Um sistema de vifio robotica baseada em aprendizagem por reforco
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Resumo tivo, em um ambiente no qual nenhuma inforidagc
em prindpio, esh dispofivel.

Este trabalho apresenta estudos de aprendizagem Varias arquiteturas para navegagaubnoma &m
por reforco, aplicados robotica mbvel. Neste tipo de  sido propostas e podem ser categorizadas basicamente
aprendizagem, um rdbtem seu comportamento ava- como: hiearquicas, com um altdwvel (considera mo-
liado e aprimorado, num dado ambiente, recebendo delos e planos); de baixduel (considera detedes e
apenas p&¢mios ou puniges a cada iterao. Para execu@es de ago); e arquiteturasibridas que combi-
tanto, &cnicas de aprendizagem por reforgiosdes- nam duas ou maigtnicas [7]. Neste artigo, a mode-
critas, bem como o popular algoritmo Q-learning. lagem de robs mbveisé feita peladptica de agentes,
O robd & modelado numa arquitetura de agente com que definem uma arquiteturagpria e uma maneira
aprendizagem, tendo como sensores, operadores dele itera@o com o ambiente. Mas especificamente,

visdo computacional. O desempenho do agé&ndwa- buscou-se uma arquitetura de agente onde se pudesse
liado num experimento simulado deadsativa. incorporar &cnicas de aprendizagem por reforgo.
Russell e Norvig [16] definem agentes com apren-
Palavras-chave: aprendizagem de aguina, Q- dizagem como aqueles quaosdotados com um tipo
learning, navega&o aubnoma especial de programa de agente, com capacidade de

aprender durante sua iteBazcom o ambiente. Sua
arquitetura interna pode ser dividida em quatro ele-
mentos:elemento de aprendizadpresponavel pela
adaptago do agente, atrég do aperfeicoamento de
Em um ambiente de rdlica, um dos grandes de- suas ages; elemento de desempenhque realiza a
safios consiste em programar o sistema de controle daomada de dec#®, definindo as d@gs que séo to-
robd, maximizando assim sua iteBa;com o ambi-  madas pelo agenteritico avalia as ages do agente
ente. ecnicas de aprendizad@c de grande valia e determina como elemento de desempentievea
neste ambiente, pois pode-se aproveitar dados de ouser modificado; gerador de problemasque cria no-
tros sistemas ou informéaes de especialistas para se vas situaes para que o agente aprenda novas ex-
desenvolver sistemas de controle maisiflels. Neste  periéncias. A Figura (1) ilustra a arquitetura geral
sentido, écnicas de aprendizagem por reforgo levam de um agente com aprendizagem e o relacionamento
ainda vantagem, pois dispensam o uso de uma bas&los componentes do seu programa. Percebe-se ainda
de dados supervisionada, uma vez que a aiap na Figura (1), que sua inte@g com o mundo ex-
comportamento do agenéefeita somente atrég de ternoé realizada atras dos seus sensores e atuadores,
prémios e puniges. Assimg possvel para um agente  mas tamkm pode receber informaes realimentadas
aprender a tomar dediss, observando continuamente atraves docritico.
Sua iterago com o ambiente. Para compor o sistema de sensores do agente,
A robbtica mbvel, num contexto de navedgsx prima-se pela utilizép de operadores de &is com-
aubnoma, &€ um tema muito estudado e pesqui- putacional, que@ comumente encontrados na litera-
sado naarea de Inteligncia Artificial [8] [12] [13] tura de navegap aubnoma [2] [4] [9] [13] [15] [17]
[14], da qual varios paradigmasém sendo utiliza-  [18] [19] [20] . Sensores de vdé® computacional tem
dos para abordar o problema, inclusive aprendizagemum grande potencial de informaes do ambiente e
por reforco [1] [10] [11]. A navegdép audbnoma deve ser explorado. Todavig,importante ressaltar,
esh relacionada habilidade de um Yeulo mover- gue o uso de operadoresasbicos de processamento
se sem interverd humana &t alcancar o seu obje- de imagens, podem levar ao aumento do custo com-

