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Resumo 

O problema de aprendizado com robôs é essencialmente fazer com que o robô execute ta-
refas sem a necessidade de programá-los explicitamente. Nos últimos anos, Aprendizado 
de Máquina, um subcampo de Inteligência Artificial, tem procurado substituir progra-
mação explicita pelo processo de ensinar uma tarefa. O Aprendizado com Reforço é um 
dos paradigmas do aprendizado não-supervisionado, podendo ser visto como uma forma 
de ensinar o robô a realizar uma tarefa sem especificar previamente como realizá-la. O 
problema de aprendizado com reforço pode ser modelado como: um conjunto de esta-
dos do ambiente, um conjunto de ações e um conjunto de recompensas Neste trabalho 
explora-se o potencial dos principais algoritmos de aprendizado com reforço: Q-learning, 
R-/earning e H-learning. Desta forma, foram comparados métodos "independentes de mo-
delo" e "baseados em modelo", verificando a eficiência de cada algoritmo para a tarefa 
de navegação em um ambiente dinâmico contendo obstáculos. Além disso, este trabalho 
propõe um método de navegação baseado em sensores, chamado R'-learning, o qual incor-
pora conceitos de lógica fuzzy ao algoritmo R-/earning para a navegação de robôs móveis 
em ambientes desconhecidos. Foi realizada uma aplicação que consiste em ensinar o robô 
a encontrar pequenos objetos. Para isto, um conjunto de estados foi mapeado através de 
conceitos de força de repulsão e para navegação foi utilizado o algoritmo R'- learning. O 
robô mostrou ter um comportamento satisfatório ao realizar esta tarefa. 



Abstract 

The problem of robot learning is essentially one of getting robots to do tasks without 
the need for explicitly programming them. Machine learning is a sub-area of artificial 
intelligence (AI), whose ultimate goal is to replace explicit programming by teaching. 
Reinforcement Learning (RL) is an unsupervised learning paradigm and could be seen as 
a way of prograrnming agents by reward and punishrnent without specify how the task is 
to be achieved. Formally, the RL model consists of a discrete set of environment states, 
a discrete set of agent actions and a set of scalar reinforcement signals. In this work, 
the performance of the most important reinforcement learning algorithms: Q-learning, 
R-learning, H-learning is investigated. In this way, model-free and model-based are com-
pared, to show the efficiency of each algorithm in the navigation task avoiding obstacles. 
Furthermore, this work proposes a sensor-based navigation method, called R'-learning, 
which incorporates fuzzy logic into the R-learning algorithm for navigation of mobile ro-
bots in uncertain environment. An application consisting of teaching the robots to find 
small objects in a corridor is realized. For this, a state set mapping is done through 
force field concepts and for the navigation R'-leaning algorithm has been used. The robot 
showed to have behavior satisfactory in the performing this task. 



Capítulo 1 

Introdução 

O problema de aprendizado com robôs é essencialmente fazer com que o robô execute 

tarefas sem a necessidade de programá-los explicitamente. A programação de robôs é 

uma tarefa extremamente desafiadora, por muitas razões. O sensor de um robô, como por 

exemplo o sonos, tem comportamentos imprevisíveis, algumas vezes variando conforme 

o ambiente. Sendo assim, não basta apenas conhecer o funcionamento dos sensores, 
alguém terá que fornecer um modelo de trabalho para cada ambiente em particular. Para 

programar um robô, a tarefa deve ser decomposta em uma sucessão de operações de 

baixo nível, como por exemplo, movimentar as rodas ou mover as articulações em um 

dado ângulo. Não há uma linguagem de programação de alto nível, para robôs, em que 

se possa confiar. Por estas razões, há um interesse considerável em que os robôs possam 

aprender a realizar tarefas automaticamente. 

Aprendizado de máquina é um subcampo de Inteligência Artificial (IA) o qual, nos 

últimos anos, tem procurado substituir programação explícita pelo processo de ensinar 

uma tarefa. Pesquisas em aprendizado de máquina tem estudado muitos tipos diferentes 

de aprendizado [Mitchell, 1997]. Há dois tipos de aprendizado: supervisionado e não-
supervisionado. 

O aprendizado supervisionado foi implementado pelo Perceptron [Rosenblatt, 1963] 
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e Adaline [Widrow and Hoff, 1960]. Métodos com aprendizado supervisionado, também 

chamados de métodos da Correção do Erro, requerem um conjunto de treinamento cons-
tituído de pares de vetores de entrada e saída. Baseado no conhecimento da resposta 

correta, um sinal correspondente ao erro, dado pela diferença entre a resposta correta e 

a fornecida pela rede, é retornado ao elemento adaptativo: o elemento faz uso deste sinal 

para adaptar os valores de seus pesos. Esta seqüência é repetida para todos os pares 

do conjunto de treinamento até que os sinais correspondentes aos erros aproximem-se de 

zero. 

O aprendizado não-supervisionado interage com o ambiente, fazendo com que o 

aprendiz ganhe uma pequena ou nenhuma realimentação da tarefa de aprendizagem. 

O aprendizado com reforço é um dos paradigmas do aprendizado não-supervionado, 
podendo ser visto como uma forma de ensinar o robô a realizas uma tarefa, sem especificar, 

previamente, como realizá-la. O problema de aprendizado com reforço pode ser modelado 

como: um conjunto de estados do ambiente, um conjunto de ações e um conjunto de 

recompensas. Para cada ação realizada em um estado do ambiente o aprendiz recebe 
uma recompensa. O aprendiz (o robô) não sabe qual é a melhor ação a tomar, como 

em muitas formas de aprendizado de máquina, por isso ele deve descobrir, através de 

tentativas, quais ações lhe rendem maior recompensa. 

Outros problemas de aprendizado de robôs como ambiente estocásticol, resposta 

em tempo real e aprendizado on-line, também são resolvidos utilizando aprendizado com 

reforço. 

Aprendizado por Reforço (RL) é conhecido por servir como uma ferramenta teórica 

para estudar os princípios de aprendizado de comportamento. Mas também foi usado por 

vários pesquisadores como urna ferramenta de prática computacional por construir siste-
mas autônomos que evoluem a partir de suas experiências. Estas aplicações variaram de 
robótica, produção industrial a problemas de busca combinatória, como em um jogo de 

lAmbiente estocástieo, também conhecido como ambiente não-determinístieo, é um ambiente no qual 
uma mesma ação realizada ein um nicsino estado do ambiente, em termos distintos, pode retornar 
diferentes estados seguintes e/ou recompensas diferentes. 
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computador. Littman [Littman et al., 1994] utilizou os algoritmos TD e Q-learning para o 

Jogo de Damas e Thrun [Thrun, 1995] utilizou aprendizado de comportamentos no jogo de 
Xadrez. Métodos de RL foram utilizados por vários pesquisadores para o controle e nave-

gação de robôs, podendo ser encontrados em [Mataric, 1994], [Schaal and Atkeson, 1994], 

[Mahadevan and Connell, 1991], [Grites and Barto, 1996] e [Bagnell et al., 1998]. 

Existem na literatura, experimentos de aprendizado sobre ambientes simulados e 

perfeitos, nos quais nunca ocorrem erros na execução das ações e nem na percepção dos 

estados do ambiente. Contudo, esses ambientes não fornecem um modelo consistente para 

aplicações de navegação em tempo-real. Em outros trabalhos é considerado o ambiente 

real, mas um mapa do ambiente é fornecido previamente ou construído durante a explo-
ração do robô. Esta abordagem limita a navegação ao mapa do ambiente, pois as regras 

de navegação para o robô serão criadas de acordo com este mapa. Neste trabalho, o am-

biente do robô será considerado como desconhecido e não será mantido nenhum mapa do 

ambiente para o aprendizado de navegação. Desta forma, a política de controle do robô 

servirá para qualquer tipo de ambiente. 

Este trabálho tem por objetivo explorar o potencial de algoritmos de aprendizado 
com reforço, em aplicações de tempo real, para o robô Pioneer 1 Gripper, em ambientes 
estocásticos e desconhecidos. 

Este trabalho inicia apresentando, no Capítulo 2, uma revisão sobre Aprendizado 

com Reforço, a forma de modelagem do problema de aprendizado, o modelo MDP e 

funções de custo utilizadas para prever as melhores ações. Serão também apresentados, 
no Capítulo 2, métodos de Programação Dinâmica, métodos de Monte Cano, métodos 

de Diferença Temporais e os algoritmos de aprendizado Q-learning [Waticins, 1989], R-
/earning [Schwartz, 1993] e H-learning [Tadepalli and Ok, 1994]. As propriedades do robô 
Pioneer 1 Gripper e o seu software de controle serão apresentados no Capítulo 3. Em 

seguida, a implementação do modelo MDP, para a tarefa de navegação, assim como as 
comparações de desempenho entre os algoritmos Q-learning,R-learnin,g e H-learning, serão 

detalhados no Capítulo 4. 0 teste de desempenho de um novo algoritmo, R'-learnirg 
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nós proposto, que incorpora conceitos de lógica fuzzy [Shaw and Simões, 19991, também 

são descritos no Capítulo 4. No Capítulo 5, será detalhada a proposta de uma aplicação 
real para o robô Pioneer 1 Gripper. Esta aplicação consiste em fazer com que o robô 

navegue por um ambiente desconhecido, procurando por pequenos objetos e levando-os 

para uma "lixeira". Para finalizar, será apresentada no Capitulo 6, uma discussão sobre 

os três algoritmos de aprendizado e uma conclusão sobre a proposta deste trabalho. 
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Capítulo 2 

Aprendizado com Reforço 

Aprendizado com reforço (RL) é um problema no qual um agente deve aprender com-

portamentos através de iterações de tentativa-e-erro em um ambiente dinâmico. RL não 

é definido pela caracterização de algoritmos de aprendizagem, mas por caracterizar uma 

classe de problemas de aprendizagem. Todo o algoritmo que resolver bem esse problema 

será considerado um algoritmo de aprendizado com reforço. 

Aprendizado com reforço é baseado na idéia que, se uma ação é seguida de estados 

satisfatórios, ou por uma melhoria no estado, então a tendência para produzir esta ação 

é aumentada, isto é, reforçada Estendendo esta idéia, ações podem ser selecionados em 

função da informação sobre os estados que elas podem produzir, o que introduz aspectos 

de controle com realimentação. 

Atualmente, quase todos métodos de RL em uso são baseados na técnica de Dife-

renças Temporais (TD) [Sutton, 1988[. A idéia fundamental em TD é o aprendizado por 

predição: quando o agente recebe um reforço deve propagá-lo de alguma maneira no tem-

po. Desta forma, os estados que foram anteriormente visitados e que conduziram a esta 

condição, serão associados a uma predição de conseqüências futuras. Isto está baseado 

em uma suposição importante em processos dinâmicos, chamada Processo de Decisão de 

M arkov. 
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A aquisição de informações de aprendizado por experiência direta é uma prática 

que normalmente não está sob o total controle de um agente: ele pode escolher ações, mas 

não pode determinar as conseqüências destas ações com antecedência para todos estados, 

pois normalmente não tem um modelo suficientemente preciso do processo no qual são 

baseados os julgamentos. Por isto, o agente deve estimar o custo esperado através de 

visitação direta aos estados; ele deve escolher uma ação, receber um resultado e propagá-

lo aos estados anteriores, seguindo o procedimento de TD. 

A correta determinação das conseqüências das ações depende de um número ra-

zoável de atualizações para cada estado. A convergência de algoritmos estorásticos 

adaptáveis em geral está condicionada a um número infinito de visitas para todos os 

estados do processo. A impossibilidade de cumprir esta condição cria o conflito entre 

exploration e exploitation. O agente deve encontrar políticas de ações que permitam uma 

melhor exploração do conjunto de estados(exp/oration) e por conseguinte um melhor mo-

delo. Mas ao mesmo tempo deve-se considerar que um bom desempenho só é atingido se 

uma melhor política de ação é explorada (exploitation). Na literatura de Controle, este 

conflito entre os parâmetros "objetivo de estimação", determinando um modelo correto 

do processo, e "objetivo de controle", executando a melhor política de ação possível, é 

chamado de dual control problem [Bertselcas, 19954 A visita direta dos estados como o 

único meio de adquirir conhecimento causa o problema. mencionado acima. 

2.1 Modelo Padrão de Aprendizado com Reforço 

No modelo básico de aprendizado com reforço, um agente é conectado a seu ambiente por 

percepção e ação, como descrito na Figura 2.1. Em cada passo de interação, o agente 

recebe como entrada, i, alguma indicação do estado atual, s, do ambiente; o agente 

escolhe então uma ação, a, gerada como saída. A ação muda o estado do ambiente e é 

comunicado o valor desta transição de estado ao agente por um sinal de reforço escalar, 

r. O comportamento do agente, B, deveria escolher ações que tendem a aumentar, ao 

longo do tempo, a soma dos valores do sinal de reforço. Ele pode aprender a fazer isto 
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com o passar do tempo através da sistemática tentativa-e-erro, guiado por uma grande 

variedade de algoritmos. 

