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Resumo

Santos Batista, Evelyn Conceicdo; Caarls, Wouter. Um estudo
de transfer learning em deep reinforcement learning em
ambientes robéticos simulados. Rio de Janeiro, 2019. 88p.
Dissertagdo de Mestrado — Departamento de Engenharia Elétrica,
Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

Esta dissertacao de mestrado consiste em um estudo avancado sobre
aprendizado profundo por reforco visual para robds auténomos através
de técnicas de transferéncia de aprendizado. Os ambientes de simulagdo
testados neste estudo s@o ambientes realistas complexos onde o robd tinha
como desafio aprender e transferir conhecimento em diferentes contextos
para aproveitar a experiéncia de ambientes anteriores em ambientes futuros.
Este tipo de abordagem, além de agregar conhecimento ao rob6 auténomo,
diminui o nimero de épocas de treinamento do algoritmo, mesmo em
ambientes complexos, justificando o uso das técnicas de transferéncia de

aprendizado.

Palavras-chave
Aprendizado com refor¢o profundo; Rede Neural Convolucional;

Transferéncia de aprendizado;  Robds auténomos;  Ambientes Complexos;
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Abstract

Santos Batista, Evelyn Conceigao; Caarls, Wouter (Advisor). A
simulation study of transfer learning in deep reinforcement
learning for robotics. Rio de Janeiro, 2019. 88p. Dissertacio
de mestrado — Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

This master’s thesis consists of an advanced study on deep learning by visual
reinforcement for autonomous robots through transfer learning techniques.
The simulation environments tested in this study are highly realistic envi-
ronments where the challenge of the robot was to learn and transfer knowl-
edge in different contexts to take advantage of the experience of previous
environments in future environments. This type of approach besides adding
knowledge to the autonomous robot reduces the number of training epochs
the algorithm, even in complex environments, justifying the use of transfer

learning techniques.

Keywords
Deep Reinforcement Learning;  Convolution Neural Network;  Trans-

fer Learning;  Robot Autonomous; Complex Environments;
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1
Introducao

O aprendizado de agentes auténomos é um campo de pesquisa atualmente
bastante explorado e desenvolvido, pelos avancos em algoritmos sofisticados
e hardware especializado (1)(2)(3). Estes avangos contribuiram para que
diferentes tipos de aplicacbes se desenvolveram na area de simulagdo de
auténomos, por exemplo carros autéonomos (4)(5), veiculos aéreos e marinhos
auténomos (6)(7) e robds autdénomos para diferentes dreas (8)(9). Estas areas
estudam técnicas que permitem que um rob6 adquira habilidades inovadoras
ou se adapte a um ambiente através de algoritmos de aprendizado, permitindo

aprender e desenvolver habilidades para diferentes aplicagoes (10)(11).

1.1
Motivacao

Um rob6 autdénomo deve interagir com o ambiente para atingir seus
objetivos: deve ser capaz de reunir informagoes sobre o ambiente, tomar
decisoes baseadas nestas informagoes e iniciar uma agdo especifica baseada
nessas decisoes.

A aprendizagem pode acontecer através de auto-exploracdo autdénoma,
como na aprendizagem por reforgo, que é uma area de aprendizado de mé-
quina preocupada com a forma como os agentes de software devem tomar
acoes em um ambiente para maximizar alguma nocao de recompensa cumu-
lativa. A Aprendizagem por Refor¢o (AR) é definida como um problema de
aprendizagem, onde um sistema inteligente sabe através de recompensas ou
reforgos se as acbes que estd realizando no ambiente sdo boas ou ruins. Neste
tipo de aprendizagem o sistema age independente de exemplos externos. Essa
definicdo pode ser exemplificada nos jogos de xadrez, onde o refor¢o pode ser
recebido apenas no final do jogo, ou em outras situagoes em que o reforco é for-
necido com mais frequéncia, como no jogo de ping e pong, onde a recompensa
pode ser fornecida a cada ponto ganho ou perdido (12).

O processo de aprendizagem por refor¢o pode ser caracterizado como um
processo de decisao sequencial, onde as sequéncias de transicoes entre os esta-
dos e o recebimento de recompensas associadas a cada transicao determinam o

resultado final. As transi¢oes de estados em um ambiente de aprendizagem por
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reforgo seguem a regra do Processo de Decisao de Markov (PDM), ou seja, a
probabilidade de transicdo de um estado no ambiente, depende exclusivamente
da acado realizada e do estado atual que o agente se encontra, e nao da sequén-
cia dos estados previamente visitados, criando assim uma total independéncia
em relacdo a qualquer acao e estados executados anteriormente. Nos proble-
mas modelados com o PDM, existe o conceito de politica comportamental,
ou seja, o conjunto de acles escolhidas e realizadas ao longo da execucao do
experimento. Assim, a aprendizagem por reforgo possui como objetivo, usar as
recompensas observadas para aprender e definir a politica étima, no ambiente
(12). Estes algoritmos foram muito usados e pesquisados para simulagao de
robds auténomos e sistemas de multiplos agentes (13), baseados unicamente
em algoritmos de aprendizado por reforco. Os algoritmos de AR exploram
os ambientes, mas ndo aproveitam os conhecimentos aprendidos em ambien-
tes anteriores, desperdicando experiéncia adquirida, deixando o treinamento
assim mais demorado. Uma das opgbes para encontrar solugoes a estes proble-
mas sdo algoritmos da area de Deep Learning entre eles especificamente Redes
Convolutivas e Transfer Learning. Excelentes resultados recentes na aplicagao
de técnicas de Deep Learning, em especial redes convolutivas em algoritmos
de Aprendizado de Refor¢o levaram a uma onda de avangos revolucionarios
na teoria de agentes e estabeleceram o campo de estudo Deep Reinforcement
Lerning (DRL)(14)(15). As redes convolutivas permitem que os modelos de RL
tenham imagens de video como entrada do modelo. Isso é um grande avanco
na area da robdtica e abre espaco para novas aplicagdes nessa area. Outra
técnica muito usada em Deep Learning é Transfer Learning onde os algorit-
mos aproveitam o aprendizado de outros cendrios para adquirir habilidades
que servem em cendrios diferentes. Esta técnica permite que o robd consiga
levar a expertise aprendida em ambientes anteriores a ambientes presentes e
diminuir o nimero de épocas de treinamento da rede convolutiva que sempre
sdo bastante altas. A unido de redes convolutivas e Transfer Learning ja se
apresenta em trabalhos recentes na simulagao de rob6s para ambientes simples
e pouco complexos como o jogo Doom (16) de baixa resolugao. Os ambientes
realistas sdo muito mais complexos mas abrem as portas a novas aplicacoes
da robdtica tornando-se alvo de novas pesquisas. Este trabalho apresenta um
novo estudo mostrando Deep Reinforcement Learning aplicando a técnica de
Transfer Learning para simular o comportamento de um robd em diferentes
tipos de ambientes desde simples até altamente complexos e realistas, mos-
trando excelentes resultados em todos os ambientes e com a técnica Transfer
learning diminuindo o tempo de épocas de treinamento em ambientes realistas.