1. Introducao



Padréo de desempenho

A dificuldade na aprendizagem por reforco surge
guando um agente realiza umadace 120 é infor-
mado se essa ag foi boa ou Ao. Somente no fi-
nal de um processo de aprendizagemédHernecido
um pemio ou punigo. Essas situées §o conheci-
das como recompensa atrasadiglgyed rewarll pois
conseq@ncias futuras de uma &g rio $i0 incorpo-
radas na sua recompensa, mas podem influenciar no
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Figura 1. Arquitetura de um agente com desempenho global do agente. o
aprendizagem e os componentes do seu pro- Este problema configura uma tarefa de otiméac
grama. Fonte: adaptada de [16]. e, em geral, 0 empregadagctnicas de programag

dinamica para se encontrar a f@ugbtima de valo-
resV*(s). Como ponto de partida, pode-se utilizar
a equago de Bellman (Equap (1)), que define uma
putacional do programa do agente, devendo-se assintelagio entre sucessivos estados. Essazelparte do
buscar écnicas alternativas, menos custosas computa-principio que o valor de um estadé* (s), para uma
cionalmente [3]. politica 6tima 7*, & definido pela soma de todas re-
Buscando o desenvolvimento de um agente com compensas, iniciando em) at alcancar um estado
aprendizagem, inicialmente, na s&@o@, netodos de  terminal [6]. O valory € [0,1] & um fator de des-

aprendizagem por reforc@es apresentados. Posteri- conto usado para pesar o valor de reforgo recebido no
ormente, na seé&p 3, o0 uso do algoritm@-learning futuro.

€ demonstrado atrég de experimentos simulados,
numa aplicago de vi§o ativa. Em seguida, na gex V(1) = 7+ AV (5041) 1)
4, as concludes &0 expostas.

Assumindo a Equdp (1), a seguir sap descritos
trés netodos para se aproximar a f@cde valor de

2. Aprendizagem por reforgo um estado.

Em um modelo de aprendizagem por refor¢o, um
agente aprende a otimizar sua it@d@agom um am-

biente por tentativa e erro. O ambiente pode ser par- ) 5 )
cialmente ou completamente obs&rel, onde atrads O algoritmo de lterago de Valor Value Iteratior)

de sensores, o agente identifica estado&m geral ~ aSsume que a fuag de valore aproximada por uma
0 agente pode modificar o ambiente, utilizando assim t@bela [ookup tablg, ou seja, cada estado tem um

seus atuadores para efetuabes e mudar de estados elemento correspondente numa tabela. A busca pela
[16]. fungdo 6tima de valoré feita atraes da atualizép

Para cada &p tomada pelo agente, 0 mesmo pode dos valores dos estfados em sucessivas ex|ilesato
receber uma recompensa, queasetilizada para ava- ~ ©SPaco de estadosgajue os valores tenham conver-
liar o seu comportamente. Assim, urhangio de gido [6]. Cada valog atualizado segundo a Eqaac

2.1 Algoritmo de Iteracéo de Valor

reforco r(st, a;) € um mapeamento de estadodks )-

para recompensas, num instante de tetnpomedida

gue se d a iterado com o ambiente, o agente apren- Vir1(se) = max (r + yVi(s+1)) 2
derd a tomar deci®es em determinadas sit@@s que o . o

levam a maximizar a soma dedpnios recebidos [16]. Observa-se que todas asi@ga possveis para um

Para cada estadg entio, existe um valor de uti- dado estade devem ser testadas, o quessviavel na
lidade associada soma de todos pmios recebidos ~ Pratica atraés de um modelo da dimica do sistema.
durante umapoca de iterd@p com o ambiente, inici-
ando ems;, seguindo uma dada ptita, aé alcancar 2.2 Aprendizagem por Diferenca Temporal
um estado final. Desta forma, existe ufoacgo de
valor V (s) que mapeia estados para valores de esta- Na aprendizagem por Diferenga Temporal (TD -
dos. Temporal Difference dada uma pdiica = varias

Uma poltica mdeterminaa que ades deveio ser iteragdes completas com o ambientgosrealizadas
escolhidas em cada estadorncao de transiéo de (método de Monte Carlo), realizanddanos cami-
estadok Existe uma pdtica 6tima 7* e se conhe- nho pelo espaco de estados. Diferente detato
cida,é posével encontrar uma furdipotima de valores  de ltera@o de Valor, este gtodo rfio necessita testar
V*(s), e vice-versa. Durante o processo de aprendiza-varias ages vaveis a partir de um estado, apenas atu-
gem, busca-se e aproximar™ e V*(s) [5]. alizar os valores dos estados, segundoz dgmada



durante a iterdp [5, 16]. Essa igiaé descrita pela
Equa@o (3):