Figura 2.1: Modelo padrão de aprendizado com reforço. 

O trabalho do agente é achar uma política ir, mapeando estados em ações, para 

maximizar a medida de reforço ao longo do tempo. Formalmente, o modelo consiste de: 

um conjunto discreto de estados de ambiente, S; um conjunto discreto de ações de agente, 

A; e um conjuntd de sinais de reforço, tipicamente {0,1}, ou números reais. 

A Figura 2.1 também inclui uma função de entrada 1, que determina como o 

agente vê o estado do ambiente. Somente para estudos dos algoritmos, assume-se que / 

é a função identidade, ou seja, o agente percebe o estado exato do ambiente. A maioria 

dos sensores de robô, incluindo dispositivos baratos como os sonares e dispositivos caros 

como os escâneres a laser, são incertos. Por este motivo, às vezes objetos não são vistos 

ou suas distâncias não são dadas corretamente. Para atenuar este problema propomos 

neste trabalho a utilização de lógica fuzzy na função /, para tranformar os sinais recebidos 
pelo sonar em indicações do estado atual. 

Uma forma bastante conhecida utilizada atualmente para modelar problemas de 

RL é o Processo de Decisão de Markov (MDP). 
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2.2 Processo de Decisão de Markov 

Na estrutura de aprendizagem com reforço, o agente faz suas decisões com base num sinal 

do ambiente, chamado de estado do ambiente. Caso um estado do ambiente contenha 

toda a informação relevante então ele é chamado de Markov ou que tem a propriedade de 

Markov. Pode-se observar esta propriedade tomando-se a velocidade e posição atual de 

uma bola de canhão, observando que estas informações são suficientes para determinar 

seu vôo fUturo, não importando com que velocidade saiu e de que posição veio, o que for 

importante será obtido do estado corrente. 

Uma tarefa de aprendizagem com reforço que satisfaça a propriedade de Markov 

é chamada de Processo de Decisão de Markov ou MDP (Markov Decision Process). Se os 

estados e ações forem finitos, então será chamado de MDP finito. 

Formalmente, um MDP consiste de: 

• um conjunto de estados do ambiente, S 

• um conjunto de possíveis ações A(s) 

• uma função de probabilidade de transição para s' dado s e a, P(s/js, a) 

• recompensas esperadas para a transição para s' dado s e a, R(sils, a), 

onde s',sESeaEA(s), 

Existem boas referências para MDPs, que podem ser encontradas em [Bellman, 19571, 

[Puterman, 1994], [Howard, 1960], [Bertselcas, 1987]. 

Exemplo 

Para ilustrar um MDP apresentamos a seguir um exemplo simples, porém não 

realista, de um robô que tem por objetivo pegar o maior número de latas possíveis, 

gastando o mínimo de energia. 

Suponha que sejam consideradas as três seguintes decisões: procurar ativamente 

por uma lata, permanecer parado esperando que alguém lhe traga a lata e voltar à base 
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para recarregar a bateria. O melhor modo de encontrar latas é procurando-as ativamente, 

mas isto descarrega a bateria do robô. Por outro lado, somente esperar não é urna boa 

estratégia de se conseguir as latas. Sempre que o robô está procurando latas é possível 

que sua bateria se esgote, neste caso o robô desliga e espera seu resgate o que provoca 

uma recompensa baixa. 

O robô baseia-se no nível de energia da bateria para fazer suas decisões, distinguidas 

por dois níveis (alto e baixo), e tem a possibilidade de escolher entre esperar que lhe 

tragam as latas, procurar por latas ou recarregar se o nível da bateria estiver baixo. 

Definimos então os conjuntos de estados S e o conjunto de ações A(s), como: 

= {alto, baixo} 

A(alto) -= {procurar, esperar} 

A(baixo) = {procurar, esperar, recarregar} 

A cada lata coletada é adicionada +1 na recompensa e caso ele fique sem energia 

uma punição de -3 é administrada. Rrir'"' e R"P"ar  representam o número de latas co-

letadas enquanto "procurava" e "esperava" respectivamente, tal que RP""rar > Resperar 

Finalmente, para deixar as coisas simples, supõe-se que nenhuma lata pode ser coletada 

durante a ida à base para recarregar e que nenhuma lata pode ser coletada em um passo 

no qual a bateria é esvaziada. Por ser este um sistema MD13  finito, nós podemos escrever 

as probabilidades de transição e as recompensas esperadas como na Tabela 2.1 ou como 

um diagrama de transição de estados visto na Figura 2.2. 

Estando Com a bateria no nível alto e executando a ação "procurar" podem ocorrer 

duas coisas: a bateria continuar alta, P = a, ou baixa, P = 1 — a. Caso esteja com o 

nível baixo e executa a ação "procurar" teremos duas possibilidades: continuar no nível 

baixo com P = /3 ou descarregar a bateria, P =1— fl, precisando que alguém o leve para 

recarregar. Pelo objetivo proposto o robô não deve ficar sem energia e por isso ele foi 

punido com uma recompensa negativa. Quando se escolhe a opção "esperar" não há gasto 

de energia, ficando o robô no mesmo estado, desta forma as opções em que há mudança 

de estado tem probabilidade 0(zero) de ocorrer. No caso da escolha da ação "recarregar" 
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procura a 
Procurar 

Procurar 
j3, RPnz" 

sperar 
11"Pc" 

Esperar 
1, RePat 

Recarrega 
1,0 

Procurar 
13-1, -3 

s = st s'= s +  a = at P(s'is, a) R(s' Is , a) 
alto 
alto 
baixo 
baixo 
alto 
alto 
baixo 
baixo 
baixo 
baixo 

alto 
baixo 
alto 
baixo 
alto 
baixo 
alto 
baixo 
alto 
baixo 

procurar 
procurar 
procurar 
procurar 
esperar 
esperar 
esperar 
esperar 
recarregar 
recarregar 

1— a  
1- 8  

fi 
1 

o 
o 

1 
o 

RprOCILTar 

Rprocumr 

-3 
Rprocurar 

esperar 
esperar 

Resperar 
esperar 

o 
o 

Tabela 2.1: Transição de estados. 

o próximo estado será de bateria alta, não havendo outra possibilidade. 

Procurar 

Figura 2.2: Diagrama de transição de estados. 

2.3 Função de Custo Ótimo 

Todos os algoritmos de aprendizado são baseados na estimativa de funções de custo — 

funções de estados (ou de par estado-ação) que estimam quão bom, é para o agente estar 

em determinado estado (ou quão bom é executar uma dada ação em um dado estado). 
A noção de "quão bom" é definida aqui em termos de recompensas futuras, que podem 

ser valores esperados ou precisos, em termos do retorno esperado. As recompensas que o 

agente espera receber, depende das ações que ele escolherá. Deste modo, funções de custo 

são definidas de acordo com políticas particulares. 
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A política ir é um mapeamento de estados, s E S, e ações, a E A(s), em uma 

probabilidade ir(s, a) de se escolher uma ação a em um estado s. O custo de um estado 

sob uma política ir será denotado por Vr(s), sendo definido formalmente para um MDP 

como: 00 
V' (s) = Eir  {Rt ist  = a} = EIT { E 'Ykrt+k-Ei lat = S} 

k=0 

onde E7  denota o valor dado por um agente que segue uma política ir, e t é um passo de 

tempo. R é o conjunto de recompensas, e r E R, O < -y < 1 é o fator de desconto que 

garante que a soma não será infinita, ou ainda, fazendo com que estados mais próximos 

de st  tenham maior influência no mesmo. 

De forma similar, o custo da escolha de uma ação a em um estado s seguindo uma 

política ir é definido por: 

Qr (s, a) = Er {Rt ist  = s, at = a} = 	{E 7k  rtl-k+ilst = s, a,t  = a} . 
k=0 

(2.2) 

Uma política ir é definida como sendo melhor ou igual a uma política ir' se o seu 

retorno esperado for maior ou igual que ir', para todos os estados. Em outras palavras, 

ir > ir' <4. Vt(s) > 1/71 (s),Vs E S. 

A função de custo ótimo denotada por vs, é definida abaixo pela equação de 

Bellman (2.4), na qual 7r representa uma política ótima. A equação de Bellman expressa 

o fato de que o valor de um estado sob uma política ótima deve ser igual ao retorno 

esperado pela melhor ação deste estado: 

(2.1) 

ir(s) = max V"(s), Vs S. 7r (2.3) 

= 	max Q"(s ,a.) — usando a equação (2.2) 
aEA(s) 

oo 
= 	max Er { E rykrt+k±tist = stat = a} aEA(s) k=0 00 
= 	max Er  {rt+i + 7 E-rkrt+k±2ist = s, at = a} aEA(s) k=0 
:= 	max Efrt4.1 + 7V*(st+i)lat = S} aEA(s) 

(2.4) 
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Dado uma função de custo ótima, pode-se especificar uma política ótima ir* 

ir(s) = arg V*(s). 	 (2.5) 

Similarmente, a função de custo ótimo para o par estado-ação é definida como: 

Q* (s , a) = mnax W(s, a), Vs E S. 	 (2.6) 

= 	E{rt+1  + ey max Q*(st+i, a') Ist = s, at  = a} 	(2.7) a' 

Pode-se escrever Q.  em função de V* , como segue: 

Q* (s , = E {r + 711* (st+i)ist = s at  = a}. 	 (2.8) 

Em [Sutton and Barto, 1998], pode ser encontrada uma boa referência para o es-

tudo de funções de custo. 

2.4 Programação Dinâmica 

Programação Dinâmica (DP) é um método básico que utiliza uma política estacionária ir* 

para problemas estocásticos. DP altualmente envolve um grande variedade de técnicas, 

todas elas baseadas em um simples princípio de busca ótima e em alguns teoremas básicos. 

Dois operadores usuais utilizados em teoremas DP são: 

• O Operador de Aproximação Sucessiva T,. 

Para qualquer função de custo V : 	e uma política de ação ir: 51-4 A, temos: 

(T,V)(s) = r(s, ir(s)) ey E P (s' Is , (s))V (d). 	(2.9) 
s,es 
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• O Operador de Iteração de Custo T. 

Para qualquer função de custo V : 	R, temos: 

(TV)(s) = max [r (s, a) + -y E P (s' Is , a)V (s')]. 
a .91ES 

(2.10) 

2.4.1 Teoremas Básicos de Programação Dinâmica 

Serão apresentados abaixo teoremas fundamentais de DP para problemas infinite-horizon 

discounted. As provas destes teoremas podem ser encontradas em [Bertsekas, 1995b], 

[Bellman, 1957], [Puterman, 1994]. 

O modelo infinite-horizon discounted, representado na equação (2.11), recebe as 

recompensas com o passar do tempo, sendo que as recompensas futuras são geometrica-

mente descontadas de acordo com o fator de desconto -y, (0 < ry < 1): 

to 
E(E „yert)  

t.=1".1 
(2.11) 

Podemos interpretar -y de diversas formas. Ele pode ser visto como uma taxa de 

interesse, uma probabilidade de estar em outro passo ou como um truque matemático 

para evitar a soma infinita. 

Teorema 1 Para qualquer função inicial V (s) e estados, a função de custo ótimo satisfaz 

a seguinte relação: 

7(s) = Nlino(TNV)(S) 	 (2.12) 

Teorema 2 Para todas as políticas de ação estacionária ir e estado s, a função custo 

satisfaz a seguinte relação: 

r(s) = 1,3imoc(T,i,YV)(s) 	 (2.13) 

Quanto mais instâncias de V(s) são utilizadas, melhor será a função de custo. 

Seguindo esta idéia, quando o número de instâncias tender ao infinito, teremos uma 
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função de custo ótima, como mostrado nas Equações (2.12) e (2.13). 

Teorema 3 (Princípio de Otimalidade de Bellman) A função de custo ótima V* 

é o ponto fixo do operador T, ou em outras palavras, V* é a tísica função que satisfaz 

V* = TV*. 

Teorema 4 Para toda política de ação estacionária ir, a função de custo associada Vr 

é o ponto fixo do operador T„, ou em outras palavras, Vr é a única função que satisfaz 

V" = T„Vr 

Teorema 5 Uma política de ação estacionária ir é ótima se e somente se T,V* = TV* . 

2.4.2 Técnicas Básicas de Programação Dinâmica 

Há duas classes principais de métodos bem estabelecidos para se descobrir políticas ótimas 

em MDPs. Ambas são baseadas nos teoremas descritos acima. 