Atualmente, em varias aplicagoes, ha a necessidade de inserir maior
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autonomia nos sistemas robéticos, isto é fazer com que os robds incorporem a
capacidade de decidir, sem intervencao humana, o que deve ser executado para
satisfazer determinados objetivos previamente especificados pelo operador.
Cada vez mais as pesquisas na area se focam no desenvolvimento de aplicagoes
que visam atender a essa necessidade, pois os agentes percebem o ambiente
através de sensores e agem nesse ambiente de forma independente, através
de atuadores. Esta autonomia permite que os robds tomem decisoes rapidas,
levando em conta véarias varidveis de um ambiente. Havendo assim varias
aplicagoes como carros autonomos, drones inteligentes, robos para aplicagoes
agrarias e de segurancga, por exemplo. A motivacdo principal deste trabalho é
simular robos autonomos em ambiente reais e complexos para avancar cada vez
mais na autonomia e complexidade de tarefas. Para isso sera usado aprendizado
por reforco visual conhecido como deep reinforcement learning e como ha a
dificuldade de treinar um autémato no mundo real, este trabalho visa fazer
simulagoes para que o agente nao tenha que aprender tudo no ambiente
real, assim é utilizada a técnica de transfer learning, para que seja viavel a

transferéncia de aprendizado da simula¢ido para o mundo real.

1.2
Objetivos e Contribuicoes

O objetivo dessa dissertacao é desenvolver e aplicar algoritmos de apren-
dizado por reforgo visual em um simulador, para um rob6 aprender a alcancar
um determinado objetivo a partir de imagens provenientes de uma camera no
automato em diversos ambientes, e apds esse aprendizado serd possivel o auto-
nomo reutilizar o que ja fora aprendido para a navegacao em outros ambientes.
Além de um estudo aprofundado sobre aprendizado por refor¢o visual e téc-
nicas de transfer learning em redes convolutivas, simulando robés auténomos
em diferentes tipos de ambientes mostrando o comportamento dos algoritmos

e a viabilidade do uso de transfer learning.

1.3
Estrutura da dissertacao

Esta dissertacéo serd dividida em 4 capitulos da seguinte forma:

Capitulo 1: Fundamentos tedricos — apresenta conceitos sobre Reinforce-
ment Learning, Deep learning e Deep Reinforcement Learning.

Capitulo 2: Modelo - apresenta os ambientes usados nos testes, a arqui-
tetura da rede neural e a sintese de treinamento que sera utilizada no capitulo
3.
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Capitulo 3: Experimentos - explica cada experimento exibindo seus
resultados, os comparando quando ha uso de transfer learning.

Capitulo 4: Conclusoes e trabalhos futuros - apresenta conclusoes tiradas
ap6s observar os resultados dos experimentos e mostra onde as solugdes deste

trabalho serdo aplicadas em trabalhos futuros.
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2
Fundamentos Tedricos

2.1
Reinforcement Learning

A aprendizagem por reforgo (reinforcement learning (RL)) é uma area
dentro da aprendizagem de maquina dedicada ao desenvolvimento de algorit-
mos que permitem a um agente (robd, sistema, personagem de videogame,
etc.) aprender uma tarefa onde se tem que tomar decisoes sequenciais para
alcangar um objetivo, maximizando um valor acumulado de recompensa. Em
RL, um agente pode ser uma instancia de diferentes tipos, por exemplo um
rob6 ou simplesmente um sistema ou algoritmo encarregado de controlar uma
planta industrial. Existe um grande nimero de aplicagdes praticas para esses
tipos de problemas, onde a principal vantagem é que nio requer um especia-
lista para encontrar a solucao para o problema, mas simplesmente o problema
deve ser formulado de maneira apropriada, especificando as recompensas ou
penalidades para que o agente possa aprendé-lo.

Ha mais algumas coisas para definir no aprendizado por reforco que
sdo centrais para o assunto. Primeiro, h4 um conceito de recompensa. Isso
é o que diferencia os algoritmos de aprendizado por refor¢o de outros tipos
de algoritmos de aprendizado de méaquina. Um agente tentard maximizar
ndo apenas sua recompensa imediata mas também futuras recompensas.
Frequentemente, os algoritmos de aprendizado de refor¢o encontraram novas
maneiras de realizar isso.

