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ABSTRACT

Reinforcement Learning can be seen as a way of pro-
gramming agents by reward and punishment for solv-
ing specific tasks through repeated interactions with
the environment. In this work, the performance of the
most important reinforcement learning algorithms: Q-
learning, Rlearning, H-learning is investigated in the
context of a navigation task avoiding obstacles. Fur-
thermore, this work proposes a sensor-based navigation
method, named R’-learning, which incorporates fuzzy
logic into the Rlearning algorithm for mobile robot nav-
igation in uncertain environment. An application is re-
alized consisting of teaching the robots to find small
objects in a corridor. For this, a state set mapping has
been proposed through force field concepts. R’learning
algorithm has been used for this navigation task. The
robot showed to have satisfactory behaviors in perform-
ing this task.

KEYWORDS: Mobile robot, navigation, reinforcement

learning, fuzzy logic.

RESUMO

Aprendizado por Refor¢co pode ser visto como uma
forma de programar agentes utilizando recompensas e
punicoes para resolver tarefas especificas através de in-
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teragoes com o ambiente. Neste trabalho é investigado o
desempenho dos mais importantes algoritmos de apren-
dizado por reforco: Q-learning, R-learning e H-learning,
no contexto de tarefas de navegacdo evitando colisoes.
Além disso, é proposto neste trabalho um método de
navegacao por sonares, denominado R’-learning, que in-
corpora légica fuzzy ao algoritmo R-learning para nave-
gacao de robos méveis em ambientes incertos. Foi tam-
bém realizada uma aplicacdo de navegacao utilizando o
algoritmo R’-learning que consiste em ensinar robos a
encontrar pequenos objetos em um corredor. Para isto,
foi proposto um mapeamento de estados do ambiente a
partir do conceito de forga de repulsdo. O rob6 mostrou
ter comportamentos satisfatérios ao executar a tarefa
proposta.

PALAVRAS-CHAVE: Robo6s méveis, navegacao, aprendi-
zado por reforco, logica fuzzy.

1 INTRODUCAO

O aprendizado em robds consiste essencialmente em fa-
zer com que o robo execute tarefas sem a necessidade de
programa-los explicitamente. A programacio de robos
é uma tarefa extremamente desafiadora, por muitas ra-
zoes. O sensor de um robd, como por exemplo, o sonar,
tem comportamentos imprevisiveis, algumas vezes va-
riando conforme o ambiente. Sendo assim, ndo basta
apenas conhecer o funcionamento dos sensores, também
devera ser fornecido um modelo do ambiente no qual
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o rob0 deverd atuar. Para programar um robo, o pro-
blema deve ser decomposto em uma sucessdo de tarefas
até chegar em operagoes de baixo nivel, tais como, an-
dar, virar & esquerda, etc... Por estas razdes, ha um
interesse considerdvel em que os robos possam aprender
a realizar tarefas automaticamente.

Nos dltimos anos, a pesquisa em IA tem procurado
substituir programacdo explicita pelo processo de en-
sinar uma tarefa. Pesquisas nesta drea tém estudado
vérias formas de implementagido de aprendizado (Mit-
chell, 1997).

Segundo Haykin (1994) hi trés paradigmas de aprendi-
zado: supervisionado, nao-supervisionado e aprendizado
por reforco, sendo este ultimo o foco de atencao do pre-
sente trabalho.

O aprendizado por refor¢o (AR) é um dos principais pa-
radigmas de aprendizado de Robdtica Mével, utilizado
para descrigdo de problemas no qual um agente (o robo)
aprende estratégias interagindo com seu ambiente (Ri-
beiro at al, 2001).

O ponto crucial em um algortimo de AR é fazer com
que o agente aprenda as condicOes (associacOes entre
estados observados e escolha das agdes) que conduzem
a recompensas ou puni¢oes (Ribeiro, 1999).

O problema de aprendizado por reforco pode ser mode-
lado como: um conjunto de estados do ambiente, um
conjunto de agdes e um conjunto de recompensas. Para
cada acdo realizada em um estado do ambiente o agente
recebe uma recompensa. O agente ndo sabe qual é a
melhor acdo a tomar, como em muitas formas de apren-
dizado de maquina, por isso ele deve descobrir, através
de tentativas, quais ac¢oes lhe rendem maior recompensa.

Outros problemas encontrados em aprendizado de robos,
tais como, ambientes estocdsticos!, resposta em tempo
real e aprendizado on-line, também sao resolvidos
utilizando-se aprendizado por reforco.

Aplicacbes de AR podem ser encontradas nas dreas de
robética, producao industrial, otimizacao combinatoria,
como jogos de computador. Littman at al (1994) utili-
zou os algoritmos de AR para o Jogo de Damas e Thrun
(1995) utilizou AR no jogo de Xadrez. Métodos de AR
foram utilizados por varios pesquisadores para o con-
trole e navegacao de robos, podendo ser encontrados em
(Mahadevan and Connell, 1992; Schaal and Atkeson,

1 Ambiente estocéstico, também conhecido como ambiente nio-
deterministico, é um ambiente no qual uma mesma acao realizada
em um mesmo estado do ambiente, em tempos distintos, pode
retornar diferentes estados seguintes e/ou recompensas diferentes.
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1994; Crites and Barto, 1996; Mataric, 1994; Bagnell et
al., 1998).