Método de Iteração de Custo. Este método consiste de aplicação recursiva do 

operador T em uma aproxiMação inicial arbitrária V da função de custo ótimo. Como 

V* é o ponto fixo de T (Teorema 3), o método encontra uma política ótima através de: 

7r(s) = arg lim (TNV)(s)1 = argmax{r(s, a) -y E P (s' is , a)V" (si )] 
N—)co 	 J 	 a L ees 

(2.14) 

Método.  de Iteração de Política. Dado uma política inicial ir°, dois passos 

sucessivos são executados em loop até que e, ou uma boa aproximação, seja encontrada. 

No primeiro passo calcula-se a política atual 7rk  (i.e., tem seus custos associados 

calculados) exatamente através da solução de um sistema de equações lineares: 

Ir 
	 (2.15) 

ou aproximadamente através de um número finito de aplicações M do operador de Apro- 
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ximação Sucessiva: 
(2.16) 

A Equação (2.16) é o passo de Avaliação da Política. 

No segundo passo, uma política estacionária melhorada irk+1  é obtida através de: 

(s) = arg[(TI/rk  )(a)] = arg in2.x [r (s, a) + -y E a) V.„„ (si)] . 	(2.17) 
B' ES 

A política da Equação (2.17) é chamada de política gulosa em relação a 14k . 

2.5 Métodos de Monte Cano 

A Programação Dinâmica requer um modelo completo e explícito do processo a ser con-

trolado, ou seja, deve ter disponível as probabilidades de transição. Por outro lado, 

aprendizagem autônoma está completamente baseado em experiência interativa e não re-

quer nenhum modelo. Em RL as transições são simuladas em amostra geradaspor se ter 

disponível um modelo "fraco", ou seja, sem uma descrição analítica completa baseada em 

probabilidades de transição. Entretanto, é interessante considerar um caso intermediário, 

o qual faz uma ponte entre DP e RL. Considere o problema: Para uma dada política 

de ação fixa ir, como é possível calcular por simulação — i.e., sem a ajuda de DP — a 

função custo V'? A solução mais simples é executar muitas trajetórias simuladas para 

cada estado e calcular a média aritmética dos reforços acumulados obtidos, ou seja, uma 

simulação de Monte Carlo. 

Para um dado estado st, denota-se v't(st, m) como o custo acumulado discontado 

obtido por simulação, depois que st  é visitado pela rn.-ésima vez: 

vif (st , m) = r(s1 ) + -yr (st+i) + 72
r(St+2) 	••• 
	 (2.18) 

onde st, s são os estados visitados sucessivamente em uma execução em particular 
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e r(st ) r(st ,r(st )) é uma notação mais simples considerando que a política de ação é 

fixa. Assumindo que as simulações produzem as somas desejadas, tem-se: 

m 
v,r (st) = E[v.(st,m)1 = lim — E vx(st,m) 

m=1 
(2.19) 

Esta média pode ser calculada iterativamente por procedimentos de Robbins-

Monro [Robbins and Monro, 1951]: 

1 
Vir  (8t) 4-  Vr  (8j) a„,[vx(st, ra) — r(st)], onde a,„ = —m. (2.20) 

2.6 Métodos de Diferença Temporal 

Quase todas as técnicas atualmente em uso estão baseadas no método de Diferença Tem-

poral (TD), apresentado por [Sutton, 1988]. Em contraste com tentativas anteriores de 

implementar a idéia de reforço, TD fornece uma estrutura matemática consistente. 

Tanto TD como métodos de Monte Carlo utilizam a experiência para resolver 

o problema de predição. Dada alguma experiência seguindo uma política ir, ambos os 

métodos atualizam suas estimativas v de Vn. Para propostas on-line a Equação (2.20) 

apresenta um problema: 14(s,) pode ser atualizado somente depois que vx(s,,m) for 

calculado através de uma execução completa da simulação. O método de TD fornece 

urna boa solução para este problema, forçando atualizações imediatas depois de visitar 

uni novo estado. 

A fim de derivar Diferenças Temporais, a Equação (2.20) será expandida como: 

V' (st ) <— Vr(st )± am[r(st) + 'Yr(st-n) 72r(st+2) + • • • — VIr (st)1, 	(2.21) 

Utilizando um truque matemático, adiciona-se a cada recompensa o termo 71/7t(sk+i) e 

subtrai-se o mesmo termo da recompensa seguinte (onde k é o tempo para r(sk )), sendo 
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assim temos: 

	

Vir  (St) 1—  V"  (s) ± cem.] 	(r(st ) 4- ifir (st+i) — 	(s))+ 

7 (r(st+i) 4- ryr(st+2) — V7r (st+1))± 

	

72 	(r (st+2) 4- -yr (st+3) — 	(st+2)) 

011 

	

Vir  (St) 1—  Vir  (St) ± a1 	dt + 74-1+ 72dt+2 + • • • (2.22) 

onde os termos (14  = r(st ) + -yl/r(st+i) — Vir (st) são chamados de diferenças temporais. 

Ele representam uma estimativa da diferença de tempo k entre o custo esperado Vff (st ) e 

o custo predito r(st )+ 7irr(st+1). A base desta idéia está no fato de r(st )+ -yirr(st+i) ser 

uma amostra do valor de Vt(st), sendo mais provável de estar correta, pois esta incorpora 

o valor real r(st). 

A Equação (2.22) é o método TD(1) para calcular os custos esperados. Uma 

fórmula mais geral é descontar a influência de diferenças temporais independentemente 

de 	utilizando um fator A E [0,1], originando o método TD(À): 

V' (st ) 1— V'T (st ) + a,n [dt  + -yAdt+i + 72À2dt+2 + • • .] 	(2.23) 

Deve-se tomar muito cuidado para não confundir as diferentes regras de -y e A. A 

constante -y é um desconto sobre as recompensas futuras e faz parte da especificação do 
problema, já a constante A é um desconto sobre futuras diferenças temporais e faz parte 

de uma escolha sobre o algoritmo utilizado para resolver o problema. 

O algoritmo TD(À) seguindo a Equação (2.23) não é diretamente implementável;  

pois diferenças futuras dt,dt+i, ... são utilizadas para atualizar V'r(st). Isto pode ser 

contornado utilizando os chamados sinais de elegibilidade et (s), definido como: 

À-yet_i(s) 	se s 	st  
et (s) = 

À-yet_ (s) + 1 se s = st  
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Uma forma implementável de TD(A), equivalente à Equação (2.23), é apresentada 

no Algoritmo 2.1. 

Algoritmo 2.1 TD(A) 
Requisito: s, s'ESeaEA(s) 
1: V(s) 4-  O e ( s ) 4-  O para todo s E S 
2: s 4-  estado atual 
3: para cada passo do episódio: 
4: repita 
5: a 4-  ação dada por r(s) {por exemplo c-gulosa} 
6: execute a ação a, receba a recompensa r e o novo estado c' 
7: r +7V(s') — V(s) 
8: e(s) 4-  e(s) + 1 
9: para todo s E S faça 

10: V(s) 4-  17(S) otõe(s) 
11: e(s) 4-  eyAe(s) 
12: fim-para 
13: s 	sr 
14: até que s seja terminal 

Uma variação que tem tido bons resultados em alguns problemas, consiste em usar 

o sinal de elegibilidade et(st) = 1, em vez de et (st ) + 1, na linha 8 do Algoritmo 2.1. 

Tem sido provado que o algoritmo TD(A) converge para o custo discontado correto, 

contanto que algumas condições sejam satisfeitas [Jaaldcola et al., 1994], a mais importan-

te dessas é fazer com que todos os estados sejam visitados um número infinito de vezes. 

O uso de O < A < 1 tem sido verificado na prática [Tesauro, 1992] e demonstrado analiti-

camente em alguns casos muito simples [Singh and Dayan, 1994], mas ainda não se tem 

um resultado genérico consistente. 

O método TD mais simples, conhecido como TD(0), é descrito por: 

Vr(st) 	W(st) am[re+1 +r(st+i) — 
	 (2.24) 

Muito frequentemente, TD(0), é adotado com um ponto de partida para os estudos 

de implementação teórico e prático. 
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2.7 Algoritmos de Aprendizado com Reforço 

Os métodos de aprendizado com reforço estão divididos em: "métodos independentes de 

modelo" e "métodos baseados em modelo". Um modelo consiste em se ter o conhecimento 

prévio da função de probabilidade de transição P('!,  a) e da função de reforço R(s'is , a). 

Os métodos independentes de modelo (model-free) aprendem um controlador sem ter um 

modelo explícito dos efeitos das ações, já os métodos baseados em modelo (model-based) 

aprendem e usam um modelo de ações enquanto simultaneamente aprendem um controle 

ótimo [Barto et al., 1993]. A preocupação principal em aprendizado com reforço é obter 

uma política ótima quando o modelo for desconhecido. 

Os algoritmos Q-learning [Watkins, 1989] e R-learning [Schwartz, 1993] são exem-

plos de métodos independentes de modelo, enquanto H-learning [Tadepalli and Ok, 1994] 

é um exemplo de método basedado em modelo. 

2.7.1 Algoritmos Q- learning e SARSA 

O algoritmo Q-/earning, uma técnica proposta por [Watkins, 1989], é um método iterativo 

para o aprendizado de uma política de ação em agentes autônomos. Este método é baseado 

na medida de custo de ações Cr (st , at), o qual representa o custo descontado esperado 

por executar uma ação at  no estado st, seguindo uma política ótima. Q* (st  , at ) pode ser 

escrito recursivamente como: 

Q* (st , at ) = E[r(st , at ) + •yr (st+i)] 
= 	r (st , at) + 	E P(st-ki I st, at)V.  (st+i), 

st-kies 
(2.25) 

Desta definição e como uma consequência do "princípio de otimalidade de Bellman", 

tem-se: 

V* (st  ) = TV* (st) 
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max [r(su  ± ry E "st+i I st a) (st ± a 
st+IES 

= 	max Q.  (st, a) a 

e a Equação (2 25) pode ser reescrita como: 

Q* (st, at) = r (st, at) + ry E P(st+iist, at) max Q*(st+i, a). a 
st+IES 

(2.26) 

(2.27) 

Como V(s) = maica  Q* (st , a), pode-se escrever uma política ótima como 

ir* = arg 	Q.  (st, a). 

Devido a função Q produzir ações explícitas, pode-se estima-se o custo de Q de 

forma on-line utilizando essencialmente o mesmo método TD(0). Para definir a política, 

o método TD(0) também será utilizado, pois uma ação pode ser escolhida justamente por 

levar ao custo máximo de Q no estado atual. A regra do Q-/earning é: 

Qt+i (st, at) 	Qt(st, at) + at[r(st, at) + 7 nipc Q(st+i, 0) — Qt(st, crt)] 

Se cada ação for executada em cada estado uni número infinito de vezes em 

um número infinito de episódios e a for decrementado apropriadamente, os custos de 

Q irão convergir com probabilidade 1 para Q* •Waticins, 19891, [Jaalckola et al., 1994] e 

[Tsitsiklis, 1994]. O algoritmo Q-learning tem sido bastante usado por convergir para uma 

política ótima, não importando a ordem de como os estados são visitados. O Algoritmo 

2.2 descreve uma rotina implementável para um episódio do Q-learning. 

Uma variação interessante para o Q- learning é o algoritmo SARSA [Sutton, 1996], 
o qual utiliza o Q-Iearning como parte do mecanismo de Iteração de Política. A atualização 

dos custos das ações são realizadas em cada passo de acordo com a equação abaixo: 

Qt+i (st, at) 	Qt(st, ar) + adi.  (st at) + 7Qt(st+i, at+i) 	Qt (st, at )1 
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Algoritmo 2.2 Q-dearning 

1: inicialize Q(s, a) arbitrariamente 
2: s <— estado atual 
3: para cada passo do episódio: 
4: repita 
5: a <— ação derivada de Q {por exemplo egulosa} 
6: execute a ação a. 
7: receba a recompensa r e o próximo estado s' 
8: Q(s, a) <— Q(s, a) + a[r + eymaxa, Q(s', a') — Q(s, a)] 
0: 	s 

10: até que s seja terminal 

Naturalmente, caso a ação escolhida at+i seja arg max.[Q(st+1, a)], este algoritmo 

será equivalente ao Q-learning padrão. SARSA entretanto admite que at.~1 seja escolhido 

aleatóriamente com uma probabilidade predefinida. Por eliminar o uso do operador max 

sobre as ações, este método é mais rápido que o Q-dearning para situações onde o conjunto 

de ações tenham alta cardinalidade. A descrição do algoritmo SARSA é mostrada no 

Algoritmo 2.3. 