O propésito de um agente durante a aprendizagem por reforgo é encontrar
uma estratégia que leve a eleger a melhor acdo e obter a maior recompensa
acumulada esperada em qualquer estado. Considera-se que o agente aprendeu
uma estratégia 6tima, usualmente chamada politica 6tima, quando é capaz
de acumular a maior recompensa possivel para a tarefa especificada. Muitas
vezes para resolver a tarefa adequadamente é suficiente encontrar uma politica

proxima a otima.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1712495/CA


PUC-Rio- CertificagcaoDigital N° 1712495/CA

Capitulo 2. Fundamentos Tedricos 22

2.1.1
Processo de decisdao de Markov(MDPs)

Os Processos de Decisao de Markov (Markov Decision Processes, ou
MDPs) sdao os modelos mais utilizados para se determinar os problemas de
aprendizagem por reforgo, os MDPs podem ser considerados como um tipo de
processo de decisao seriada, onde se cumprem as propriedades de Markov (17).

O MDP ¢ definido por meio da tupla < S, A, f, R > , seguindo uma
notagao similar a apresentada por Sutton e Barto (12), na qual S é um conjunto
de estados, sendo s; € .S 0 estado no qual se encontra o agente no momento ¢,
A é o conjunto de agdes que o agente pode executar quando estd no estado s;,
sendo a; € A(s;) a agdo que o agente processa no instante ¢t quando estava no
estado s;, f é uma fungdo de transicao e for fim, R é uma funcéo de recompensa.

O agente tem a tarefa de encontrar a politica 7 : S x A — [0, 1], na qual
m¢(s, a) indica a probabilidade de que o agente selecione a agdo a no estado s,

para que assim se maximize o parametro de reforgo.

2.1.1.1
Propriedade de Markov

A propriedade de Markov diz que para um processo estocdstico ter a
propriedade de Markov se a probabilidade condicional do préximo estado do
processo, sy 1, depende apenas do estado no qual o agente estava posicionado,
s¢, e da acdo executada neste estado em a.

Pode-se definir um MDP finito pelo seu conjunto de ac¢oes, estados e
fungoes de transicdo de estados e reforgos, assim de acordo com a propriedade
de Markov, pode-se obter a fungdo de transi¢do dos estados, como mostrada

na equacao 2-1:

f(s,a,8") = Pr{sg1 = $|sy =s,a;, = a} (2-1)

na qual Pr é a probabilidade que fora comentada. Verifica-se que Vs €

S\Va € A csf(s,a,s) = 1, uma vez que a funcdo f determina uma
distribuicao de probabilidades.

Na equacdo 2-2 é exibida a fun¢do de recompensa, na qual E define uma

esperanca sobre o valor a ser recebido.
R(s,a) = E{rea|se = s, ap = a} (2-2)

2.1.2
Politicas

A politica 7 é utilizada para que o agente escolha a agdo para realizar
em cada estado. Portanto, dado um MDP {S, A, f, R}, tem-se uma politica
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deterministica com uma func¢ao 7 : S — A, que mapeia cada estado a acao.
Quando um agente segue uma politica 7, quer dizer que, em qualquer instante
k e estado s, a agao executada serd dada por ap = m(sg).

Caso as politicas executem um mapeamento entre estados e distribuigoes
no espago de agoes, 7 : S x A — [0, 1], elas serdo estocasticas, respeitando para

cada estado s € S as seguintes condigoes (equagoes 2-3 e 2-4)

m(s,a) >0 (2-3)

> w(s,a) =1 (2-4)
acA
A politica é parte do agente, e em geral, o objetivo dos algoritmos de RL é

encontrar uma politica 6tima (18). Um exemplo de como uma politica funciona
pode ser dado da seguinte maneira: supondo um MDP deterministico onde uma
distribui¢ao de estado inicial, I : .S — [0, 1], define a probabilidade de que o
sistema se inicie no estado sy, é entao empregada a politica 7, sendo assim a
agao realizada pelo agente serd ag = 7(sp) e como consequéncia dessa agao, de
acordo com a funcdo de transicdo f, serd gerada uma transicdo até o estado
s1 = f(s0,a0) e entdo o agente receberd uma recompensa ro = R(s,a, ).

O processo descrito acima se repetird gerando a trajetoria
S0, Qp, 0, S1, A1, 71, S2, a2, .... No caso de um problema episédico, a trajetd-
ria se encerrard em um estado terminal Sierm € Sterm, onde Sy C 9, €
entdo uma nova sequéncia comegara com um estado determinado por I. Se o

problema for continuo, a trajetéria pode se prolongar indefinidamente.

2.1.3
Funcao Valor e equacdes de Bellman

Os algoritmos de aprendizado por reforco em sua maioria tém como
objetivo tentar obter a politica de agdo m por aproximagcio das fung¢des valor.
Tais fungdes avaliam a vantagem para o agente de se estar em um estado ou
a vantagem do mesmo executar uma acao a partir de um estado. Portanto ha
dois tipos de funcao valor, a fun¢do valor estado-acdo Q) e a fungdo valor estado
Vv

Tem-se que a fungdo ) de uma politica 7, Q™ : S x A — R é igual ao
retorno obtido quando, a partir de um estado s e a acdo a, se segue a politica

7 (equagao 2-5)

o0
QW(S,G,) = ZpykR(Skvak)S;c) (2_5)
k=0
Desta féormula se pode tirar outra expressdo da fungdo () que, apesar

de ser equivalente, é mais til para inserir conceitos posteriores. Se (sg, ag) =
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(s,a), sgr1 = f(sk,ax, s;,) para k > 1, entdo se pode desassociar primeiro o

término do somatorio, obtendo 2-6

Q"(s,0) = R(s,a) + 3 7*R(sy, ax) (2:6)
k=1
= R(s,a) +7 i YR (s, m(51))

k=1

= R(Sv CL) + ’YRW(.f(‘qv CL))