Existem na literatura, experimentos de aprendizado so-
bre ambientes simulados e perfeitos, nos quais nunca
ocorrem erros na execucao das acOes e nem na percep-
¢do dos estados do ambiente. Contudo, esses ambientes
ndo fornecem um modelo consistente para aplicacoes de
navegacdo em ambientes dinamicos. Em outros traba-
lhos é considerado o ambiente real, mas um mapa do
ambiente é fornecido previamente ou construido durante
a exploracdo do rob6. Esta abordagem limita a tarefa
de evitar colisdes ao mapa do ambiente, pois as regras
de navegacao para o robo serdo criadas de acordo com
este mapa.

Neste trabalho, o ambiente do roboé foi considerado como
desconhecido e nao foi mantido nenhum tipo de mapa do
ambiente para o aprendizado de evitar colisdes. Desta
forma, a politica de controle do rob6 serve para qualquer
ambiente interno nao necessitando que o rob6 tenha um
novo treinamento quando o ambiente for mudado. Além
disso, alguns algoritmos de AR foram investigados para
verificar seus desempenhos em aplicagoes de tempo real,
para o robd Pioneer 1 Gripper?, em ambientes estocs-
ticos e desconhecidos.

Este trabalho estd organizado como segue. Na Secdo
2 sdo apresentados uma revisdo sobre AR, a forma
de modelagem do problema de aprendizado e o mo-
delo de MDP (Markov Decision Process). Os algorit-
mos de aprendizado, mais conhecidos, tais como, Q-
learning (Watkins, 1989), Rlearning (Schwartz, 1993)
e Hlearning (Tadepalli and Ok, 1994) sdo apresentados
na Secdo 3. Na Secdo 4, o rob6 Pioneer 1 Gripper e
o seu software de controle sdo apresentados. A imple-
mentacao do modelo MDP para a tarefa de navegacao,
assim como as comparacoes de desempenho entre os al-
goritmos investigados sdo detalhadas na Secao 5. Um
novo algoritmo, R’-learning, que incorpora conceitos de
l6gica fuzzy, é proposto por nds, na Secdo 5. Na Secao
6, é detalhada uma aplicacdo real para o robo Pioneer
1 Gripper, utilizando o algoritmo R’-learning. Na Se-
cao 7, sao apresentadas as conclusoes e sugestoes para
trabalhos futuros.

2 APRENDIZADO POR REFORCO

Problemas em Aprendizado por refor¢o (AR) sdo ca-
racterizados por um agente que deve aprender compor-
tamentos através de iteracdes de tentativa e erro em
um ambiente dindmico (Kaelbing and Littman, 1996).
AR néo é definido como um conjunto de algoritmos de

2Fabricado por ActivMedia, Inc.
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aprendizagem, mas como uma classe de problemas de
aprendizagem. Todo o algoritmo que resolver bem esse
problema seré considerado um algoritmo de aprendizado
por reforco (Sutton and Barto, 1998).

Aprendizado por reforco é baseado na idéia que, se uma
acao é seguida de estados satisfatdrios, ou por uma me-
lhoria no estado, entdo a tendéncia para produzir esta
acado é aumentada, isto é, reforcada. Estendendo esta
idéia, acoes podem ser selecionadas em funcao da infor-
macao sobre os estados que elas podem produzir, o que
introduz aspectos de controle com realimentagao.

Quase todos métodos de AR em uso sdo baseados na
técnica de Diferencas Temporais (TD) (Sutton, 1988).
A idéia fundamental em TD é o aprendizado por predi-
¢ao: quando o agente recebe um reforco deve propagéa-lo
de alguma maneira no tempo. Desta forma, os estados
que foram anteriormente visitados e que conduziram a
esta condigao, serdo associados a uma predigdo. Isto
estd baseado em uma suposi¢ao importante em proces-
sos dinamicos, chamado Processo de Decisao de Markov
(MDP).

A aquisicdo de informagoes de aprendizado por experi-
éncia direta é uma pratica que normalmente nao esta
sob o total controle de um agente: ele pode escolher
acoes, mas nao pode determinar as conseqiiéncias des-
tas acoes com antecedéncia para todos os estados, pois
normalmente nao tem um modelo suficientemente pre-
ciso do processo no qual sdo baseados os julgamentos.
Por isto, o agente deve estimar o custo esperado através
de visitacao direta aos estados; ele deve escolher uma
acao, receber um resultado e propaga-lo aos estados an-
teriores, seguindo o procedimento de TD.

Uma das condigoes necessarias na qual algoritmos de AR,
podem encontrar uma politica de acdo é a exploracao
completa do espago de estados, normalmente impossivel
em situacdes pratica. Quando controle e aprendizado
estao em jogo, o agente de aprendizado deve tentar en-
contrar um equilibrio entre a exploracao de alternativas
de uma dada politica e a exploitacao desta politica como
um mecanismo para avaliar os custos associados. Em
outras palavras, tentando-se alternativas desconhecidas
pode-se correr riscos, mas mantendo-se sempre a mesma,
politica ndo se consegue um aperfeicoamento (Ribeiro,
1999).