Algoritmo 2.3 SARSA 
inicialize Q(s, a) arbitrariamente 

2: s <— estado atual 
3: a <— ação derivada de Q {por exemplo e-gulosa} 
4: para cada passo do episódio: 
5: repita 
6: execute a ação a. 
7: receba a recompensa r e o próximo estado s' 
8: a' <— ação derivada de Q, onde a' E A(d) 
9: Q(s, a) <— Q(s, a) + a[r + eyQ(s' , a') — Q(s, a)] 

10: s 	s' 
11: a <— a' 
12: até que s seja terminal 

Algumas variações são obtidas combinando o T D (À) com algoritmos Q-/earning 

e SARSA. Tais variações são conhecidas respectivamente como Q(À)[VVatkins, 1989] e 

SARSA(À) e suas descrições podem ser encontradas em [Sutton and Basto, 1998]. 
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2.7.2 R-learning 

R-learning é uma técnica proposta por Schwartz [Schwartz, 19931 que maximiza a recom-

pensa média a cada passo R-learning é um método de controle independente de política 

para versões avançadas de aprendizado com reforço nas quais não se utilizam descontos e 

nem dividem as experiências em episódios distintos com retornos finitos. 

O algoritmo Q-learning não maximiza a recompensa média, mas descontos acumu-

lados de recompensa, por isso R-learning deve fornecer de fato resultados melhores que o 

Q-learning. Em R-learning utiliza-se o average-reward model, ou seja, a função de custo 

para uma política ir é definida em relação à média das recompensas esperadas em cada 

passo de tempo, como: 
= E(-1  rt). 	 (2.28) 

h t=c, 

Será assumido que este é um processo ergodic (a probabilidade de se sair de qualquer 

estado e ir para outro sob uma política deve ser diferente de zero) e deste modo pr 

independente do estado inicial. 

O custo da ação Rr(s, a) representa o valor ajustado da média de realizar uma 

ação a no estado s, seguindo uma política ir subsequentemente, ou seja: 

Rr (st , at) = r(st, ai) — p + E P(st+ilst, at)nst+i), 	(2.29) 
st+ 1 ES 

onde V'(st+i ) = max at4 Kr  (St+i , a). 

Os valores de R são ajustados a cada ação baseados na seguinte regra: 

44  (st, at) 	Rt (st, at) + at  [r (st, at) — Pt + nipC Rt N4-1)  a) — Rt (st, at)], 	(2.30) 

que difere da regra do Q-learning, simplesmente por subtrair a recompensa média p do 

reforço imediato r(s, a) e por não ter desconto ry para o próximo estado. A recompensa 
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média é cakulada como: 

pt-EI t—  Pt4-A[r(st,at) + 	Ri(st+1, a) — max Rt  (st, a) — p4 a 
(2.31) 

0 ponto chave é que p somente é atualizado quando uma ação não aleatória foi 

tomada, ou seja, maxa  R(s, a) = Rt(st , at ). A recompensa média p não depende de algum 

estado particular, ela é uma constante para todo o conjunto de estados. A descrição do 
algoritmo R-learning é apresentada no Algoritmo 2.4. 

Algoritmo 2.4 R-learning 
1: inicialize p e R(s, a) arbitrariamente 
2: repita para sempre 
3: a *— estado atual 
4: a 4— ação baseda numa política de comportamento e-gulosa 
5: Execute a ação a E A(s) 
6: receba a recompensa r e o próximo estado s' 
7: R(s, a) 4— R(s, a) + a[r — p + maxa, R(s', a') — R(s, a)] 
8: se R(s, a) = maxa  R(s, a) então 
9: p 	p fl[r - p + max„, R (s' , a') - maxa  R(s, a)] 

10: fim-se 
11: fim-repita 

2.7.3 H- learráng 

0 algoritmoH-/earning [Tadepalli and Ok, 1994] é um algoritmo que utiliza métodos ba-

seados em modelo e assim como o R-/earning foi introduzido para otimizar a recompensa 

média sem utilizar desconto. 

Um conjunto de estados é ergodic com respeito a uma política, se a probabilidade 

de sair de qualquer estado e ir para outro for diferente de zero, sendo que não pode haver 

transições para fora do conjunto. 

A seguir, assume-se que as garantias de estratégia de exploração para todo estado 

pertencente a S é visitado com alguma probabilidade, de forma que o conjunto total de 

estados é ergodic para toda política durante o treinamento. 
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Sob estas condições, as recompensas finitas iniciais obtidas, indo de um estado 

s para é, não contribuem em nada à recompensa de média esperada, a longo prazo. 

Consequentemente, se pé uma política intermediária usada em treinamento, então (s) 

(s'). Denota-se apenas por p(p) e considera-se o problema de encontrar uma política 

ótima p* que maximize p(µ). Este problema é resolvido pelo seguinte teorema e é provado 

em [Bertsekas, 1987]. 

Teorema 6 Se um escalar p e um vetor n-dimensinal h satisfazem a relação recorrente 

72 

h(i)=r rAtMr(i, u) + E pii  (u)h(j)} — p, i = 1, . . . , n. t   
j=1 

(2.32) 

então p é uma ótima recompensa média p(p) e g* atinge o máximo para cada estado i. 

O H-learning estima as probabilidades P(s'is, a) e os reforços R(s, a) por contagem 
direta e atualiza os valores de h utilizando a equação (2.32), como podemos observar no 

Algoritmo 2.5 a descrição do H-/earning. 

O H-/earning faz escolhas aleatórias de ações com uma probabilidade fixa, ou seja, 
também utiliza a política de.  escolha de ações e-gulosa. O método utilizado para atualizar 
a recompensa média p segue a idéia de Schwartz [Schwartz, 1993]. Isso pode ser percebido 

comparando-se a Equação (2.31), que faz a atualização de p para o algortimo R-learning 
utilizando-se )3 = 1/T, com a atualização de p feita pelo Ill/earning. 
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Algoritmo 2.5 H-learning  
Considere N (s , a) como o número de vezes que a ação a foi executada no estado s, e 
N (s , a, s') como o número de vezes que N (s, a) resultou no estado s'. P(s'is, a) é a 
função de probabilidade de atingir o estado s' estando no estado s e executando a ação 
a. r(s, a) é a recompensa esperada e r' é a recompensa imediata. h(s) representa o 
recompensa esperada estando no estado s, Abest (s) é o conjunto de ações ótimas no es-
tado s e T é o número total de passos que uma ação aparentemente ótima foi executa-
da. 
1: Inicialize as matrizes P(s'is, a), r(s, a), h(s) e o escalar p com O's. 
2: Abest (a) 4-  A(S) 
3: T 4-  O 

4: s 4-  valor aleatório do estado corrente. 
5: repita 
6: se a estratégia de exploração sugere uma ação aleatória para s então 
7: a 	ação aleatória 
8: senão 
9: a 4— Abest (s) 

10: fim-se 
11: execute a ação a 
12: receba a recompensa imediata r' e o estado resultante s' 
13: N (s, a) 4— N (s,a,) + 1 
14: N(s, a, s') 4— N (s, a, s') + 1 
15: para todo s' E S faça 
16: P(s'is, a) 4— N (s, a, s')I N (s, a) 
17: fim-para 
18: r(s, a) 4— r(s, a) + (r' — r(s , a)) N (s, a) 
19: se a E Ab„t  (3) então 
20:  
21: p 4— p + (r' — h(s) + h(s') — p)IT 
22: fim-se 
23: para todo a E A(s) faça 
24: H (s, a) = r (s , a) + 	P(s'Is,a)h(s') 
25: fim-para 
26: Abest(S) 4—  arg MaXnEA(s) H(S, a)} 
27: h(s) 4-  H (s, a) — p, onde a E A 5 (  a) 
28: ,S 4- S/ 

29: ate que atinja convengência ou MAX-STEPS vezes 

O valor h(s) representa a recompensa esperada estando no estado s, sendo equi-

valente a maxaEA(3)  R(s, a) do algoritmo R-learning. 

Todos os métodos em Aprendizado com Reforço, exceto o H-learning, tem um 
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ou mais parâmetros, como por exemplo, o Q-/earning tem a e -y e o R-/earning tem 

a e )3. A performance de todos estes algoritmos são sensíveis a estes parâmetros, e 

conseqüentemente fica necessário ajustá-los para obter um melhor desempenho. 

Esses três algoritmos foram implementados e testados para uma trarefa de apren-

dizado para o robô Pioneer 1 Gripper. Deta forma, o robô, seus recusos e seu software de 

controle são apresentados no próximo capítulo e a modelagem do problema, assim como 

os resultados dos testes com os algoritmos são apresentados no Capítulo 4. 
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Capitulo 3 

Robô e Software de Controle 

Neste capítulo serão apresentados os sensores, atuadores e algumas limitações do robô 

Pioneer 1 Gripper, seguido do seu software de controle Saphira e algumas funções de sua 

biblioteca que serão de grande utilidade para implementação das tarefas de aprendizagem. 

O robô Pion,eer 1 Gripperi  está montado sobre um eixo de duas rodas que lhe 

permite fazer rotações e movimentos para frente ou para trás. Como se pode observar 

na Figura 3.1, este é um robô de pequenas dimensões. A garra possui dois braços que 

podem erguer objetos com no máximo 1.4Kg. Possui um sistema de elevação vertical 

que permite pegar objetos com no mínimo 2cm de altura. Possui três possibilidades de 

conexão com o microcomputador: via rede, porta serial ou transmissão, via ondas de 

rádio. Para utilizar a transmissão via ondas de rádio o transmissor é conectado à porta 

serial do microcomputador. 

Quanto aos sensores, possui sete sonares ultra-sônicos sendo cinco frontais, um na 

lateral direita e um na lateral esquerda. Cada sonar leva 40ms para realizar uma leitura, 

ou seja, possui uma taxa de disparo de 25Hz. Possui também sensores de colisão nas 
rodas e nas extremidades da garra. Os valores de leitura dos sonares variam de 200mm 

à 5000mm. Desta forma para objetos detectados abaixo deste intervalo será retornado 

1  ActivMedia Roboties 
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Figura 3.1: Pioneer 1 Gripper, (a) vista lateral, (b) vista superior 

200mm e para objeto detectados acima deste intervalo ou objeto não detectado será 

retornado 5000mm. Os sonares emitem raios em projeção cônica e nem sempre é possível 

captar de volta os raios refletidos, devido ao ângulo com que os raios atingem o objeto, 

esses raios podem divergir e nenhum retomar aos sensores. Essa limitação dos sonares 

praticamente impede a detecção de objetos pequenos ou estreitos e também de objetos 
esféricos. Com  freqüência, os sonares não conseguem detectar objetos mais próximos que 

200mrn e paredes quando estas estão a 45° da normal do sonar. 

O software utilizado para manipulação dos movimentos do robô Pioneer 1 é o 

Saphira da ActivMedia, Inc., versão 6.1. Este software vem acompanhado de uma bibli-

oteca de funções em linguagem C, sendo compatível com Microsoft Windows 95 / NT, 

FreeBSD, Linux e UNIX. Para versões Windows95/NT o compilador deve ser somente 
o Microsoft Visual C/C++. O software Saphira também vem acompanhado de um si-

mulador para robôs Pioneer, no qual é possível montar ambientes estáticos e observar os 

movimentos do robô. 

Das funções da API Saphira, somente foram utilizadas as que realizavam o con- 
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trole direto de movimentos do robô e da garra. A leitura dos sonares pode ser realizada 

executando uma função que retorna a leitura de um sonar específico ou utilizando buffers 

de leitura internos ao Saphira, os quais armazenam as últimas leituras realizadas. 

Para armazenar os valores dos sonares existem três buffers: um para os sonares 

frontais, um para a lateral direita e um para a lateral esquerda. Para ler os dados destes 

buffers existem as funções de ocupação sfOccBox e sfOcePlane. No uso destas funções 

é necessário manter em mente que os parâmetros estão em coordenadas LPS, ou seja, 

as distâncias são tomadas a partir do centro do robô. Estas funções são utilizadas para 

verificar se existem objetos próximos do robô, sendo as coordenadas LPS muito úteis neste 

caso. 

A função sfOccbox realiza leituras somente sobre o buffer dos sonares frontais, 

considerando um retângulo centrado em Cr, Cy com altura h e largura ta. Ela retorna a 

distância em milímetros do ponto mais próximo do centro do robô na direção do eixo X 

ou do eixo Y. A utilização da função é mostrada na Figura 3.2, utilizando o sistema de 

coordenadas LPS. 

Figura 3.2: Retângulo de atuação para a função sfOccBox 
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A função sfOccplane é ligeiramente diferente da função anterior. Ela considera 

um retângulo infinito definido por três lados: uma linha perpendicular à direção em 
questão e dois limites laterais. A Figura 3.3 mostra uma área definida na direção do eixo 

X, com limites laterais indicados por Si e 52. Esta função retoma somente a distância 

do ponto mais próximo ao robô para o eixo especificado. O motivo da utilização desta 

função é recuperar as leituras dos sonares laterais, com a vantagem de se poder escolher 
qual dos buffers será utilizado: frontal, lateral ou ambos. 

Figura 3.3: Retângulo de atuação para a função sfOcePlane 

Uma descrição detalhada sobre estas e outras funções são encontradas no manual 

do software Saphira [Konolige, 19971. 