As fungées valor tem uma propriedade fundamental, que é poderem ser
caracterizadas de forma recursiva mediante a equagio de Bellman (17). A
equacao de Bellman estabelece que, para uma fungdo Q7, o valor de realizar a
agao a no estado s seguindo a politica 7 é igual a soma da recompensa imediata
e o valor com desconto alcangado por 7 no préximo estado, isto é (equagao
2-7)

Q" (s,a) = R(s,a) + Q™ (f(s,a),7(f(s,a))) = R(s,a) +yQ™(s',d’) (2-7)

A equacio de Bellman para a funcdo () pode ser obtida a partir de
Q™ (s,a) = R(s,a) + v 352 Y ' R(sk, m(sk)) (equagio 2-8):

— R(s.a) +7 | R(f(s,0). 7(f(s,))) + 7 > +* 2 R(sp (ss))

k=2
= R(s,a) +7Q"(f(s,a),7(f (s, a))) (2-8)
sendo (sg,a0) = (s,a),8k41 = f(sg,ar) para k > 0 e ap = m(sg)

para k > 1. Q™ é a unica solucdo para o sistema de equagoes definido
por Q7(s,a) = R(s,a) + 7Q"(f(s,a),7(f(s,a))) = R(s,a) + 1Q"(s',d) .
Importante dizer que ha varias politicas que podem ter a mesma funcio @),
mas, para uma mesma dada politica 7, Q™ é unica.

Normalmente, dado um MDP, o objetivo é encontrar a melhor politica
possivel, aquela que obtenha o maior retorno. Entdo uma funcgdo () 6tima,
apresentada como Q*, se define como a melhor funcdo ¢ que pode ser obtida

com qualquer politica (equagao 2-9)

Q*(s,a) = max Q"(s,a) (2-9)
Pode-se dizer que uma politica 6tima é aquela que em cada estado
seleciona a acdo com o maior valor da fungéo () 6tima, maximizando o retorno

obtido (esquagao 2-10)
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7*(s) = argmaz,Q* (s, a) (2-10)
na qual argmaz,g(a) para uma fungao qualquer g(.) devolve o valor de
a que proporciona o maximo da fungao g(a).

Para qualquer dada funcdo (), uma politica m que satisfaca a equacgao
2-11

7(s) = argmax,Q(s, a) (2-11)

é considerada gulosa em relacao a (). Logo, uma possivel forma de se

encontrar a politica 6tima é calcular primeiro Q* e depois aplicar 7*(s) =
argmix,()*(s,a) para obter uma politica gulosa em rela¢do a Q*.

Através da equacao de otimalidade de Bellman, as fun¢oes valor étimas

@* também podem ser caracterizadas de forma recursiva. A equac¢do mencio-

nada determina que o valor 6timo de executar uma agao a em um estado s é

igual a soma da recompensa imediata obtida mais o valor de @*, que foi obtido

pela agdo 6tima no estado subsequente (equagao 2-12)
Q*(s,a) = R(s,a) +ymax Q*(f(s,a),d) (2-12)
a’/

2.1.4
Q-Learning

E possivel fazer com que Q se aproxime diretamente de @Q*, indepen-
dentemente da politica de selecio adotada. Esse algoritmo é conhecido como
Q)-Learning(20). Q-Learning aprende as fungoes valor para as agdes-estados
no lugar da fungao valor dos estados. Em particular, se deve estimar Q" (s, a)
para a politica m, para todos os estados s, e para as agoes a. Este algoritimo

se define principalmente pela atualizagdo da fungdo mostrada na equagio 2-13

Qs ar) = Qs1, ar) + afry + ymaza Q(si41,a’) — Q(sy, ar)] (2-13)

Um agente em tempo t localizado no estado s; € S, elege uma das
possiveis agoes, a; € Ag, no estado de acordo com a politica de selegao
(ex.: e-greedy). A equagdo 2-13 , atualiza a fungao de avaliagdo para esse par
estado-agdo considerando o valor da recompensa obtido, 7, e a fungao de
avaliacdo maxima para todas as possiveis a¢oes no estado futuro s’. Para isso,
é necessario utilizar a taxa de desconto v, a qual determina o peso temporal
relativo dos reforgos e a taxa de aprendizagem «, que determina em que medida
as informacoes recém-adquiridas substituirdo as informacoes antigas.

Q-Learning é um dos métodos empregados com maior frequéncia para a

solucdo de problemas de aprendizagem por reforgo, isto se deve provavelmente a
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sua simplicidade e robustez que permite aplica-los de forma rapida e eficiente
com requisitos minimos de computacao. Por um lado, o ()-Learning é um
algoritmo que possui uma base tedrica, o que é importante porque seu uso
pode ser estendido para a solugdo de problemas de otimizacdo. Por outro
lado, o @)-Learning estima a func¢do valor de um par estado-a¢ido usando as
estimativas das funcbes valor de outros pares estado-acdo, mas sem necessitar
de um modelo do ambiente. Essas duas propriedades, associadas ao fato de que
o Q-learning pode ser aplicado de forma incremental e aprender diretamente
das iteracoes do agente com o ambiente, o tornam um algoritmo de aprendizado
de refor¢o extremamente atrativo.

Este trabalho tem como base o algoritmo de aprendizagem por reforgo
proposto por Watkins (20) (Q-Learning), porém um pouco modificado, como
serd explicado nos préximos capitulos.

Basicamente, o objetivo do algoritmo @Q-Learning (Algoritmo 2.1) é
encontrar todos os estados possiveis para certas agdes e manter um registro
deles. Para cada agao realizada (a), uma recompensa (r) sera concedida, seja
favoravel ou negativa, de modo que em visitas subsequentes ao mesmo estado

(s), possa ser determinada qual agdo é a mais apropriada.