Esta contradicao entre exploracao e exploitacdo, entre
objetivo de controle e objetivo de estimacao é um as-
sunto bem conhecido na teoria de Controle Otimo e
é comumente referenciada como problema de controle
dual (Bertsekas, 1995).

Figura 1: Modelo padrao de Aprendizado por Reforco.

2.1 Modelo Padrao de AR

No modelo bésico de aprendizado por refor¢o, um agente
é conectado a seu ambiente por percepc¢ao e a¢ao, como
descrito na Figura 1. Em cada passo de interacao, o
agente recebe como entrada o estado atual do ambiente,
s, proveniente da observagdo, o, do ambiente; o agente
escolhe entdo uma acdo, a, gerada como saida. A acdo
muda o estado do ambiente e é comunicado o valor desta
transicao de estado ao agente por um sinal de reforco es-
calar, 7. O comportamento do agente, B, deve escolher
acoes que tendem a aumentar, ao longo do tempo, a
soma dos valores do sinal de reforco. Ele pode aprender
a fazer isto com o passar do tempo através da sistemé-
tica tentativa e erro, guiado por uma grande variedade
de algoritmos.

Formalmente, o modelo consiste de: um conjunto dis-
creto de estados de ambiente, S; um conjunto discreto
de agbes de agente, A; e um conjunto de sinais de re-
forco, tipicamente {0,1}, ou nimeros reais.

A Figura 1 também inclui uma funcdo de entrada F,
que determina como o agente transforma as observagoes,
0, do ambiente em estado do ambiente, s. Somente
para estudos dos algoritmos, assume-se que F' é a fungao
identidade, ou seja, o agente percebe o estado exato do
ambiente.

A maioria dos sensores de robo, incluindo dispositivos
baratos como os sonares e dispositivos caros como 0s
escaneres a laser, sdo incertos. Por este motivo, as vezes
objetos nao sao vistos ou suas distancias nao sao dadas
corretamente. Para atenuar este problema propomos
neste trabalho a utilizacdo de logica fuzzy na funcdo
F', para transformar os sinais recebidos pelo sonar, o,
em um estado atual, s. Uma forma bastante conhecida
utilizada atualmente para modelar problemas de AR é
o Processo de Decisao de Markov (MDP).
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2.2 Processo de Decisao de Markov

Na estrutura de aprendizagem por reforco, o agente faz
suas decisoes com base num sinal do ambiente, chamado
de estado do ambiente. Caso um estado do ambiente
contenha toda a informacao relevante entao ele é cha-
mado de Markoviano ou que tem a propriedade de Mar-
kov. Pode-se observar esta propriedade tomando-se, por
exemplo, o movimento de uma bola atirada por um ca-
nhao. Para determinar seu voo futuro, nao importa com
que velocidade saiu e de que posicao veio, basta conhecer
a velocidade e a posicao atual.

Uma tarefa de AR que satisfaca a propriedade de Mar-
kov é chamada de Processo de Decisao de Markov ou
MDP. Se os estados e agoes forem finitos, entdo serd
chamado de MDP finito. Formalmente, um MDP con-
siste de:

e um conjunto de estados do ambiente, S;
e um conjunto de possiveis acoes, A (s);

e uma funcdo de probabilidade de transi¢do para s’
dado s e a, P(s’s,a);

e recompensas esperadas para a transicdo para s’
dado s e a, R(s’s,a);

ondes’,s€ Seae€ A(s).

Existem boas referéncias para MDPs, que podem ser en-
contradas em (Bellman, 1957; Bertsekas, 1987; Howard,
1960; Puterman, 1994). Maiores detalhes sobre AR po-
dem ser encontrados em (Kaelbing and Littman, 1996;
Ribeiro, 1999; Sutton and Barto, 1998).

3 ALGORITMOS DE APRENDIZADO
POR REFORCO

Os métodos de aprendizado por reforco estdo divididos
em: métodos independentes de modelo e métodos basea-
dos em modelo.

Um modelo consiste em se ter o conhecimento prévio
da funcdo de probabilidade de transicio P(s)s,a) e da
funcao de reforco R(s)s,a).

Os métodos independentes de modelo (model-free)
aprendem um controlador sem ter um modelo explicito
dos efeitos das acoes, ja os métodos baseados em modelo
(model-based) aprendem e usam um modelo de agoes en-
quanto simultaneamente aprendem um controle 6timo
(Barto et al., 1993). A preocupacdo principal em apren-
dizado por reforco é obter uma politica 6tima quando o
modelo for desconhecido.
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Os algoritmos Q-learning (Watkins, 1989) e Rlearning
(Schwartz, 1993) sdo exemplos de métodos independen-
tes de modelo, enquanto Hlearning (Tadepalli and Ok,
1994) é um exemplo de método baseado em modelo.