Os sensores do robô servem para lhe dar lima noção do mundo real. É através 

das informações recebidas pelos sonares que o ambiente é mapeado em um conjunto de 
estados necessários aos algoritmos de aprendizado. Alguns mapeamentos de estados do 

ambiente são apresentados no próximo capitulo, assim como o resultado dos algoritmos 

Q-1,earning, R-learnin,g e H-learning para cada um desses mapeamentos. 

30 



Capitulo 4 

Experimentos com os Algoritmos: 

Q-learning, R-learning e H-learning 

Neste capítulo serão detalhados os passos seguidos na modelagem de uma tarefa de apren-
dizado em um modelo MDP finito. O mesmo modelo MDP será usado nos três algoritmos 

e então será apresentada uma comparação de desempenho dos algoritmos. Posteriormente, 

será proposto um novo algoritmo de aprendizado que incorpora ao R-learning, conceitos 

de lógica fuzzy. Este algoritmo foi denominado por nós de R'-/earning. 

A tarefa escolhida para ser modelada como um problema de aprendizado com 

reforço foi fazer o robô aprender a navegar em um ambiente desconhecido evitando 

obstáculos. Para adquirir um modelo MDP que melhor se ajustasse à tarefa proposta 

foram realizados vários experimentos utilizando o algoritmo Q- /earning. A escolha do 

Q-learning se deve ao fato deste ser o mais simples dos três algoritmos, sendo esperado 

que se este atingisse um comportamento ótimo os demais métodos também atingiriam. 
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4.1 Modelagem da Tarefa de Navegação 

Para criar um modelo MDP deve-se definir: o conjunto de estados do ambiente, S; o 

conjunto de ações, A(s); as probabilidades de transições entre os estados, P(s' Is , a); e as 

recompensas para essas transições, R(s' Is , a). Os conjuntos P e R não são conhecidos, 

portanto os algoritmos de aprendizado utilizarão somente os conjuntos S, A(s) e r' para 

definir uma política de controle ótima, onde? é o conjunto de recompensas imediatas. 

Em navegação espera-se que o robô sempre ande para frente e só gire para evitar 

colisões com obstáculos, portanto todas as vezes que escolher ir para frente o robô deve 

ser recompensado. Não se espera que o robô ande para trás ou que ele colida com objetos, 

desta forma estas são situações que o robô deve ser punido. Com  isso, define-se o conjunto 

de ações como: A -= {avançar, girar à direita, girar à esquerda, recuar}. Com base nas 

recompensas imediatas utilizadas por Bagnell como robô* "Charm" [Bagnell et al., 1998], 

foi criado um conjunto de recompensas que pode ser observado na Tabela 4.1. Note que 

a recompensa imediata pode ser dada tanto sobre as ações como sobre o estados. No caso 

da tarefa de navegação, se for detectado uma colisão, o robô recebe a punição pela colisão, 

não importando com qual ação o robô colidiu_ 

colisão avançar girar à direita girar à esquerda recuar 
-1000 100 50 50 -50 

Tabela 4.1: Reforço imediato definindo a tarefa de navegação. 

Como já foi visto no capitulo anterior, o robô Pioneer 1 Gripper possui 7 sonares 

e sensores de colisão. É através da leitura destes sensores que robô deverá determinar o 

seu estado no ambiente. Para realizar este mapeamento considere uma função f(d) que 

classifica a distância, d, retornada pelo sonar, i, em noções de distância. Estas noções de 

distância são representadas por números binários, sendo estes diretamente proporcional 

à distância do objeto detectado pelo sonar. 

O estado do ambiente, s, será obtido através da concatenação dos os valores 

binários de f (di ), ou seja, s = f (do ) f (di ) f (d2 ). f (de). Um estado deve ser acrescentado 
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para representar o estado de colisão, pois este estado não é detectado através dos sonares. 

Este mapeamento de leitura dos sonares em estados do ambiente pode ser visualizado na 

Figura 4.1. 

Sensores do Robô 
Seroar de Sonares 
colisões O 	1 	2 	1 	3 	1 	4 	1 	5 	1 	6 

1 0 	1 	500 	1 	900 	1003 1 4800 1 5000 	4700 1 3000 

.. 
f(d) = 1(d 

,1_111_111 
-200) / 2001 i 

Ny.  

„ir  .1Ç____1:_.__Ii  :1,...........,r_4;  

o 	00001 	00011 	00100 	10111 	11000 	10110 	01110 

Estado do Ambiente 

Figura 4.1: Mapeamento da leitura dos sonares em um estado do ambiente. 

Através do número de classes, dado pela função f (d), e do número de sonares que 

estão sendo considerados é possível obter o número total de estados do ambiente como é 

mostrado na equação (4.1). 

.estados = n'.dassesn°  •sanares I_ 1. 	 (4.1) 

Neste ponto surge um dilema, pois quanto maior o número de classes melhor será a 

representação do mundo real em estados do ambiente e quanto menor o número de estados 

do ambiente mais rápido será obtido uma convergência para uma política de controle 

ótima. A seguir serão apresentadas algumas estratégias seguidas a fim de alcançar um 
mapeamento que represente bem o mundo real e que não tenha um número muito elevado 

de estados do ambiente. 

Nos experimentos realizados está sendo considerando que cada ação tem um tempo 

de 100ms para ser executada, após esse tempo, o robô cancela os movimentos e verifica 
através da leitura dos sonares em qual estado ele se encontra. 

A primeira tentativa foi considerar f(d) = [(d — 200)/300j. Nesta função, o 
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intervalo de leitura do sonar (200 à 5000mm) é dividido em partes de 300. A subtração 

(d —200) é colocada devido às leituras começarem em 200mm. Nesta representação tem-se 

um número de classes igual à f (5000), ou seja, 16 classes, em um total de 167  estados do 

ambiente. O número de estados é muito alto e tentar um intervalo maior que 300mm só 

iria piorar a precisão do modelo e conseqüentemente do aprendizado. 

Uma segunda tentativa foi enfatizar o objetivo do robô: navegar evitando co-

lisões. Nesta tentativa foi montado um modelo de ambiente onde se considera somente 

objetos a menos de 1.1m, as leituras cujas distâncias ultrapa-ssarem este valor serão colo-
cadas em uma única classe, como é mostrado na Tabela 4.2. 

d (mm) f (d) (binário) 
000 a 400 00 
401 a 700 01 

701 a 1100 ' 10 
1101 a 5000 11 

Tabela 4.2: Classificação das leituras priorizando objetos próximos. 

Esta representação utiliza 4 classes, ou seja, 47  estados do ambiente. Este modelo 

foi implementado para os algoritmos Q-learning, R-learning e H-learning. No entanto, 

devido ao grande número de estados do ambiente não houve memória suficiente para 

alocar o conjunto de variáveis necessárias ao algoritmo H-learning. 

A seguir são apresentados os gráficos de aprendizado para os algoritmos Q-learrzing 

e R-learrzing. Da Figura 4.2 à Figura 4.4 é utilizada uma política de escolha de ações 

100%-gulosa e como já foi dito anteriormente, isto pode causar uma convergência paia 

um máximo local. 

O que se espera de uma política ótima, neste caso, é que esta execute a ação 
avançar e somente gire para evitar as colisões. Portanto, é de se esperar que os gráficos 

de uma política ótima tenham uma convergência para o valor da recompensa da ação 

avançanisto é, igual a 100. 

Como se pode notar, o gráfico da Figura 4.2 foi o único que convergiu para uma 
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Figura 4.2: Q-learning com a = 0.2, ey = 0.50 e E = 100% 
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Figura 4.3: Q-learning com a = 0.2, ey = 0.99 e E = 100% 
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Figura 4.4: R-learning com a = 0.2, )3 = 0.001 e E = 100% 

política que evita colisões. A política encontrada considerou que as ações girar à direita e 

girar à esquerda são as melhores, fazendo com que o robô fique girando sobre seu próprio 

eixo. Isto significa que a política encontrada não é ótima, pois o robô deixou de executar 

a ação avançar. Uma possível causa de não se ter obtido uma política ótima é a utilização 

de uma política de escolha de ações 100%-gulosa, podendo ser solucionada incluindo-se 

uma porcentagem de ações aleatórias como mostrado nos gráficos da Figura 4.5 à Figura 

4.7. 
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Figura 4.7: R-learning com a = 0.2, /3 = 0.001 e e = 95% 

Mesmo com a introdução de escolhas aleatórias, os algoritmos não obtiveram uma 

convergência para uma política ótima. 

Uma terceira tentativa foi considerar apenas duas classes, uma indicando a 

possível existência de um objeto e outra indicando passagem livre. Esta representação, 

indicada na equação (4.2), utiliza apenas 27  estados, mas em contrapartida não é urna 
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representação fiel ao ambiente real 

{ O se d 500 
f (d) = 

1 caso contrário 

Esta classificação foi utilizada para os três algoritmos: Q-learning, R-learning e 

H- learning. Os três algoritmos obtiveram convergência para uma politica que aboliu a 

ação avançar, ou seja, convergiram para um máximo local (Figura 4.8 a Figura 4.10). 
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Figura 4.8: Q-learning com a = 0.2, -y = 0.75 e e = 100% 
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Para evitar os máximos locais foram realizados os mesmos testes, mas adotando 

uma política 95%-gulosa para a escolha das ações. Os resultados destes testes podem ser 

observados através das Figuras 4.11 à 4.13. Observa-se que o algoritmo R-learning, Figura 

4.12, não convergiu para nenhuma política e os outros dois algoritmos continuaram em 

máximo local. 
reforço 

1000 2000 X100 4003 5000 6000 7000 0000 9000 10000 11000 12000 13000 14000 15000 16000 17000 18000 19000 2000C 
tempo (passos) 

Figura 4.11: Q-learning com a = 0.2, -y = 0.75 e e = 95% 
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tempo (passos) 

Figura 4.12: R-learning com a = 0.2, te = 0.001 e e = 95% 
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O 	1000 2000 3000 4000 5000 4000 7000 9000 9000 10000 11000 12000 13000 14000 10000 15030 17000 15000 10000 2000( 

tempo (passos) 

Figura 4.13: H-/earraing com e = 95% 

Na quarta tentativa, os sinais recebidos pelos sete sonares foram classificados 

como uma distância à esquerda, uma distância à direita e uma distância à frente, para 

reduzir o número de estado do ambiente. A distância dos objetos à frente foi adotada 
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como sendo a distância mínima recebida pelos cinco sonares frontais, Figura 4.14. Então, 

na realidade estão sendo classificados apenas 3 sinais. A classificação dos sinais é feita em 
5 classes, segundo os dados da Tabela 4.3. Desta forma, tem-se um total 53  estados do 

ambiente. 

d (mm) f (d) (binário) 
000 a 400 000 . 
401 a 600 001 
601 a 800 010 
801 a 1000 011 
1001 a 5000 100 

Tabela 4.3: Classificação das leituras priorizando objetos próximos em cinco classes. 

Com este modelo, representado esquematicamente na Figura 4.14, foi alcançada 

uma convergência máxima, ou seja, uma política de controle ótima (Figura 4.16 a Figura 

4.18). A política encontrada faz com que o robô navegue pelo ambiente evitando colisões. 

Todavia, os movimentos do robô não parecem tão inteligentes, desviando bruscamente 

dos obstáculos. Isto acontece devido, talvez, à própria simplificação realizada nos cinco 

sonares frontais. 

Sensores do Robe, 
Sensor de Sanares 
colisões O 1 2 3 4 1- 	5 	1 	6 

I 
mínimo L 1 
f(d) 

lbit 	3 bits 	3 bits 	 3 bits 
Estado do Ambiente 

Figura 4.14: Estado do Ambiente mapeado através da simplificação das leituras dos setes 

sonares em três sinais de entrada, diminuindo sensivelmente o número de estados. 

Da Figura 4.15 à Figura 4.18 são mostrados os gráficos para os três algoritmos tes-

tados, podendo-se notar as seguintes características no comportamento desses algoritmos: 
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000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 0000 1000 12000 0000 14000 16000 16000 17000 16000 9002 20000 
tempo (passos) 

Figura 4.15: Q-/earning com a = 0.2, 7 = 0.99 e E = 100% 

Figura 4.16: Q-learning com a = 0.2, 7 = 0.75 e E = 100% 

reforço 

O 	000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 9000 9000 120.20 11000 1200(' 0000 18000 16000 16000 17000 16000 12000 2.2000 
tempo (passos) 

Figura 4.17: R-/earnin,g com a = 0.2, /3 = 0.001 e E = 100% 
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Figura 4.18: H-learning com E == 100% 
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1. O algoritmo Q-learning é muito sensível a variável 7 e simples variações refletem em 

resultados bem diferentes. Como poder ser observado na Figuras 4.15, a utilização 

de 7 = 0.99 provocou valores negativos na altura dos passos 8000 e 12000, onde 

uma convergência do algoritmo já era esperada; 7 = 0.99 ainda provocou uma con-

vergência do aprendizado para um máximo local. Quando comparado a 7 = 0.75, 
Figura 4.16, verifica-se que a partir do passo 2500 não apareceram mais valores ne-
gativos e que a convergência foi atingida próximo aso passo 3000. A maior vantagem 

está no fato de que com 7 = 0.75 encontrou-se uma política ótima. 