()-learning: Fung¢ao de aprendizado @@ : A x A = R

Require:
Estados § = {1,...,7n:}
Acgoes A={1,..., ng}, A: X= A

Taxa de aprendizado « € [0, 1], tipicamente « = 0.1
Fator de desconto v € [0,1]
procedure QLEARNING(AX, A, I, o, 7)
Inicializa @ : X x A — R arbitrariamente
while ) nao converge do
Inicia o estado em s € §
while s nao é terminal do
Calcula 7 de acordo com @ e estratégia de exploracio
(ex. w(x) 4 argmax, Q(x,a))
a + w(s)
Executa agao a e Recebe recompensa v e proximo estado s’ do
simulador

Q(s',a) + (1 —a)-Q(s,a) + - (r+ v - max, Q(s',a"))
58
return ((?_

Figura 2.1: Algoritmo Q-Learning
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2.2
Deep Learning

Redes neurais sdo modelos inspirados em cérebros biol6gicos. Seus com-
ponentes simulam as intera¢oes entre axonios e dendritos, que emitem e rece-
bem impulsos nervosos respectivamente. Redes neurais tem demonstrado bom
resultado quando utilizadas em problemas muito complexos, como: segmen-
tacdo de objetos em imagens ou videos, a descricdo de cenas ou a extragdo
seméantica de palavras. Neste trabalho modelos de rede neurais e deep-learning
sdo utilizadas em todas as tarefas de aprendizado, nas segoes seguintes serdo
introduzidos os modelos e técnicas baseadas em redes neurais utilizados neste

projeto.

2.2.1
Redes convolucionais

As redes neurais convolucionais, em inglés Convolutional Neural Network
(CNN), podem ser consideradas a parte da inteligéncia artificial (IA) mais
inspirada na biologia, em especial na neurociéncia, ja que seu trabalho é
analogo ao que o cortex visual primario faria. As CNNs representam um modelo
profundo bem sucedido. Hoje, elas sdo utilizadas em diversas aplicacdes, como
tarefas de visdo computacional, com bons resultados. Por esta razao, estas redes
sao de grande interesse para este trabalho, uma vez que CNNs serao utilizadas
para retirar as caracteristicas principais das imagens geradas pelos simuladores.
Nota-se que, para a visao computacional, sdo as redes mais robustas e bem
sucedidas da atualidade, como foi demonstrado em 2012 quando uma CNN
ganhou o desafio de reconhecimento de imagens do ImageNet (21).

Importante ressaltar que as entradas da CNN podem variar de tamanho,

fato que representa uma grande vantagem no trabalho com imagens.

2.2.1.1
Camadas convolucionais

Uma convolugdo é uma operagdo matematica entre duas fungdes f e
h, que produz uma terceira fungdo vista como uma versdo modificada de f
como uma funcéo de h. Neste trabalho, f é delimitado como uma sequéncia de
vetores e h é um filtro linear que faz com que cada novo elemento da saida seja
uma soma ponderada dos elementos no contexto de cada elemento processado
na sequéncia. Assim, na sequéncia de entrada (ou nas saidas de convolugao
anteriores) é aplicado um conjunto de filtros lineares com os mesmos pesos

para toda a sequéncia, no caso de redes convolucionais, aprendidas por back-
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propagation. Isso alcanga certas propriedades na sequéncia de saida, sendo uma
das mais importantes a invariancia a tradugao.

Quando ha uma entrada f e um filtro h, cada elemento (i, 7) da saida g
de uma convolucao se define como g(i, j) = >y, f(i — k,j —)h(k,1), onde k e
l sao a altura e largura do filtro respectivamente. Na figura 2.2 mostra-se um

exemplo desta operacao.

Pixel de Origem

Q0[O0 0/ 0 0 ¢
812%1 ~NJ 0
101
1222%‘1\Jc
01221211 1
0/1/1]2 110
00122%\1“ 4\\og|
[ojoj1]1/1/1] 1/ 1 01010 -8
lo[o/ofolo[oada 0/0-4
Kernel de
convolugdo Novo pixel
de origem

Figura 2.2: Convolugao 2D

Em seu estudo, Min Lin e Qiang Chen (22) apontam trés fatores que
contribuem para a eficiéncia dos algoritmos de Deep Learning. Estes sdo: (1) a
conectividade ou interagoes dispersas, (2) o compartilhamento de pardmetros
e (3) a invaridncia para a localizagdo do objeto.

Em relagdo a primeira vantagem, os parametros de interacdo entre cada
entrada e saida sdo compartilhados, fazendo com que existam mais interacoes
que parametros. Por consequéncia, os requisitos de meméria diminuem e as
correlacOes entre os pixels vizinhos sdo aprendidas.

A vantagem do segundo fator esta ligado ao conceito anterior, como varias
fungdes do modelo usam os mesmos parametros, a memoria é salva.

A contribuic¢do do terceiro fator deriva de sua equivaléncia, ji que, se a
entrada muda, a saida também o faz na mesma medida.

Devido a essas vantagens, as camadas convolucionais por vezes substi-
tuem as camadas fully connected para acelerar o processo de aprendizado. Isto

acontece, por exemplo, com as técnicas NIN (Network to Network) (22).

2.2.1.2
Camadas de agrupamento ou Pooling

As operagoes de pooling tem como objetivo principal reduzir o tama-
nho das matrizes de saida em problemas onde o tamanho da entrada é muito

grande. Ou seja, apds a aplicacio de convolugdes, a saida permanecera grande,
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com a utilizacao do pooling, o tamanho da saida é reduzido, assim ha uma tam-
bém uma reduc¢ao no custo de tempo de calculo das convolugoes subsequentes,
ja que o tamanho de sua entrada fora reduzido previamente pelo pooling.

Os operadores pooling oferecem uma maneira de realizar down-sampling,
geralmente nao-linear, sobre a entrada. O que os permite lidar com varias
escalas focando em um componente do resultado obtido apds a aplicacio desta
operagao em uma entrada.