3.1 Algoritmos Q-learning e SARSA

O algoritmo Q-learning, uma técnica proposta por Wat-
kins (1989), é um método iterativo para o aprendizado
de uma politica de acdo em agentes autonomos. Este
método é baseado na medida de custo de agoes, Q(s, a),
o qual representa o custo descontado esperado por exe-
cutar uma acao a no estado s, seguindo-se uma politica

6tima. Em cada interacdo com o ambiente Q(s,a) é
atualizado pela regra:

Q(s,a) < Q(s,0) +alr +ymaxQ(s',a’) = Q(s, )] (1)

onde, v é o fator de desconto e a é a taxa de aprendi-
zado. O fator v pode ser interpretado de varios modos.
Pode ser visto como uma taxa de gratificagdo, como uma
probabilidade de ir para o préximo estado ou como um
artificio matematico para evitar a soma infinita (Kael-
bing and Littman, 1996).

Apés executar uma acdo a, o agente deixa o estado s
e val para s', recebendo por esta transicdo uma recom-
pensa imediata 7. max, Q(s’,a’) é uma previsao da re-
compensa do préximo estado.

Uma variacdo interessante para o Q-learning é o algo-
ritmo SARSA (Sutton, 1996). A atualizacdo dos custos
das acoes é realizada em cada passo de acordo com a
equacgio abaixo:

Q(s,a) + Q(s,a) + a[r +7Q(s',a") = Q(s,a)]  (2)
caso a acao escolhida a' seja
maxy Q(s',a'), este algoritmo serd equivalente ao
Qlearning padrdo. Entretanto, o algoritmo SARSA
admite que a' seja escolhido aleatoriamente com uma
probabilidade predefinida. Por eliminar o uso do
operador max sobre as acgoes, este método é mais
rapido que o Q-learning para situagdes onde o conjunto
de agoes tenha cardinalidade alta.

Naturalmente, !

3.2 Algoritmo R-learning

R-learning é uma técnica proposta por Schwartz (1993)
que maximiza a recompensa média a cada passo. R-
learning é um método de controle independente de poli-
tica para versoes avancadas de aprendizado por reforgo
nas quais nao se utilizam descontos e nem dividem as
experiéncias em episddios distintos com retornos finitos.
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O algoritmo Q-learning ndo maximiza a recompensa mé-
dia, mas descontos acumulados de recompensa, por isso
R-learning pode fornecer de fato resultados melhores que
0 Q-learning. No R-learning utiliza-se o average-reward
model, ou seja, a funcdo de custo para uma politica 7 é
definida em relacdo a média das recompensas esperadas
em cada passo de tempo, como:

h
T : 1
T = i B (aZ) ®

E assumido que a probabilidade de se sair de qualquer
estado e ir para outro sob uma politica deve ser diferente
de zero e deste modo p™ é independente do estado inicial.

Os valores de R(s, a) sdo ajustados a cada acdo baseados
na seguinte regra:

R(s,a) + R(s,a)+a[r—p+max R(s',a’)~R(s,a)], (4)

que difere da regra do Q-learning, simplesmente por sub-
trair a recompensa média p do reforco imediato r e por
nio ter desconto v para o préximo estado. A recom-
pensa média é calculada como:

pp+ B[+ mng(s',a) - m(?xR(s,a) -p (5

O ponto chave é que p somente é atualizado quando
R(s,a)=max,R(s,a). A recompensa média p ndo de-
pende de algum estado particular, ela é uma constante
para todo o conjunto de estados.

3.3 Algoritmo H-learning

O algoritmo H-learning (Tadepalli and Ok, 1994) é um
algoritmo que utiliza métodos baseados em modelo e
assim como o R-learning foi introduzido para otimizar a
recompensa média sem utilizar desconto.

O algoritmo H-learning estima as probabilidades
P(s’s,a) e os refor¢os R(s, a) por contagem direta e atu-
aliza os valores da recompensa esperada h utilizando a
Equacéo (6).

h(s) = max {r(s,a) + Z P(s'|s,a)h(s’)} —-p (6)

a€A(s) pre

O H-learning pode fazer escolhas aleatorias de agdes com
uma, probabilidade fixa. O método utilizado para atu-
alizar a recompensa média p segue a idéia de Schwartz
(1993).

Todos os métodos em Aprendizado por Reforco, exceto
o H-learning, tem um ou mais parametros, como por

exemplo, 0 Q-learning tem a e v e o R-learning tem «
e . A performance de todos estes algoritmos é sensivel
a estes parametros, e conseqiientemente fica necessério
ajusté-los para obter um melhor desempenho.

A descricdo completa destes trés algoritmos pode ser
encontrada em (Faria and Romero, 2000a).

Esses trés algoritmos foram implementados e testados
para uma tarefa de aprendizado para o robd Pioneer
1 Gripper. Desta forma, o rob0o, seus recursos e seu
software de controle sdo apresentados na proxima secao
e a modelagem do problema, assim como os resultados
dos testes com os algoritmos sdo apresentados na Se¢ao
5.

4 ROBO E SOFTWARE DE CONTROLE

Nesta secdo sao apresentados os sensores, atuadores e
algumas limitacoes do robd Pioneer 1 Gripper, seguido
do seu software de controle Saphira. O rob6 Pioneer 1
Gripper (Figura 2) é montado sobre um eixo de duas
rodas que lhe permite fazer rota¢bes e movimentos para
frente ou para tras. Este robo possui sete sonares ultra-

ActivMedia,Robotics

Figura 2: Pioneer 1 Gripper

sonicos, sendo cinco frontais, um na lateral direita e um
na lateral esquerda. Os valores de leitura dos sonares
variam de 200mm a 5000mm. Com freqiiéncia, os so-
nares utilizados ndo conseguiram detectar objetos mais
proximos que 200mm e superficies que estavam a 45° da
normal do sonar, devido ao angulo de reflexdo dos raios
ultra-sonicos.