2. O algoritmo H-learning convergiu para uma política ótima a partir de 7000 passos, 

como pode ser observado na Figura 4.18. Dentre os algoritmos que convergiram;  

para este problema de aprendizado, este foi o que levou mais tempo. 

3. Os algoritmos Q-learning e R-/earning atingiram a convergência próxima de 3000 

passos (Figura 4.16 e Figura 4.17). Portanto, para verificar quais destes algoritmos 

apresentaram melhor desempenho foi feita uma comparação com o número de co-

lisões durante o aprendizado. Na Figura 4.19 é possível perceber que o algoritmo 
R-learning diminuiu o número de colisões a partir de 1000 passos, enquanto que o 
algoritmo Q-learning só vem a fazê-lo em 3000 passos. 

R-Iearning 	Q-learning 
7 
6 
5 

5 3 	4 

1. 3  

‘.1  1'1  1 
k....1111.14 Já AL. 

1 
o 	VOO 2000 3000 4000 5000 8000 7000 6000 9000 13000 11000 12000 /3000 14000 15000 113000 17000 l0000 9000 20000 

tempo (passos) 

Figura 4.19: Q-learning x R-learning: colisões durante o aprendizado. 

Neste experimento, o desempenho dos algoritmos Q-learning e R-/earning foram 
muito parecidos. O algoritmo Q-learning teve de ser testado utilizando vários valores 
para 7 até encontrar um valor que atendesse as nossas expectativas. Para o algoritmo 

R-/earning foi bem mais fácil obter um valor para fl, pois o ajuste de fl se faz ao observar 
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a convergência de p. Portanto, o valor de 13 = 0.001 foi definido logo no início dos experi-
mentos e foi mantido para todos os testes com o algoritmo R-learning. Quanto a taxa de 
aprendizado, a, ambos algoritmos são sensíveis a sua modificação, sendo que os melhores 

valores encontrados estão entre a = 2 e a = 2.5. Foi observado que quanto menor o valor 

de a mais tempo leva o aprendizado. Por outro lado, valores altos influem no cálculo da 
recompensa esperada de tal modo que não se consegue a convergência do aprendizado. O 

algoritmo H-/earning tem apresentado resultados muito bons na literatura. Neste experi-

mento, apesar de ter convergido para uma política ótima, ele teve um desempenho pior 

que os demais. O H-learning não possui variáveis como a e 13 do R-learning, por este mo-
tivo ele depende exclusivamente do conjunto de recompensas imediatas, estados e ações 

para construir o modelo para urna política ótima, sendo bastante sensível às modificações 

destes conjuntos. Por estes motivos, o algoritmo R4earning foi considerado por nós como 

o melhor algoritmo para resolver o problema de navegação. 

Buscando uma melhor forma de classificar as leituras dos sonares em estados do 

ambiente, foi por nós proposto uma classificação de leituras dos sonares através do uso de 
funções fuzzy [Shaw and Simões, 1999]. O modelo utilizando lógica fuzzy foi incorporado 

ao algoritmo R-/earning, gerando o novo algoritmo R'-learning que é apresentado na 

próxima seção. 

4.2 Modelo Incorporando Conceitos de Lógica Fuzzy 

As funções de classificação, f (d), definidas nas seções anteriores, consideram igualmente 

todos os valores de uma única classe, sem diferenciar os valores que estão próximos às 

vizinhanças de outras classes. Por não ter distinção entre os elementos de uma classe a 

recompensa recebida por eles será a mesma. Valores vizinhos de outras classes deveriam 
ter um grau de incerteza, avisando ao algoritmo de aprendizado que a classificação feita 

não tem certeza do mapeamento do estado do ambiente. Desta forma, o algoritmo poderia 

ponderas a recompensa imediata para estados do ambiente mapeados através de valores 

localizados nas vizinhanças das classes. 
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Para resolver este problema é proposto um novo algoritmo denominado Rgearning. 

Neste algoritmo as leituras dos sonares são classificadas através de funções fuzzy para que 

valores muito próximos de outras classes não sejam considerados tão precisos quanto 
os demais. Para classificar a distância recebida por um sonar, foram definidas quatro 

funções fuzzy, cada uma representando unia noção de distância, como pode ser observado 

na Figura 4.20. 

200 300 450 600 750 900 '1050 1350 1675 2000 5000 

tempo (passos) 

Figura 4.20: Classificação da leitura dos sonares em quatro funções fttzzy. 

Para o mapeamento dos estados do ambiente, assim como na Figura 4.14, serão 
considerados apenas três sinais de leituras dos sonares, onde a distância à frente está 

sendo considerada como a distância mínima entre os cinco sonares frontais. Além de 

classificar os três sinais de leitura dos sonares, as funções fuzzy também retornam o grau 

de pertinência par.  a cada classe. Com  estes três novos valores foi criada uma nova variável, 

cp (grau de certeza), proposta aqui pela necessidade de considerar o fato que o robô possa 

estar na fronteira de dois conjuntos fttzzy vizinhos. A variável ço é definida como sendo 

a média aritmética dos graus de pertinência recebidos das funções fuzzy que codificam os 

sinais de entrada. 

O mapeamento dos estados do ambiente utilizando funções fuzzy pode ser observa-

do na Figura 4.21, onde é mostrada a classificação dos três sinais de distância e inserção 

da nova variável cp. 
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Mínimo 

Sensores do Robô 

Sensor de 
colisões 

Sonates 
O 1 2 3 4 5 6 

	 J. 
Função de classificação fuzzy 

bit 	2 blts 	2 bits 	2 bits 
Estado do Ambiente Grau de 

Certeza 

Figura 4.21: Definição do estado do ambiente incorporando lógica fuzzy. 

A diferença entre os algoritmos Rgearning e R-learning, está no fato do primeiro 

considerar a variável gr), para ponderar o reforço imediato, r. Desta forma, o novo valor 

da recompensa imediata, r', foi definido como segue: 

rt = 
r se o robô tem certeza de onde está 	

(4.3) 
c,or caso contrário. 

De acordo com a Figura 4.21, a cada leitura dos sonares, um estado do ambiente 

com respectivo grau de certeza é computado. Desta forma, a descrição do R'-/earning é 

apresentada no Algoritmo 4.1. 

Ambos algoritmos, R-/earning e R'-/earning, foram testados usando o simulador do 

robô Pioneerl, adotando a = 0.2 e [3 = 0.001. Para se estabelecer as primeiras noções de 

comportamento de acordo com [Kaelbing and Littman, 1996], durante os primeiros 2000 

passos o robô foi controlado via teclado e os outros 8000 passos via treinamento de cada 

algoritmo. O desempenho do método de aprendizado com reforço é sensível à exploração 
e ao conjunto de recompensas. Para estratégia de exploração foram utilizadas escolhas 

aleatórias tanto para evitar máximos locais, quanto para evitar que as ações escolhidas nos 

primeiros 2000 passos fossem tomadas como ações ótimas. Portanto, as ações aleatórias 
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Algoritmo 4.1 R'-/earning 
1: inicialize p e R(s, a) arbitrariamente 
2: repita 
3: s 4-  estado atual 
4: a 4— ação baseda numa política de comportamento e-gulosa 
5: execute a ação a E A(s) 
6: receba a recompensa r 
7: receba o próximo estado s' e o seu grau de certeza cp 
8: r' wr 
9: R(s, a) 	R(s, a) + a[r' — p + max./ R(s', a') — R(s, a)] 

10: se R(s, a) = max. R(s, a) então 
11: p 	p p[r' — p + max&  R(s', a') — mexa  R(s, a)] 
12: fim-se 
13: até que um número máximo de passos seja atingido 

servem para fazer com que qualquer ação tenha a possibilidade de se tornar ótima. Para 

isso, foi utilizada uma política de escolha de ações 95%-gulosa. Ambos os algoritmos 

utilizam o conjunto de recompensas para as ações, mostrado na Tabela 4.4 e para o 

estado de colisão foi definido uma punição de -700. 

Ações avançar girar à direita girar à esquerda recuar 
Recompensa 100 50 50 -50 

Tabela 4.4: Recompensas para os algoritmos R- learning e R' -learning 

Os gráficos de aprendizado para os algoritmos R-learning e R' -learning são mos-

trados na Figura 4.22 e Figura 4.23, respectivamente. Na Figura 4.24 é possível notar 
que o número de colisões através do algoritmo R'-learn,ing é menor que o obtido usando o 

algoritmo R-learning. Desta forma, a nossa proposta de incorporação de lógica fuzzy no al-

goritmo R-learning, para mapear os estados do ambiente e calibrar o valor da recompensa 

imediata, propiciou melhorias no aprendizado da tarefa de navegação. 
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tempo (passos) 

p 	-- reforço 

Figura 4.22: R-learning com a = 0.2, /3 = 0.001 e E = 95% 

reforço 

o 	1000 	2000 	3000 	40W 	5000 	6030 	7000 	8C00 	9000 	1000t 

tempo (passos) 

Figura 4.23: R'-learning com a = 0.2, /3 = 0.001 e E = 95% 

—EU learning — R-/earning 
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Figura 4.24: R-learning x R'-/earning: colisões durante o aprendizado. 
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Capitulo 5 

Aplicação utilizando R'-learning 

Para escolher uma aplicação real para ao robô, considerou-se o fato do robô não depender 

de um mapa do ambiente. Desta forma, a tarefa implementada consiste em fazer com 

que o robô navegue por um ambiente desconhecido, procurando por pequenos objetos que 

possam ser recolhidos e levados a um local específico (lixeira). 

Para implementar esta tarefa, foi escolhido o algoritmo R'-learning, pois foi este o 

algoritmo que apresentou os melhores resultados no aprendizado da tarefa de navegação e 

por possuir um conjunto de variáveis de mais fácil configuração que os outros algoritmos 

implementados no capitulo anterior. 

Os sonares não são os melhores sensores para se reconhecer objetos, por este motivo 

algumas vezes o robô é enganado por seus sonares e tenta pegar objetos grandes como 

cadeiras e mesas. Para levar os objetos até uma lixeira, a aplicação utiliza uma rotina de 

planning de tempo-real, proposta por [Borenstein and Koren, 19891, que utiliza conceitos 

de força de repulsão para escolher o caminho até o ponto de destino. Neste capitulo será 

proposta a utilização da força de repulsão para mapear os estados do ambiente. Este 

mapeamento reduz consideravelmente o número de estados do ambiente do modelo MDP, 

por este motivo o modelo do ambiente nesta aplicação não mais mapeia as leituras dos 

sonares em conjuntos fuzzy e sim considera o ângulo e a amplitude da força de repulsão 
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Cálculo da Força 
de Repulsão 

A 

À 

andar 30cm para trás 

passagem livre 

à 

evitar colisões 

parar e esperar 

À 

planning 
(levar objeto para lixeira) 

entre o robô e os obstáculos. 

A tarefa proposta foi trabalhada em módulos e seguem o esquema do fluxograma 

apresentado na Figura 5.1. Nas seções deste capítulo serão detalhados: o módulo do 
"cálculo da força de repulsão", a implementação do questionamento "reconhece objeto" e 

o seu módulo de planning. Os questionamentos "colisão", "risco de colisão" e "obstáculo" 

serão descritos juntamente com seus módulos na seção 5.3. Ao final deste capítulo serão 
apresentados o modelo MDP e o um gráfico de conversão para uma política ótima, obtido 

através do aprendizado com o algoritmo R'-learning para problema proposto. 

Figura 5.1: Representação dos módulos da aplicação utilizando aprendizado com reforço. 
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5.1 Cálculo da Força de Repulsão 

Este é o módulo principal do sistema (Figura 5.1), pois a força de repulsão é que responde 

os questionamentos "risco de colisão" e "obstáculo". Os módulos "planning" e "evitar 

colisões" são totalmente dependentes da força de repulsão, pois é sobre ela que são tomadas 

as decisões de escolha de ações para ambos os módulos. 

O cálculo da força foi baseado no trabalho de Borenstein e Koren, no qual o mapea-

mento do ambiente é feito através de uma tabela de certezas [Borenstein and Koren, 1989]. 