Vit1(se) = Vilse)+a (r +vVi(set1) — Vi(se)) (3)

ondea > 0 € a taxa de aprendizado.
2.3 Algoritmo Q-learning

O algoritmo Q-learning & uma écnica popular-
mente utilizada em aprendizagem por reforco, com-
binada com o retodo de aprendizagem TD. A vanta-
gem doQ-learningé realizar apenas um mapeamento
do par estados/a@es para valore§, substituindo a
funcao de valores e a fuig de transi@o de estados.
Esse mapeament® conhecido como fudp-Q, que
define um valorg) para cada &p poss/el num dado
estado [5, 6, 16].

Assim, umQ-valor & definido como sendo a soma
das recompensas recebidas ao realizar uma dada a¢
seguindo uma pdica fornecida. Ao assumir eim
que o valor de um estade definido peloQ-valor
maximo desse estado, pode-se dizer qug-ealor &
dado pela Equé&p (4):

Qr1(5¢,ar) = Qe(s¢,a¢) + alg 4)

ondeAgq & dado pela Equao (5).

Ag=r+ 'VgliﬁiQt(st+1a aty1) — Qi(st,a¢)  (5)

3. Experimentos e resultados

Em sistemas de v@® ativa, um agente equipado
com uma ou maisameras, ondé possvel controlar
0 posicionamento dessarmera ou do seu foco. Uma
das vantagens desse tipo dédsigomputaciona per-
mitir uma maior flexibilidade ao rdp pois 0 mesmo

identificar a localiza&o aproximada do objeto alvo na
imagem. A localizago sea utilizada pelo agente, na
segunda etapa do processamento, que deter@nasar
agdes que o devao ser tomadas para movimentar a
camera.

Assim, no nbdulo sensor, inicialmente a imagem
colorida (em canais RGB) capturada da céneea-
mostrada para uma imagem de 10 linhas e 10 colu-
nas. Essa operag visa reduzir o espaco de estados e
consegientemente a complexidade computacional do
problema. A nova imagem reamostradsubmetida a
uma opera@o de convolugo, utilizando uma fscara
de vizinhanca 8, onde o$veis RGB de cada ponto da
mascara 8o ativados numa rede neural, previamente
treinada. A sala da rede neural trata-se da infor@ac
de presenca ouawo do objeto alvo, naquele ponto da
imagem. Ao final da aplic&p do filtro neural, espera-
se identificar a localiz&p aproximada do objeto na
imagem reamostrada.

A rede neural artificial, utilizada no filtro, consiste
numa rede de perceptrons déltiplas camadas, com
27 unidades sensoriais, 10 unidades na camada oculta
e 1 unidade de $da. Para o treinamento foi utilizando
o algoritmo de retro-propagag do erro, com dados
previamente coletados.

A Figura (2) mostra um caso particular de proces-
samento realizado pelogdulo sensor. Nota-se na Fi-
gura (2-a) a imagem bruta capturada da cena, com o
objeto alvo (um balo azul), posicionado na régi su-
perior direita. As o processamento com filtro neu-
ral, a localizago aproximada do objetodestacada na
Figura (2-b).

(a)

(b}

pode obter @rias imagens da cena, sem a necessidade

de mover-se pelo ambiente.

Em ambientes onde existem objeto$wmis, um
sistema de vi&o ativa permite, por exemplo, manter
o foco de aterffo sobre um dado objeto. A fim de se

Figura 2. Identificacdo da localizag@o apro-
ximada do objeto alvo, pelo nddulo sensor:
(a) imagem original capturada; (b) imagem
processada.

validar o uso de aprendizagem por reforco, neste traba-

Iho & apresentado um experimento de foco de @enc

num ambiente simulado. Para tanto, o ambiente em

qgues8o consiste nurnico objeto nbvel, com carac-

teristicas espectrais que o diferem da cena, por con-

traste. O objetivo do rdl) neste sistema hipetico de
visao, & aprender que aes deveio ser tomadas a fim
de manter a projép do objeto no centro da imagem.
O experiment realizado em duas etapas: déateg
do objeto alvo e atu@p do agente. A primeira de-