O software utilizado para controle do robd Pioneer 1 é
o Saphira da ActivMedia, Inc., v.6.1 (Konolige, 1997).
Este software vem acompanhado de simulador do rob6
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e uma biblioteca de fungoes em linguagem C que per-
mite incluir ao controlador Saphira novos procedimen-
tos. Na 5(a) pode ser observado um ambiente criado no
Simulador do rob6 e na 5(b) é mostrado como Controla-
dor Saphira representa as leituras dos sonares realizadas
neste ambiente.

Os sensores do rob6 servem para lhe dar uma nocao
do mundo real. E através das informacoes recebidas
pelos sonares que o ambiente é mapeado em um conjunto
de estados necessarios aos algoritmos de aprendizado.
Na préxima secao, serd apresentado o mapeamento dos
estados do ambiente através dos sonares, assim como a
comparacao entre os algoritmos Qlearning, Rlearning e
Hlearning.

B pioneer server R B3

Lonnect Files Grow Shimk. Wake . Beventer

B Saphira -- Pioneer server on simulator [ O X
Conriect Fils Grow Shink Display Sormare Funetion

Bat 130y
Ry B2
| Dip B0He

Figura 3: (a) Simulador. Para melhor visualizagio fo-
ram incluidas linhas partindo do centro do robd repre-
sentando os raios ultra-sonicos dos sonares. (b) Contro-
lador Saphira: Os pontos sdo representacoes graficas das
leituras dos sonares, ou seja, como o robo “vé” o mundo
ao seu redor.

5 DESCRICAO DOS EXPERIMENTOS

Nesta secao, serao detalhados os passos seguidos na mo-
delagem de uma tarefa de aprendizado em um modelo
MDP finito. O mesmo modelo MDP serd usado nos trés
algoritmos e entao serd apresentada uma comparacao de
desempenho dos algoritmos.

Posteriormente, serd proposto um novo algoritmo de
aprendizado que incorpora ao R-learning, conceitos de
logica fuzzy. Este algoritmo foi denominado por nés de
R’-learning.

A tarefa escolhida para ser modelada como um problema
de aprendizado por reforco foi fazer o rob6 aprender a
navegar em um ambiente desconhecido evitando obsta-
culos.
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5.1 Modelagem da Tarefa de Navegacao

Para criar um modelo MDP deve-se definir: o conjunto
de estados do ambiente, S; o conjunto de agdes, A(s); as
probabilidades de transi¢oes entre os estados, P(s]s,a);
e as recompensas para essas transicoes, R(s)s,a). Os
conjuntos P e R nao sao conhecidos, portanto os algo-
ritmos de aprendizado utilizarao somente os conjuntos
S, A(s) e r' para definir uma politica de controle 6tima,
onde 7' é o conjunto de recompensas imediatas.

Neste problema de navegagao espera-se que o rob6 sem-
pre ande para frente e sé gire para evitar colisdes com
obstaculos, portanto todas as vezes que escolher ir para
frente o robd deve ser recompensado. Nao se espera que
o robo ande para trads ou que ele colida com objetos,
desta forma estas sdo situacdes que o rob6 deve ser pu-
nido.

Com isso, define-se o conjunto de a¢des como:

A = {avancar, girar & direita, girar ¢ esquerda,
recuar}.

Com base nas recompensas imediatas utilizadas por
Bagnell et al. (1998) com o robo “Charm”, foi criado
um conjunto de recompensas que pode ser observado
na Tabela 1. Note que a recompensa imediata pode
ser dada tanto sobre as acbdes como sobre o estados.
No caso da tarefa de navegacdo, se for detectado uma
colisao, o robd recebe a punicdo pela colisdo, ndo im-
portando com qual acao o robo colidiu. Para mapear

Tabela 1: Reforco imediato para a tarefa de navegacio

colisao | avangar | girar a | girar a | recuar
direita | esquerda
-1000 100 50 50 -50

os estados do ambiente, deve-se considerar uma funcdo
f(d;) que classifica a distancia, d, retornada pelo sonar,
1, em nocoes de distancia. Estas nocodes de distancia
sao representadas por numeros bindrios, sendo estes di-
retamente proporcional a distancia do objeto detectado
pelo sonar. O estado do ambiente, s, serd obtido através
da concatenacdo dos valores bindrios de f(d;), ou seja,
s = f(do)f(d1)f(dz)...f(ds). Um estado deve ser acres-
centado para representar o estado de colisdo, pois este
estado ndo é detectado através dos sonares.

Ao mapear todos os sonares através da funcgio f(d),
nao se conseguiu convergéncia de nenhum algoritmo
para uma politica de comportamento satisfatéria. Neste
trabalho, considera-se que uma politica é satisfatoria
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quando o robd aprende a navegar, ou seja, consegue
mover-se pelo ambiente evitando obstaculos.