Ha varios tipos de operagoes de pooling, as mais utilizadas sdo maz pooling
e average pooling, que substituem regides de k - [ da entrada por um unico
componente calculado como o maximo ou a média da regido, nesta ordem. Um

exemplo dessas operagdes é mostrado na Figura 2.3

21 8| 8|12
12/19/ 9| 7
810 4 3
18/12| 9 10
15/ 9 21(12
12| 7 18|10
Average Pooling Max Pooling

Figura 2.3: Exemplo de max pooling e average pooling

2.2.1.3
Camadas totalmente conectadas (Fully Connected- FC)

As camadas FC funcionam como uma rede neural tradicional e contém
aproximadamente 90% dos pardmetros de rede (23). O vetor de saida 1D da
rede é geralmente de comprimento predefinido. Por exemplo, para uma tarefa
de classificagao de imagem sera de comprimento igual ao niimero de categorias
(classes) que s@o tomadas. Outra opg¢do comum na andlise de imagens é toma-
lo como um vetor de caracteristicas 1D para processamento posterior (o que
mais tarde serd chamado de extragao de caracteristicas).

Como esse tipo de rede manipula uma grande quantidade de pardmetros,
é muito custoso treina-las, uma vez que necessitam de uma grande carga com-
putacional para treina-las. Por esta razdo muitos autores defendem diminuir
as conexoes entre os neurdnios dessas camadas utilizando algum tipo de mé-
todo, como no caso do GoogleLeNet (24), reduzi-los em nimero, ou até mesmo

elimind-los (25).
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A parte mais complicada quando se trabalha com esse tipo de arquitetura
é o treinamento. Se for decidido usar uma estratégia supervisionada, tanto
no feedforward e backpropagation, serd mnecessario computadores com alta

capacidade computacional.

2.2.2
Rectified Linear Unit - ReLU

Tipicamente, fun¢des como a sigmoid ou hyperbolic tangent tém sido
utilizadas fungoes de ativacdo, porém a suas derivadas tem a peculiaridade
de assumir valores muito baixos em determinadas situac¢bes, o que causa a
paralisia da rede.

Foram propostas varias solugbes para solucionar este problema, entre
elas esta o uso da funcio de ativagao ReLU (f(z) = max(0,x)), que resolve o
problema dito anteriormente. A sua derivada é f'(z) = 1 se x > 0 e zero caso
contrario, o que faz com que o gradiente se propague o erro mensurado até
as camadas iniciais da rede. Porém, apesar de vantagens como essa e outras,
como a simplicidade da computagdo e a invariancia a escala, a ReLU sofre
de um problema conhecido como dying ReL U problem, que ocorre quando as
pré-ativacbes sdo em sua maioria negativas. Para tal, foram propostas fun¢oes

como Leaky ReLU (LReLU) (26).

2.2.3
Generalizacao

Como ha um grande ntimero de pardmetros para os modelos de deep
learning utilizarem e, geralmente, um pequeno niimero de amostras disponiveis
para ajusta-los, ocorrem problemas de generalizacdo, dentre eles, pode-se
destacar o underfitting e overfitting (27), sendo este ultimo mais frequente

durante a experimentagao de redes neurais.

2.2.4
Segmentacao

A segmentagdo tem como objetivo simplificar e/ou alterar a representa-
¢do de uma imagem em algo que é mais significativo e mais facil de analisar,
sendo assim, a segmentacao de imagem normalmente é usada para localizar
objetos e/ou limites nas imagens. Pode-se dizer que a segmentagao de imagens
atribui um rétulo a cada pixel em uma imagem, de modo que os pixels com
o mesmo rétulo tenham as mesmas caracteristicas, isso foi feito adaptando as
arquiteturas existentes para gerar resultados de classificacdo em nivel de pixel

e, portanto, ser util em tarefas como a segmentagdo seméntica, assim as CNNs
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sdo usadas, pois sao capazes de fazer essas previsdes em conjuntos de dados
muito grandes.

Segmentagdo semantica tem uma ampla gama de aplicagoes que vao
desde a compreensdo da cena até a condugdo auténoma, observada muito atu-
almente. A SegNet (28) (Figura 2.4), por exemplo, é uma rede neural convoluci-
onal projetada para ser uma arquitetura eficiente para segmentacio semantica
em pixels. E motivada principalmente por aplicacdes de compreensio de cenas
de estrada que exigem a habilidade de modelar a aparéncia, forma e entender

a relacdo espacial entre diferentes classes.

Convolutional Encoder-Decoder

Output

Pooling Indices

RGB Image I conv + Batch Normalisation + ReLU Segmentation

I Fooling [ Upsampling Softmax

Figura 2.4: Figura retirada de Segnet: A deep convolutional encoder-decoder
architecture for image segmentation (28), exibindo a arquitetura da rede
SegNet

Como falado anteriormente, os maiores esforcos para alcancar esta adap-
tagdo foram baseados nas Fully Convolutional Networks (FCN) (29). Através
delas, converteu-se as CNNs em redes completamente convolucionais e realizou-
se um conjunto de operagoes de upsampling nos mapas de caracteristicas ob-
tidas até atingir o tamanho de entrada das imagens originais, a fim de obter
a classificagdo no nivel de pixel desejado. Essa primeira abordagem se mos-
tra insuficiente devido aos processos de dowsampling de sinais incluidos nas
redes originais. Estes buscam aumentar as informagoes contextuais utilizadas
na analise da imagem, no entanto, as saidas obtidas sdo de baixa precisao (pi-
xels espessos). Para obter precisdao no nivel de pixel procurado, um processo
de refinamento adicional é exigido nos resultados. Para tanto, uma solugéo foi
proposta: combinar os mapas de caracteristicas obtidos nas primeiras camadas
da rede - que conservam praticamente todos os resolucdo da imagem - com as

saldas finais obtidas através de conexoes entre ambas as camadas.