Para criar esta tabela a área de trabalho do robô foi dividida em muitos quadrados (de-

nominados células), formando uma tabela. Cada célula (i, j) desta tabela possui um nível 

de certeza C(i, j) que indica a possibilidade de haver um objeto naquela área. Quanto 

maior o valor de C(i, j), maior o nível de confiança que a célula está ocupada por um 
objeto. Através de uma varredura na tabela de certezas, calcula-se a força de repulsão, 

É, para cada célula (i, j). A equação (5.1) mostra o vetor força, É, representado por seu 

módulo 	e sua direção OF. 

_ F,Cd(2i, j) 	 OF = arctan(dy/dx), 	 (5.1) 

onde F, é uma força constante de repulsão; d(i, j) é a distância entre a célula j) e o 

robô; C(i, j) é o nível de confiança da célula (i, j) e (dr , dv ) são as projeções da distância 

d(i, j) nos eixos x e y, respectivamente. 

Note que a força, P, é inversamente proporcional à distância ao quadrado, fazen-

do com que seja muito maior quando uma célula próxima ao robô estiver ocupada. O 

quadrante do ângulo retornado por arctan é determinado pelos sinais de dv  e dx, ou seja, 

00 < arctan(dy/d,c) < 3600 . 

Para calcular a força resultante, 	deve-se realizar a soma vetorial das forças de 

cada célula, dada por: 

= E ff' 
v(iá) 

(5.2) 
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A tabela de certezas acaba sendo na realidade, um mapa de todas as posições do 

ambiente onde existem objetos. Desta forma, quanto maior for o ambiente, maior será 

o número de posições da tabela. A aplicação neste trabalho é fazer o robô navegar em 

um ambiente real, incluindo objetos móveis, a força de repulsão foi calculada diretamente 

sobre as distâncias recebidas pelos sonares, isto é, não foi usado o mapeamento proposto 

por [Borenstein and Koren, 1989]. Desta forma, a força é calculada pela posição atual 

dos objetos, não importando se estes são móveis ou fixos. 

Em uma primeira instância, propôs-se um cálculo da força de repulsão, É' , através 

da leitura direta dos sete sonares do robô. A utilização da força resultante 	no módulo 

de planning teve ótimos resultados, quando executada sobre simulador do robô. Os mes-

mos testes foram realizados para o robô em um ambiente real e para nossa surpresa, o 

robô colidia muito nas laterais e não conseguia contornar os obstáculos. Para contornar 

este problema seriam necessários mais sonares laterais ou que o robô lembrasse momen-

taneamente dos objetos pelo qual passou 

Como alternativa para este problema utilizou-se as funções sfOccBox e sfOccPlane 

(Capítulo 3) para recuperar informações de leituras anteriores dos sonares frontais e la-
terais, respectivamente. Estas informações foram colocadas em uma tabela de ocupação 

binária marcando as posições de possíveis objetos. Cada célula da tabela representa um 

espaço de 100mmx100mm, como o sistema das funções está em LPS, a tabela também 

terá uma representação em LPS. Esta é uma grande vantagem, pois para o cálculo da 

força o que importa é a distância do objeto ao robô. 

O tamanho da tabela de ocupação é definido através de três argumentos: a distância 

máxima percebida pelas funções sfOccBox e SfOccPlane é de 2000mm; cada célula têm 

100mmx100mm; devido ao sistema LPS, o robô sempre ocupa uma posição no centro da 
tabela. Portanto, deve-se reservar 20 posições para cada direção: à frente, atrás, à direita 

e à esquerda, tendo desta forma, uma tabela de 41x41 posições. 

Considerando que a primeira posição da tabela é o ponto (0,0), então o robô estará 

posicionado no ponto (20, 20). Desta forma, as componentes da distância, d, entre o robô 
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e uma célula (i, j) são calculadas como: 

dx  = (20 — i) * 100 

dy = (20— j) * 100. 

e a força de repulsão para cada célula (i, j) é definida pela equação (5.3). 

Fj2, 	
OF= arctan(dy/d.) 	 (5.3) 

Para esta aplicação o valor de F, foi definido de forma que se d < 50Orn.m então I <1, 

para que essa sentença fosse verdadeira, foi assumido F„ = 250000. Da mesma forma que 
a equação (5.2), o cálculo da força resultante, fit,., é a soma vetorial das forças de cada 
célula (i, j). 

As utilização da força resultante P. no algoritmo de planning será detalhada na 

seção 5.2 e a construção de um modelo MDP que modela os estados do ambiente através 
de 11,. será apresentada na seção 5.3. 

5.2 Reconhece Objetos e Planning 

Para reconhecimento de pequenos objetos foram utilizadas apenas as informações rece-

bidas pelos cinco sonares frontais. Na Figura 5.1, o questionamento "reconhece objeto", 

não só verifica se existe um objeto estreito como também posiciona o robô em sua direção. 

Quando o objeto estiver à frente do robô o módulo "planning' é ativado, fazendo com 

que o robô recolha o objeto e leve-o até urna lixeira. Desta forma, será considerado que 

"objeto reconhecido" é um dos estados do ambiente e "levar objeto à lixeira" é a única 

ação para este estado. 

Considerando que os sonare-s frontais são numerados de 1 à 5, da esquerda para 

direita, verifica-se qual sonar, si , retorna a menor distância, onde 1 < i < 5. Seja si  este 
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sonar, dl  a distância entre si  e 5i-1, d2  a distância entre si  e si+i, e 13,,,d„ uma constante 

que é definida como a distância mínima para considerar dois objetos como distantes. Um 
objeto é reconhecido como estreito quando dl  e d2  forem maiores que Dmin, como pode 

ser observado na Figura 5.2(a). A Figura 5.2(b) mostra o reconhecimento de um objeto 

extenso, pois a condição dl > Dmin não foi satisfeita, para o Dinin  adotado. 

Figura 5.2: Reconhecimento de objetos: (a) objeto estreito, (b) objeto extenso e (c) objeto 
estreito pronto para ser coletado. 

Quanto maior for o valor de Dmin, maior terá que ser a distância entre o objeto a 

ser pego e as demais superfícies. Entretanto, para valores pequenos, pequenas oscilações 

nas leituras dos sonares podem fazer com que superfícies como portas e paredes sejam 
reconhecidas como objetos estreitos. Neste trabalho, o melhor valor encontrado para D.J. 

foi 300mm. 

Ao reconhecer um objeto estreito, o robô deverá seguir em sua direção, girando à 

direita ou à esquerda conforme for necessário, até que o objeto fique exatamente à frente 

do robô, como é mostrado na Figura 5.2(c). 

Devido à falhas nas leituras dos sonares, o reconhecimento de um objeto extenso 
pode oscilar entre estreito e extenso, dependendo da posição do robô em relação ao objeto. 
Quando isto ocorre, o robô fica alternando em giros à direita e à esquerda, ora tentando 

ir ao encontro de um objeto, ora tentando desviar dele. Ao detectar estas oscilações de 

posições, o questionamento "reconhece objeto" fica inativo por um certo tempo. Desta for-

ma, se o robô não estiver colidido (questionamento "colisão") o préximo questionamento 
passa a ser "risco de colisão" (Figura 5.1). 
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Após pegar o objeto, o robô ativa o módulo "planning", Figura 5.1, para levar o 
objeto coletado ate uma lixeira. Neste trabalho, o ponto onde o robô começou a se mover 
foi definido como sendo a "lixeira". 

O algoritmo de planning está baseado em [Borenstein and Koren, 1989]. Este al-

goritmo faz com que o robô siga sempre em direção a ponto de destino e quando isto não 

for possível, faz com que ele siga a parede mais próxima. A rotina "seguir parede" foi 

adicionada ao algoritmo de planning para permitir que o robô saia de "armadilhas" do 

ambiente, tais como becos, paredes côncavas e até labirintos. 

Para fazer com que o robô siga em direção à meta, utiliza-se uma força de atração, 
Ét, entre o robô e a meta. A força ri  não depende da distância entre o robô e meta, sendo 
constante durante todo o percurso. A direção da força é dada por a, sendo calculada 
através da distância d entre o robô, A, e a meta, M, como pode ser observado na Figura 
5.3. 

Figura 5.3: Transformação da força de atração para o sistema LPS. 

A direção dada por a pertence ao sistema de coordenadas do mundo, mas a direção 

de É; deve estar no sistema LPS. Esta transformação de coordenadas é feita descontando- 

se de o-  a direção atual do robô, 	Desta forma, a força de atração Ét  é definida como: 

Ét  = Fct 	 (5.4) 

onde a = a.rctan(dy/d.); d e cly são as componentes de d nos eixos x e y, respectivamente. 
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9H = i  
OF,v , .1) se a parede está à esquerda 

{ OF,,, - .1) se a parede está à direita 
(5.6) 

Fct  é uma força de atração constante, que definirá quão perto o robô poderá chegar dos 
objetos antes de tentar desviar. 

O valor de Fct  foi definido por Ifir l para um objeto detectado a 250mm, ou seja, 
Fct  = 4. Isto significa que para distâncias menores que 250mm ou para objetos extensos 

detectados por mais de um sonar a força de repulsão será maior que a força de atração, 
It",. I > I "Étl, fazendo com que o robô desvie do obstáculo. 

É necessário que o robô desvie dos possíveis obstáculos durante o percurso até a 

meta. Para realizar esta tarefa, será utilizada a força de repulsão P,.. Desta forma, uma 

força resultante, /7, dada pela soma vetorial de .É1,. e Pt, dará a direção a ser seguida. O 
cálculo de il é mostrado na equação (5.5). 

fi=Pr-f-fri 	 (5.5) 

Quando o robô estiver desviando mais de 900  da direção da meta, 10Ft (—)9RI > 90°, 

o robô deve passar a seguir uma parede. Considere (—) como um operador especialmente 

definido para dois ângulos a e b (em graus) que retorna a menor diferença rotacional entre 
a e b, portanto, 00 < ja(—)bl < 1800. 

Para seguir uma parede, uma nova direção deve ser calculada e atribuída OR, 
como é mostrado na equação (5.6). 

onde a força P,„,„ é calculada considerando unicamente as leituras feitas pelo sonar da 

lateral direita, assim como find  considera apenas as leituras do sonar da lateral esquerda 

do robô. A constante .1) [grausl é um ajuste à direção da força de repulsão ( -11„„. ou 

para que fi fique paralelo à parede. 

Em um caso perfeito, ao seguir uma parede, todos os pontos da parede seriam 
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percebidos (Figura 5.4 (b)), e para seguir paralelamente à parede o melhor, valor para 

seria 900. Entretanto, como só existe um sonar na lateral do robô Pioneer I, a parede é 

percebida como se fosse um rastro deixado por leituras anteriores. Por este motivo, os 

pontos que representam a parede estão em sua maioria localizados abaixo do eixo y, como 

pode ser visto na Figura 5.4 (a). Através de testes exaustivos foi verificado que o melhor 

valor para 0, neste caso, é = 68°. 

Figura 5.4: Escolha do valor de de forma que R fique paralelo à parede. A direção 
de R é dada pelo ângulo constante e pela direção de Ftvr. (a) representa as leituras 
realizadas pelo robô Pioneer 1. (b) é uma representação de uma leitura ideal que marca 
todos os pontos da parede. 

5.3 Evitando Colisões 

Nesta seção serão detalhados os questionamentos "colisão", "risco de colisão" e "obstáculo' 

e o módulo "evitar colisões". A posição dos obstáculos é definida através do cálculo da 

força de repulsão entre o robô e os objetos. 

5.3.1 Colisão 

Em urna primeira instância, foi atribuído para este evento a ação "recuar", para fazer com 

que o robô saísse das proximidades do obstáculo. Logo, percebeu-se que esta não era uma 
boa alternativa, pois, em muitos rasos o robô vinha a colidir quando estava recuando, 
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ficando desta forma, preso no estado de colisão. Durante os testes, percebeu-se que as 
colisões do robô Pioneerl são devidas principalmente a erros de leitura dos sonares, por 
este motivo, ao ser detectado urna colisão todas as ordens de movimento são canceladas 
e novas leituras do sonar são realizadas para atualizar sua percepção do ambiente. Com  
isto, o estado de colisão não escolhe uma determinada ação a realizar, ficando esta tarefa 
para os outros módulos do sistema. 

Com estas definições, "colisão" será considerado como um estado do ambiente e a 
única ação para este estado será "cancelar movimentos". 

5.3.2 Risco de Colisão 

Este não é um módulo necessário para a implementação do aprendizado do robô. Ele foi 
implementado para evitar que o impacto da colisão danificasse a parte mecânica do robô. 
Neste módulo, quando o robô detectar que um obstáculo está muito próximo a ele, a 
ação recuar é realizada para 'evitar uma possível colisão. Com  isto, definiu-se que "risco 
de colisão" será um estado do ambiente e a sua ação correspondente será "recuar 30cm". 

Assim como o estado de colisão, este não é um bom estado para o robô, portanto 
será punido todas as vezes que estiver nestes estados. Neste trabalho o conceito de muito 
próximo foi traduzido como ifir j > 8. 