Desta forma, foi por nés proposto um modelo que clas-
sificasse os sinais recebidos pelos sete sonares como uma,
distancia a esquerda, uma distancia a direita e uma dis-
tancia a frente, para reduzir o numero de estado do am-
biente. A distancia dos objetos & frente foi adotada como
sendo a distancia minima recebida pelos cinco sonares
frontais, Figura 4. A classificacdo dos sinais foi feita

Sensores do Robo

Sonares

0o |1 [ 23] a]57]ce

| minimo |
|

fid) |

vy Y v

3 bits ! 3 bits 3bits |
Estado do Ambiente

sensor de
colisoes

[ 1 bit

Figura 4: Estado do Ambiente mapeado através da sim-
plificagdo das leituras dos setes sonares em trés sinais de
entrada, diminuindo sensivelmente o niimero de estados.

através de 5 classes, cuja funcao de distancia adotada é
apresentada em (7). Desta forma, tem-se um total 53
estados do ambiente.

000, se 0<d <400
001, se 400 < d < 600
f(d)={ 010, se 600 < d < 800 (7)
011, se 800 < d < 1000
100, se 1000 < d < 5000

Com o modelo, representado esquematicamente na Fi-
gura 4, foi alcancada uma convergéncia para uma po-
litica de controle, para os algoritmos Q-learning com ~
= 0.75, R-learning com 8 = 0.001 e H-learning. Em
todos os algoritmos foi utilizada uma taxa de aprendi-
zado a = 0.2. A politica encontrada fez com que o robd
navegasse pelo ambiente evitando colisdes. Todavia, os
movimentos do rob6 nao pareciam tao inteligentes, des-
viando bruscamente dos obstaculos. Isto aconteceu de-
vido, talvez, a prépria simplificacao realizada nos cinco
sonares frontais.

Através de observagoes realizadas durante o aprendizado
pode-se notar as seguintes caracteristicas no comporta-
mento dos algoritmos testados:

O algoritmo Q-learning é muito sensivel a variavel v e
simples variagoes interferem diretamente na convergén-
cia para uma politica de comportamento satisfatéria.

Para este problema de aprendizado, o H-learning foi o
algoritmo que levou mais tempo para atingir uma po-
litica de comportamento satisfatéria. Isto contrariou o
esperado, pois, de acordo com Tadepalli and Ok (1994)
este algoritmo converge mais rdpido que os demais algo-
ritmos.

Os algoritmos Q-learning e R-learning apresentaram
tempos de convergéncia muito préximos para atingir
uma, politica de comportamento satisfatéria. Portanto,
para verificar quais destes algoritmos apresentaram me-
lhor desempenho foi feita uma comparacdo com o ni-
mero de colisdes durante o aprendizado. Percebeu-se
que o algoritmo Rlearning diminuiu o nimero de coli-
soes bem antes do Qlearning.

Buscando uma melhor forma de classificar as leituras dos
sonares em estados do ambiente, foi por nds proposto
uma classificacao de leituras dos sonares através do uso
de fungoes fuzzy (Shaw and Simoes, 1999). O modelo
utilizando légica fuzzy foi incorporado ao algoritmo R-
learning, gerando o novo algoritmo, denominado por nés
de R’-learning.

5.2 Modelo Incorporando Conceitos de L6-
gica Fuzzy

Notou-se que a classificacdo da leitura do sonar pode-
ria ser mais bem representada se fosse considerada a
chance da distancia lida pelo sonar pertencer as outras
classes. As incertezas geradas seriam, desta forma, uti-
lizadas pelo o algoritmo de aprendizado para ponderar
a recompensa imediata.

Assim sendo, para resolver este problema foi por ndés
proposto o algoritmo R’-learning (Faria and Romero,
2000b). Neste algoritmo, as leituras dos sonares sio
classificadas através de funcoes fuzzy para que valores
muito préximos de outras classes nao sejam considerados
tao precisos quanto os demais.

Para classificar a distancia recebida por um sonar, foram
definidas quatro funcdes fuzzy, cada uma representando
uma noc¢ao de distancia, como pode ser observado na
Figura 5. Além de classificar os trés sinais de leitura
dos sonares, as fungoes fuzzy também retornam o grau
de pertinéncia para cada classe. Com estes trés novos
valores foi criada uma nova varidvel, ¢ (grau de cer-
teza), proposta pela necessidade de considerar o fato
que o rob0 possa estar na fronteira de dois conjuntos
fuzzy vizinhos. A varidvel ¢ foi definida como sendo a
média aritmética dos graus de pertinéncia recebidos das
funcoes fuzzy que codificam os sinais de entrada.
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Figura 5: Classificacdo da leitura dos sonares em quatro
funcoes fuzzy.

O mapeamento dos estados do ambiente utilizando fun-
coes fuzzy pode ser observado na Figura 6, onde é mos-
trada a classificacao dos trés sinais de distancia e inser-
¢do da nova variavel ¢. A diferenca entre os algoritmos

Sensores do Robo
sensor de Sonares
colisbes |0 [1[2[3]4][5]6
| minimo |
| fungdes fuzzy média |
bt | 2bits | 2bits | 2bts | | @ |
. grau de
Estado do Ambiente certeza

Figura 6: Definicao do estado do ambiente incorporando
logica fuzzy.