A localizag@o na imagem do objeto alorecebida
pelo agente como um dado sensorial, qué sgtli-
zado para identificar o estado atual do agente. A Fi-
gura (3) ilustra o mapeamento dos dados sensoriais
do agente para os estados do ambiente. Nota-se que
para cada coordenada inteira de loca&ago objeto,
existe um estado associado. No centro da imagem,
existem 4 estados terminais, para sifiesgzem que a

las consiste no desenvolvimento do sensor, que visaimagem estiver centrada no objeto alvo.eédl disto,
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’ Figura 4. Politica que mapeia as ages em cada
) o estado, aps (a) 40, (b) 120, (c) 160 e (d) 1560
Figura 3. Pos$veis estados do agente e as res- iteragdes do algoritmoQ-learning

pectivas recompensas. Estados no contorno e
centrais S0 terminais.

claro que o mesmo comportamento do agente pode-
Em cada estadoao terminal, o agente pode to- ria ser obtido atrads de um simples algoritmo progra-
mar 4 tipO de aT}eS diferentes, acionando seus motores madol todavia, neste experimento teve-se como Obje-
para mover a@mera para baixo, para cim@esquerda  tjvo avaliar o desempenho do algoritr@elearning e
e a direita. Assume-se que os movimentos realizadospor sua vez a capacidade de aprendizado do agente,

pelos atuadores sejam em espacos discretos e numaxtendendo-o para aphd‘fms mais Comp|exas_
distancia aparente primo ao tamanho de cada ponto

da imagem reamostrada.

A politica utilizada pelo agente foi sekeg aleabria
das ades, com distribuio uniforme, durante um
peiiodo limitado de aprendizagem. Em seguida, Este trabalho apresentou algumécnicas de
adotou-se uma pitica de escolha do mai@y — valor aprendizagem por refor¢o, visando-se apliesznum
(politica greedy. A aprendizagem foi realizada com contexto de robtica. Experimentos demonstraram o
o algoritmo Q-learning que utilizou os seguintes uso do algoritmd-learningaplicado ao problema de
pa@metrosia = 0.9 e o coeficientey = 1. foco de atengo, em vi§io ativa. Observou-se quetp

A Figura (4) ilustra a pdtica que o agente deve um numero pequeno de iterdgs com o ambiente, o
seguir em cada estado, o gaeuma refleio direta agente foi capaz que aprender o comportameétinao
dos valores de utilidade estimados para cada estaddle suas &ges.

4. Conclues

(o Q-valor mais alto de um estado define &a@ Todavia, ressalta-se que numa aplaacomplexa
ser tomada). Inicialmente, os valo@osinicializados  de navega®o aubnoma, trabalhando-se num espago
em zero, mas logo com 40 itef@s do algoritm®- coninuo de estados, agdnicas de aprendizagem de-

learning (Figura (4-a)) percebe-se uma téndia na  verdo ser combinadas com aproximadores dedang
conver@gncia dos valores, ficando essa ®mcla mais  de modo a acelerar (ouéamesmo viabilizar) o pro-
clara com 120 iterdies (Figura (4-b)). & com 160 cesso de estimag dos valores de utilidade dos es-
itera@es (Figura (4-c)) o agenta fem capacidade to- tados. Este tipo de aproxinfgé demonstrada, por
tal de posicionar admera corretamente, a partir de exemplo, no trabalho de Tesauro [22] utilizando redes
gualquer estado inicial, ainda que a$esg rao sejam neurais, e Smart e Kaelbling [21], com o algoritmo de
6timas. Com 1560 iterdgs os Q-valores convergem, Hedger.
resultando em desobtimas, como ilustrado na Figura Os experimentos apresentados foram realizados
(4-d). sob condides espdéicas de iluminago, o que pos-
Com este experimento, foi pdssl observar que  sibilitou o desenvolvimento de um sistema dedwis
0 agente pde aprender a tomar @&s desejadas, satisfabrio. Poem numa aplicao real, sistemas de
utilizando-se sinais de reforco do ambiente. Fica visao devem ser robustos o suficiente para tolerar pe-



guenas mudancas de ilumi@acdo ambiente, sendo
assim esse @dulo um fator citico para identificago
do estado do agente.

Por fim, cuidados de implementag visando pro-
cessamento em tempo real, devem ser tomados, sobre-
tudo em se tratando de ambientes com objetsais.
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