5.3.3 Obstáculo 

No questionamento "obstáculo" deve-se saber onde estão posicionados os objetos e então 
escolher a melhor ação que "evite colisões". Portanto, este não é como os demais questio-
namentos que possuem um único estado, ele possui vários estados e várias ações a serem 
escolhidas. 

Para detectar os obstáculos, foram consideradas somente as leituras dos sonares 
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Função de classificação fuzzy 

Força de Repulsão 

Sensores do Robô 
Sensor de 
colisões 

Sanares 
O 1 2 3 4 5 6 

1 bit 	4 Nb 9 
Estado do Ambiente Grau de 

Certeza 

frontais, pois a força de repulsão dada pelos sonares laterais impede que o robô ande 

paralelamente às paredes. Quando não for detectado obstáculos, o estado do robô será 

considerado como "passagem livre" e a ação "avançar" deve ser executada. 

Para definir os estados do ambiente, que representam obstáculos, utiliza-se a força 

como pode ser observado na Figura 5.5. Este modelo foi por nós proposto ao perceber 
que o robô tivera um ótimo desempenho no algoritmo de planning e também por diminuir 

sensivelmente o número de estados do ambiente. 

Figura 5.5: Estados do ambiente mapeados através da força de repulsão. 

Somente a direção de 14,. foi utilizada para modelar o conjunto de estados 

ambiente. Para isto, foram definidas funções fuzzy que classificam as direções OF, e tamb 

retornam o grau de pertinência à classe. Por existir somente um sinal a ser classifica,  

cada classe corresponde a um estado do ambiente e o grau de pertinência, p, correspor 

ao grau de certáa, (p. 

Considerando 00 < 9Fr < 3590  dividido em intervalos de 100, tem-se um total de 

36 classes, onde cada classe é representada por um conjunto fuzzy. Para que o valor de 

cp influa no aprendizado é necessário que ele esteja entre 0 e 1, portanto, conclui-se que 

não deve haver intersecção entre os conjuntos fuzzy. Desta forma, os conjuntos fuzzy não 

se intercalam e o único ponto de intersecção entre as classes vizinhas tem, para ambas as 

classes, p, = 0, como pode ser visto na Figura 5.6. 
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Figura 5.6: Funções de Pertinência: 140Fr ) 

A classe de OFT, é definida pela equação (5.7) e o seu grau de pertinência ao conjunto 

é definido na equação (5.8). Na Figura 5.6, pode ser observado o comportamento da função 

da função de pertinência em relação à OF,.• 

cla,sse(OF,.) =int(f (OF,)), 	 (5.7) 

onde f (OF,) = (9  Fr 5)/w e  int(f (OF,))  considera a parte inteira do valor f (OF,.)• 

{106 	se 6 < 0.1 

bt(OF,.) = —105+ 10 se 6 > 0.9 	, 
1 	se 0.1 < 6 < 0.9 

(5.8) 

onde 6 = f (OF,.) — int(f (OF,))• 

Com a perspectiva de tornar os movimentos do robô mais suaves, foi escolhido 

um conjunto de ações, que mantêm somente ângulos entre —900  e 900. Para montar o 

conjunto de ações, foi considerado um intervalo de 100  entre elas. O conjunto de ações foi 

definido como giros sobre seu próprio eixo, desta forma, A(s) é descrito como: 

A(s) = {girar 00 , girar 10°, girar — 10°, ..., girar 800, girar — 80°, girar 90°, girar — 90°}, 

onde s é um estado do ambiente que representa obstáculos. A ordem das ações influi 

bastante na política de controle do robô, por este motivo as ações foram colocadas em 

ordem de preferência de execução, isto é, que os desvios sejam os mínimos necessários. 
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5.4 Modelo MDP 

De acordo com as especificações realizadas nas seções anteriores, os conjuntos de estados, 

ações e recompensas, do modelo MDP da aplicação proposta, são apresentados a seguir. 

O conjunto de estados do ambiente foi definido como: 

S = {colisão, objeto reconhecido, risco de colisão, passagem livre, {obstáculo}}, 

onde obstáculo é um conjunto de 36 estados, representado pela equação (5.7), que consi-

dera as posições do obstáculo em relação ao robô. Desta forma, tem-se um total de 40 

estados do ambiente. 

O conjunto de ações foi definido de acordo com cada estado do ambiente, como 

pode ser visto abaixo: 

A(colisão) 	 = {cancelar movimentos} 

A(objeto reconhecido) = {levar para a lixeira} 

A(risco de colisão) 	= {recuar 30cm} 

A({obstáculo}) 	= {girar 00, girar 100, girar —10°, ..., girar 90°, girar —90°} 

As recompensas imediatas são atribuídas conforme o estado que robô atinge, 

como é mostrado na tabela abaixo: 

estados recompensas 
passagem livre 10 
colisão -100 
risco de colisão -100 
levar para lixeira 100 
obstáculo -50 

Tabela 5.1: Recompensas para o robô pegador de objetos. 
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5.5 Resultados Obtidos 

Nesta seção é apresentado o resultado obtido pelo robô recolhedor de objetos, utilizando 
o modelo MDP descrito na seção anterior. Como os estados colisão, objeto reconhecido e 
risco de colisão possuem uma única ação, o problema de aprendizado fica centrali7ado em 
descobrir qual a melhor ação para cada um dos 36 estados que representam obstáculos. 

O modelo MDP, utilizado nesta aplicação, é diferente dos modelos do Capítulo 4, não 

é possível fazer uma comparação de aprendizado entre eles. Contudo, na Figura 5.7, é 

possível verificar que o robô atingiu urna política ótima a partir do passo 1000. 
reforço 

Figura 5.7: R'-dearning com a = 0.2, 13 = 0.001 e E = 100% 

Com o conjunto de ações proposto, conseguiu-se atingir os resultados esperados, 

ou seja, que os movimentos do robô se tornassem mais suaves ao desviar de obstáculos. 

Além disto, o robô conseguiu executar a tarefa proposta, isto é, pegar objetos pequenos 

e levá-los para uma lixeira. Para verificar o desempenho do robô nesta tarefa foram 

colocados 2 corpos de prova em um ambiente como mostrado na Figura 5.8. 

Figura 5.8: Planta do ambiente onde o robô recolheu objetos e aprendeu a navegar. 
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Capitulo 6 

Discussão e Conclusões 

Este trabalho teve como meta à investigação de algoritmos de aprendizado com reforço, 

visando a navegação, em tempo-real, de robôs móveis em ambientes desconhecidos. Existe 

uma abordagem que se utiliza de um mapa pré-estabelecido do ambiente e através dele 

aprendem uma política de navegação para o robô. Existe uma outra abordagem que 

constrói este mapa através da própria exploração que o robô faz no ambiente. Contudo, 

existe uma terceira abordagem, como a estudada neste trabalho, que não utiliza um 

mapa do ambiente, fazendo com que o robô possa mudar de ambiente e continuar usando 

a mesma política de navegação. 

Dentro desta última abordagem foram estudados três métodos de aprendizado 

com reforço no domínio de robôs móveis. Estes métodos foram comparados entre si, 

considerando a tarefa de navegação em um ambiente real. Logo no princípio, percebeu-se 

a necessidade de montar um modelo MDP que representasse adequadamente o mundo real. 

Todos os algoritmos são bastante sensíveis aos conjuntos de estados, ações e recompensas, 

principalmente o algoritmo H-learning que não possui parâmetros, sendo estes conjuntos 

a única forma de ajustar o aprendizado. Ao fazer ajustes no conjunto de estados do 

ambiente, concluiu-se que quanto menor fosse o conjunto de estados, mais rápido seria 

o aprendizado, já que estes algoritmos trabalham por busca exaustiva da melhor ação 

para cada estado. No entanto, quanto menos estados, menos informações a respeito do 
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ambiente são passadas para o robô. Durante os experimentos com os três algoritmos, foi 

utilizado um conjunto de ações que se aproximava de outros trabalhos com robôs móveis. 
O conjunto de ações foi modificado e percebeu-se que grandes mudanças ocorriam, mesmo 

quando o conjunto permanecia o mesmo e só a ordem de seus elementos eram alteradas. 
Isto ocorre devido ao algoritmo de busca da melhor ação por uma política e-gulosa. O 

conjunto de recompensas imediatas também deve ser bem ajustado, pois após muitos 

testes, percebeu-se que dependendo do valor da recompensa imediata, ações nas quais 

se espera uma punição acabam sendo consideradas ações ótimas. Para exemplificar isto, 

suponha um passo t 0, uma ação at  com recompensa imediata r = —50 e as recompensas 

esperadas Q(st ) = 0 e Q(st+i) = 100. Ao fazer a atualização de Q (st ) com a = 0.2 e 

= 0.75, tem-se: 

Q (se, at) = (st, at) + ce[r + 7Q(st+1, at+i) — Q(st, ai)] 
Q(st , at ) = 0 + 0.2[-50 + 0.75(100) — 0] = 5 

Neste caso, at  será tomada como ação ótima, pois Q(st ) é um valor positivo, embora seu 

valor de recompensa seja r = —50. Pode ser que exista uma outra ação que tenha uma 

recompensa r muito maior, mas ela não será testada, pois o valor Q(st , at ) é positivo. 

Para que outras ações possam ser também testadas, a recompensa r deve ser negativa o 

suficiente para que o valor de Q(st ) possa diminuir. Contudo, se a punição r para uma 

determinada ação for muito negativa, a política de escolha de ações, ficará alternando 

entre as ações e não conseguirá encontrar uma ação ótima. Portanto, o conjunto de 

recompensas deve ser escolhido com bastante cuidado. 

Tendo como proposta a tarefa de navegação de robôs móveis, foi mostrado e com-

parado, neste trabalho, o desempenho dos algoritmos Q-learning,R-learning e H-learning 

Para esta tarefa, chegou-se à conclusão que o algoritmo R-/earning apresenta os melho-

res resultados, pois consegue aprender a tarefa com um número menor de colisões, além 

de possuir um conjunto de variáveis de mais fácil manipulação que o Q-learning. Com  

algoritmo Q-Learning também foram obtidos bons resultados, mas o ajuste da variável 7, 

até encontrar uma política ótima, é uma tarefa bastante exaustiva. Em outros trabalhos 
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na literatura, o algoritmo H-learning mostrou ter conseguido convergir para a política 

ótima com bem menos passos que os demais algoritmos. Neste trabalho, porém, não foi 

conseguida urna política ótima, talvez devido ao próprio modelo MDP utilizado. 

Além das implementações dos três algoritmos citados, foi proposta neste trabalho 

urna modificação no algoritmo R-learning com a finalidade de classificai- melhor os sinais 

de entrada. Esta modificação foi realizada através da incorporação de lógica fuzzy ao 

algoritmo R-/earning, gerando um novo algoritmo denominado Rgearning. Este algorit-

mo apresentou melhores resultados que o R- learning, no domínio de navegação de robôs 

móveis, por calibrar o reforço imediato. 

Além disto, uma aplicação para o robô Pioneer 1 foi realizada utilizando o algoritmo 

R'-learning. A aplicação consistiu em fazer com que o robô navegasse em um ambiente 

desconhecido, evitando colisões e procurando por pequenos objetos para serem colocados 

em uma lixeira. Para tanto, a abordagem do mapeamento dos estados foi feita utilizando 

força de repulsão entre possíveis objetos e o robô. Pelo fato do robô possuir poucos 

sonares, a força de repulsão é calculada através das últimas leituras dos sonares. Este 
mapeamento propiciou um número menor de estados do ambiente, por fundir as leituras 

dos sonares em uma única informação, permitindo que o robô aprendesse a navegar em 

menos tempo. Por outro lado, foi proposto um conjunto de ações que fez com que o robô 
tivesse movimentos mais suaves. 

Assim sendo, a experiência obtida com a realização deste trabalho nos permite 

concluir que devido à incerteza no ambiente, pois estes algoritmos atuam em ambientes 

desconhecidos, existe necessidade de muitos ajustes tanto nos conjuntos do modelo MDP 
quanto nas variáveis internas aos algoritmos. 

Como continuidade deste trabalho pretende-se: realizar experimentos com o algo-

ritmo H-/earning utilizando o modelo MDP definido no Capítulo 5, pois como não houve 
um bom aprendizado com o MDP mostrado no Capítulo 4, acredita-se que valeria a pena 

analisar o novo MDP; realizar experimentos de navegação de robôs em outros algoritmos 

de aprendizado com reforço, como o AFITDP, para que se possa determinar qual algorit- 
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mo é melhor para realizar uma tarefa especifica; implementar algoritmos de aprendizado 

com reforço via hardware e comparar o desempenho com os resultados já obtidos, com a 

finalidade de construir uma biblioteca de algoritmos de aprendizado para robôs móveis, 

que possa ser utilizada em aplicações de tempo real 
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