R’-learning e Rlearning, estd no fato do primeiro consi-
derar a variavel ¢, para ponderar o reforco imediato, r.
Desta forma, o novo valor da recompensa imediata, r’,
foi definido como segue:

(8)

Observe que 7' = rsomente quando todas as classificacao
de leitura do sonar tiverem grau de pertinéncia 1. Desta
forma, fornece-se ao algoritmo um 7’ sempre menor que
r quando alguma incerteza for detectada.

r' = or

Ambos algoritmos, R-learning e R’-learning foram tes-
tados usando o simulador do rob6 Pioneer 1, adotando
a=0.2 e $=0.001, sendo que o rob0 conseguiu navegar
de forma satisfatéria utilizando ambos algoritmos.

A comparacio dos algoritmos Rlearning e R’learning
nao é algo trivial, uma vez que o mapeamento do am-
biente é baseado nas leituras dos sonares, sendo desta
forma, um mapeamento ndo deterministico. Assim
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sendo, ndo se pode garantir que uma mesma agao em
um mesmo estado, em tempos distintos, leve o agente
para um mesmo estado seguinte. Portanto, nao é pos-
sivel ter uma comparacao eficiente das performances de
um rob6 em experimentos distintos.

O aprendizado foi acompanhado em graficos alteragoes x
tempo, no qual uma alteracao é adicionada cada vez que
um estado muda sua melhor acdo. Desta forma, quando
nao se computar mais alteragoes é porque uma politica
otima foi alcangada. Isto pode ser observado nos gréficos
da Figura 11 que mostram as curvas de aprendizado para
os algoritmos Rlearning e R’-learning. Embora sejam
graficos relativamente parecidos, pode-se observar que
o algoritmo R’-learning converge para uma politica de
comportamento satisfatério antes do R-learning.

Desta forma, a nossa proposta de incorporacao de logica
fuzzy no algoritmo R-learning, para mapear os estados
do ambiente e calibrar o valor da recompensa imediata,
propiciou melhorias no aprendizado da tarefa de nave-
gacao.

6 APLICACAO UTILIZANDO
R’-LEARNING

Para escolher uma aplicacdo real para o robd,
considerou-se o fato do rob6 nao depender de um mapa
do ambiente. Desta forma, a tarefa implementada con-
siste em fazer com que o robd navegue por um am-
biente desconhecido, procurando por pequenos objetos
que possam ser recolhidos e levados a um local especifico
(lixeira).

Para implementar esta tarefa, foi escolhido o algoritmo
R’learning, pois foi este que apresentou os melhores re-
sultados no aprendizado da tarefa de navegacdo e por
possuir um conjunto de varidveis de mais fécil configu-
racao que os outros algoritmos implementados.

Esta aplicacdo foi desenvolvida em médulos, como é
apresentado na Figura 7.

O moédulo célculo da forga de repulsdo é uma imple-
mentacao parcial da proposta de Borenstein and Koren
(1989). Neste médulo é calculada a forga de repulsdo
como uma fusado das leituras dos sonares, também é cal-
culada a forga de atracao entre o rob6 e a meta (utilizado
somente no médulo de planning). A direcdo da forca de
repulsio foi utilizada por nds para representar os esta-
dos do ambiente que representam os obstaculos. Pode-
se observar este mapeamento através da Figura 8. Esta
forma de mapeamento reduz sensivelmente o nimero de
estados do ambiente possibilitando que os estados sejam
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Figura 7: Reconhecimento de objetos: (a) objeto es-
treito, (b) objeto extenso e (c) objeto estreito pronto
para ser coletado. Os quadrados em frente aos robos re-
presentam as distancias recebidas pelos 5 sonares fron-
tais.

explorados em menos tempo. Apesar dos sonares nao
serem os melhores sensores para reconhecimento de ob-
jetos. Um objeto é reconhecido como “pequeno” sempre
que somente um sonar detecta-lo (Figura 9). Um objeto
sé estard pronto para ser pego quando estiver exata-
mente na frente do rob6. Desta forma, o robd deve fazer
0s giros necessarios para colocar os objetos reconheci-
dos como estreitos exatamente a sua frente. Para levar
0 objeto coletado até a lixeira o robo utiliza a rotina de
planejamento reativo, utilizando para isso as forcas de
repulsdo, a forca de atragdo com a meta e a rotina de
seguir paredes usada para tirar o rob6 de “armadilhas”
do ambiente (Borenstein and Koren, 1989).

Tabela 2: Recompensas imediatas para o robo

Estados Recompensas
Passagem livre 10

Colisdo -100

risco de colisao -100

levar para lizeira 100

Obstdculo -50

As recompensas imediatas sdo atribuidas conforme o es-
tado que o robo atinge, como é mostrado na tabela 2.
Com o conjunto de agdes proposto, conseguiu-se atingir
os resultados esperados, ou seja, que os movimentos do
robd se tornassem suaves ao desviar de obstaculos. Além
disto, o robd conseguiu executar a tarefa proposta, isto
é, pegar objetos pequenos e leva-los para uma lixeira.
Para verificar o desempenho do robd nesta tarefa foram
colocados 2 corpos de prova em um ambiente (Figura
10 (a)), onde o robd aprendeu a desviar de obstédculos.
Ap6és o aprendizado mais dois ambientes foram testados
no simulador e o robd navegou neles normalmente sem
precisar de um novo treinamento (Figura 10 (b) e Figura

10 (c)).