2241
PSPNet

A PSPNet (30) foi a rede que apresentou os melhores resultados ao usar
um decodificador para estudar as informacées fornecidas pelo codificador com-

binando blocos de tamanhos diferentes para analisar a imagem em diferentes
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resolugbes e assim beneficiar a informagdo contextual. Os resultados obtidos
por esta rede foram superiores aos apresentados por redes como LinkNet (31),
ENet (32) e SegNet (28), mas o tempo de processamento requerido foi extre-
mamente alto, ruim para imagens muito grandes.

A PSPNet foi escolhida para ser utilizada neste trabalho pelos bons
resultados apresentados, e por ser treinada com o dataset ADE20K (33) ,
uma vez que as imagens sdo parecidas com as produzidas pelo simulador
Realistic Rendering, que sera abordado no préximo capitulo. Os resultados da
segmentagao da rede PSPNet, treinada com ADE20k, sdo exibidos na figura
2.5.

Figura 2.5: Figura retirada de (30), exibindo imagem resultante da segmenta-
¢ao feita pela rede PSPNet

2.2.5
Transfer Learning

Algoritmos de aprendizado automatico progrediram nos ultimos anos, em
geral, eles assumem que os exemplos de treino e teste tém os mesmos atributos
e vém da mesma distribuigdo. Se a distribuicdo mudar, geralmente necessita-
se reconstruir os modelos, em algumas aplicagoes os dados sdo escassos ou
estao desatualizados ou nao se pode coletar os exemplos de treinamento para
reconstruir um modelo. Para situagdes como essas, que a técnica de Transfer
Learning é utilizada, uma vez que visa utilizar o conhecimento previamente
adquirido para mnovos problemas, considerando que os dominios, tarefas e

distribui¢oes utilizados em treinamentos e testes podem ser diferentes (34).
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Basicamente neste trabalho, para reduzir o tempo de treinamento sem di-
minuir a precisdo, treinou-se rede neural usando Transfer Learning, mantendo
as primeiras camadas e apenas treinando as camadas recém-adicionadas, pode-
se aproveitar o conhecimento adquirido pelo algoritmo pré-treinado e usa-lo

para o préximo treinamento, como visto na Figura 2.6.

Convl

| Convi | Trasfere

Conv2

Conv3

FC1

Softmax

| FC2 [

[ Softmax |

Figura 2.6: Exemplo de transfer learning de duas camadas convolucionais

2.3
Deep Reinforcement Learning

Como visto nas segoes anteriores, o @-Learning utiliza a tabela Q
como um método de representagdo para a funcdo Q. Este método permite
representar, de maneira muito precisa, o valor das recompensas de longo
prazo que podem ser obtidas em cada estado para cada uma das acOes
disponiveis. No entanto, essa representacdo também implica em um problema
muito importante: aumentar a complexidade do estado também aumenta o
tamanho da tabela Q, porém de maneira exponencial.

Desse modo, o objetivo é criar um modelo capaz de resolver um problema
complexo, viabilizando que o tamanho da tabela () seja grande, porém possivel
de armazenar na memoria. Entdo a ideia foi utilizar uma aproximagao da
funcdo () através do uso de uma rede neural, a qual foi empregada, em
2013, pela equipe da DeepMind no seu projeto Playing Atari with Deep

Reinforcement Learning (35).

2.3.1
Deep Q-Network

No projeto mencionado acima, foi desenvolvido um agente capaz de
aprender a jogar sete jogos do console Atari utilizando os pixels da tela
como variaveis de estado, apds um pequeno pré-processamento no qual foram
convertidos em uma escala de cinza e o tamanho foi redimensionado para

110x84 pixels, em vez dos 210x160 originais. Os resultados obtidos foram
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impressionantes, conseguindo superar um jogador humano experiente em trés
desses jogos. Tal agente foi nomeado como Deep Q-Network (ou DQN), sendo
essa a primeira implementagao de um agente Deep Reinforcement Learning.

Como dito anteriormente, sua principal diferenca em relagao a um agente
usual de @)-Learning foi a substitui¢do da tabela ) por uma rede neural que
aproximou os valores da funcdo Q para qualquer par estado-acdo, ou seja, a
rede neural tem como saida a uma tabela () aproximada.

Essa rede precisava ser treinada para que essa abordagem fosse a mais
precisa possivel, de modo que o objetivo era minimizar a diferenca entre o valor
aproximado da rede e seu valor esperado.

Por fim, as Deep ()-Networks nao deixam de ser um MDP, entdo as agoes
tomadas dependem apenas do estado atual. Assim em alguns jogos (como
o Breakout (36)) em que algo tdo importante, quanto a velocidade da bola,
era impossivel de se estimar considerando apenas o dltimo frame. Assim, eles
decidiram que o estado foi formado pelos dltimos quatro frames observados,
de modo que as mudangas que ocorreram no ambiente ao longo do tempo
pudessem ser consideradas.

