a média
acumulada ser negativa. Apés a iteragdo 900, o robd
passou a receber mais gratificacbes do que penalidade,
fazendo a curva de recompensa média aumentar ao longo
do treinamento. Somente apds 6500 iteracoes, o reforco
médio recebido pelo agente passa a ser positivo. Entao,
préximo do episédio 10000, o reforgo atinge um valor
aproximadamente constante sinalizando que o algoritmo
convergiu para uma politica de acoes étimo. Note também
que, quando comparado ao Estudo de Caso I, a taxa de
convergéncia do estudo de caso II é menor, isso implica
em um aumento exponencial do nimero de iteragoes
necessarias para que o algoritmo comece a convergir.



Ao aumentar o numero de estados e agoes € possivel obter
um controlador mais preciso, pois possibilita aumentar a
variedade de tipos de curvas e distingao de estados. Entre-
tanto, isso faz com que a matriz Q aumente de tamanho, o
que aumenta a complexidade computacional do algoritmo.
Isso se evidencia pela quantidade de iteragoes observadas
no Estudo de Caso II.
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Figura 13. Recompensa média acumulada ao longo das
iteragoes no Estudo de Caso 2.

O mapa de calor da Figura 14 mostra o nimero de acessos
de cada um dos pares estado-agao. Neste mapa é possivel
observar que os pares de maior valor associado foram os
mais acessados. A partir desse resultado, pode-se obter a
Figura 8, que apresenta o percentual de acesso aos pares
de maior valor para cada estado. Outro fato que se repetiu
diz respeito ao Estado 5, em que a faixa estava fora do
campo de visao, assim o par com maior valor associado
nao foi o mais acessado.
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Estado 5 230 183
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Estado 3
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Figura 14. Mapa de Calor da quantidade de acesso aos
pares estado-acao relativo ao Estudo de Caso 2.

Tabela 8. Percentual de acessos dos pares
estado-acao de maior valor no Estudo de Caso.

Total de Acdo com Acessos
Estado Acessos Maﬁor Valor da Agao Percentual
0 356 Acgao 0 193 54,2 %
1 355 Acgao 1 131 36,9 %
2 499 Acao 2 207 41,5 %
3 402 Acgao 3 174 43,3 %
4 373 Acgao 4 172 46,1 %
5 1014 Acgao 0 230 22,7 %

5. CONCLUSAO

A partir dos estudos de casos apresentados, foi possivel ob-
servar que a abordagem utilizada conseguiu derivar contro-
ladores capazes de fazer o robo seguir diferentes trajetérias

de forma eficiente. Estes estudos também mostraram que
existe uma relagao entre a quantidade de estados, acoes
e o numero de iteragoes necessarias para que o sistema
convirja para uma politica de ages 6tima. Quanto maior
o numero de estados e agoes, maior é a quantidade de
iteracOes necessarias. Este resultado faz sentido, pois o
tamanho da matriz Q aumenta, o que demanda uma maior
quantidade de iteracoes para que todas as possibilidades
sejam exploradas durante o treinamento. Outro resultado
interessante é que a politica aprendida no Estudo de Caso
II mostrou que o robé aprendeu a executar curvas mais
bruscas quando estava sem visao da trajetéria. Na pra-
tica, esta agdo garante que o robo aprenda a encontrar
novamente o trajeto em poucas iteracoes.
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