Sensores do Robo
sensor de Sonares
colisdes 0J1]2[3[4a]5]s6
[ Forcade Repulsio |
| fungoes fuzzy —
\ ) Y
[ testado | | 36 estados | [ o |
Colisao Obstaculos grau de
certeza

Figura 8: Mapeamento dos sensores do rob6 em estados
do ambiente.

Calculo da Forca

de Repulsdo
A
- . . ~\\ s
< colis@éo  ——p parareesperar | )
0w A
) lannin >
< reconhece objeto - P ' g )
(levar objeto para lixeira)
l N
< risco de colisdo andar 30cm para tras
iu
obstdculo > passagem livre | p
. A
» evitar colisdes >

Figura 9: Representacao dos médulos da aplicagao uti-
lizando aprendizado por reforco
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Figura 10: (a) Planta do ambiente onde o rob6 recolheu
objetos e aprendeu a navegar; (b) e (c) ambientes do
simulador.

7 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTU-
ROS

Este trabalho teve como meta a investigacao de algorit-
mos de aprendizado por reforco, visando a navegacao,
em tempo-real, de robos moveis em ambientes desco-
nhecidos.

A abordagem de navegacdo proposta neste trabalho nao
utiliza um mapa do ambiente, fazendo com que o robo
possa mudar de ambiente e continuar usando a mesma,
politica de navegacao, sem a necessidade de um novo
treinamento. Dentro desta abordagem foram estudados
trés métodos de aprendizado por reforco no dominio de
robos moveis. Estes métodos foram comparados entre
si, considerando a tarefa de navegacao em um ambiente
real.

Tendo como proposta a tarefa de navegacdo de robos
moveis, foi comparado neste trabalho, o desempenho
dos algoritmos Qlearning, R-learning e Hlearning. Para
esta tarefa, chegou-se a conclusido que o algoritmo R-
learning apresentou melhores resultados, aprendendo a
tarefa de navegacdo com um nimero menor de colisoes.
Observou-se que o Rlearning também possui um con-
junto de variaveis de mais facil manipulacdo que o Q-
learning. Com algoritmo Q-learning também foram ob-
tidos bons resultados, mas o ajuste da varidvel v, até en-
contrar uma politica 6tima, é uma tarefa bastante exaus-
tiva. Em outros trabalhos (Tadepalli and Ok, 1994), o
algoritmo H-learning mostrou ter conseguido convergir
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para a politica étima com bem menos passos que 0s
demais algoritmos. Neste trabalho, porém, nao foi con-
seguida uma politica de agoes satisfatoria para o desvio
de obstéaculos, provavelmente isto se deve ao préprio mo-
delo MDP utilizado.

Além das implementacgdes dos trés algoritmos citados,
foi proposta neste trabalho uma modificacdo no algo-
ritmo Rlearning com a finalidade de classificar melhor
os sinais de entrada. Esta modificacdo foi realizada
através da incorporacdo de légica fuzzy ao algoritmo
R-learning, gerando um novo algoritmo denominado R’-
learning. Este algoritmo apresentou melhores resultados
que o R-learning, no dominio de navegacao de robos mo-
veis, por calibrar o reforco imediato.

Além disto, uma aplicacdo para o rob6 Pioneer 1 foi
realizada utilizando o algoritmo R’-learning. A aplica-
¢ao consistiu em fazer com que o robd navegasse em um
ambiente desconhecido, evitando colisdes e procurando
por pequenos objetos para serem colocados em uma li-
xeira. Para tanto, o mapeamento dos estados foi feito
utilizando forca de repulsao entre os objetos e o robd.
Este mapeamento propiciou um nimero menor de esta-
dos do ambiente, por fundir as leituras dos sonares em
uma unica informacdo, permitindo que o robd apren-
desse a navegar em menos tempo. Por outro lado, foi
proposto um conjunto de acbes que fez com que o robd
tivesse movimentos mais suaves.

Assim sendo, a experiéncia obtida com a realizacdo deste
trabalho nos permite concluir que devido & incerteza
no ambiente, pois estes algoritmos atuam em ambien-
tes desconhecidos, existe necessidade de muitos ajustes
tanto no modelo MDP quanto nas varidveis internas aos

algoritmos.

Como continuidade deste trabalho pretende-se: Realizar
experimentos de navegacao de robos em outros algorit-
mos de aprendizado por reforco, como o ARTDP, para
que se possa determinar qual algoritmo é melhor para re-
alizar uma tarefa especifica. Comparar os resultados ja
obtidos utilizando uma politica que comece com ezplo-
racdo dos estados e siga para uma politica com 100% de
ezxploitacao das melhores acbes, pois neste trabalho foi
utilizada uma politica constante durante todo o apren-
dizado e acreditamos que esta politica varidvel possa
melhorar o aprendizado de escolha de acoes.
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