O Algoritmo que pode ser observado na Figura 2.7 pode ser explicado
da seguinte forma: primeiramente inicializa-se a replay memory, que é uma
espécie de memoria que guarda as transigoes passadas (serd melhor explicada
na sec¢ao 2.3.3), é inicializada também a fungdo () com pesos aleatérios. Apds
esses procedimentos, para cada época é inicializado um estado, que consiste em
uma sequéncia de imagens que sdo retiradas do simulador e pré-processadas.
E para cada passo que o agente faz, sdo realizadas as seguintes etapas: uma
acao é escolhida de acordo com uma politica gulosa, a acdo é entdo executada
no simulador e se obtém do mesmo uma recompensa e a proxima imagem, esta
imagem é processada, e entdo chamada de estado. As transi¢oes sao guardadas
na replay memory, e s6 entdo se escolhe um minibatch de transicoes a partir
desta memoria. Utilizando este minibatch, é possivel calcular a recompensa

futura e assim estimar () a partir de uma rede neural.
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Deep Q-Learning

Inicializa replay memory D de tamanho N
Inicializa funciao Q com pesos aleatorios
for época — 1, M do
Inicializa sequéncia s; = {x1} e preprocessa sequéncia ¢ = ¢(sq)
fort =1, T do
Seleciona com probabilidade ¢ uma acao aleatoria a,
caso contrario seleciona a; = mazr,Q*(¢(s:), a; @)
Executa acio a; no simulador e observa recompensa r; e imagem a1
Preprocessa a imagem x; 1 e Seta s, = s+ 1, ap, 2501
Guarda a transicao (¢, ap.ry, 1) em D

Escolhe aleatoriamente minibatch de transigoes (¢, a;,7;,¢j41) de D

g
Seta y; = r; se o estado for terminal
Seta y; = r; + ymaxr, Q(djy1,a’;0) se o estado nao for terminal

Performa o gradiente descendente em (y; — Q(o;,a;:0))?

Figura 2.7: Algoritmo Deep Q-Learning

2.3.2
Target Q-Network

Um dos problemas que podem ser observados é que o uso da rede para
inferir o valor da fungdo @ para o estado atual e para o proximo estado
tornou o processo de aprendizagem muito instavel, devido a dependéncia dos
valores aprendidos pela rede, que mudavam constantemente com cada uma das
atualizagoes.

Para redugzir o nivel de dependéncia com os valores atuais da rede neural,
foi introduzida uma segunda rede, denominada 'rede de destino'ou target
network, que é uma copia da rede original. A rede original foi utilizada para
inferir o valor da fungéo ) para o estado atual, enquanto a segunda foi utilizada
para inferir o valor do préximo estado. Ao contrario da rede original, target
network nao era constantemente atualizada, mas sincronizada com o valor dos
parametros da rede original depois de ter sido treinada com varios conjuntos
de treinamento.

A presencga dessa rede proporcionou estabilidade aos valores previstos
para os estados seguintes, o que, por sua vez, também proporcionou estabili-

dade para o aprendizado.

233
Experience Replay

Para aprender com amostras de dados consecutivas nao se mostra muito

eficiente, uma vez que elas tendem a ter um alto grau de correlacdo entre
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si. Isso é uma grande desvantagem, uma vez que o objetivo dos conjuntos de
treinamento é ser o mais representativo possivel.

Entdo para que o treinamento nado fosse realizado com amostras de
dados consecutivos, foi utilizado um método chamado experience replay, que
possibilita reduzir a correlagdo entre os dados e minimizar a possibilidade de
que o aprendizado ficasse restrito a um minimo local. Esse método consiste em
armazenar em cada passo tuplas da forma < s,a,r, s’ > na replay memory,
onde s é o estado atual, a agdo tomada, r a recompensa obtida e s’ proximo
estado; e durante o treinamento da rede, um conjunto de tuplas selecionadas
aleatoriamente dentre todas as armazenadas. Dessa forma, a rede poderia
treinar usando amostras em uma ordem diferente na qual elas ocorreram.

O numero de amostras armazenadas foi limitado, de modo que, quando
o tamanho méaximo fosse atingido, os mais antigos seriam substituidos pelos
novos, para que o conjunto fosse sempre atualizado. Além disso, a possibilidade
de utilizar a mesma amostra em diversos conjuntos de treinamento aumentou

consideravelmente a eficiéncia dos dados obtidos.

2.34
Transfer learning em Deep Q-Networks

Como algoritmos de deep Q-learning necessitam de um grande poder
computacional para serem treinados, empregar técnicas de Transfer Learning
faz com que se diminua o tempo e processamento no treinamento dos agentes.
Por isso neste trabalho foi empregado esta técnica, afim de baixar o tempo
gasto do treinamento sem que os resultados finais sejam comprometidos.
Alguns exemplos de Transfer Learning em Deep reinforcement learning podem
ser vistos em (37) (38) (39)
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Esta secao descreve os modelos criados para avaliar a utilizacdo de

transfer learning em ambientes treinados por deep @Q-learning.

3.1
Ambientes

Ha dois tipos de ambientes, os de coleta de objetos, nos quais o agente
deve achar e pegar um objeto, e os ambientes de navegacdo, cujo objetivo é
o agente se auto-localizar e encontrar uma porta no cenario. Ha trés agoes
disponiveis para o agente realizar: Move Forward, Turn Left, e Turn Right. Os
valores das recompensas para os de coleta de objetos, sdo de 100 ao se chegar
a0 objetivo e -1 para cada passo dado até se chegar ao destino. Recompensas
para os ambientes de navegagdo o valor das recompensas foram um pouco
diferentes, em caso do agente encontrar a porta, a recompensa ¢ de 200 e em
caso de colisdo com a parede, a recompensa é de -10. E para o Health Gathering
como objetivo é sobreviver o maior tempo possivel em uma sala com um piso
que causa danos periodicamente, "medikits'sdo gerados aleatoriamente nessa
sala, ajudando o agente a sobreviver, pois curam os danos causados. Assim o
agente é recompensado por 1 a cada passo em que estd ativo e -100 por morrer.

Outros cenarios foram criados utilizando o Unreal, cujo modelo se as-
semelha aos outros ambientes, apresentando o mesmo nimero de acoes e de
recompensas.

A capacidade de transferir conhecimento de experiéncias anteriores é
fundamental para um agente se adaptar rapidamente a diferentes ambientes e
aprender efetivamente novas tarefas. Como dito anteriormente, este trabalho
faz um estudo simulado de DQN, onde o agente é avaliado em ambientes que o
mesmo ainda ndo conhece, mostra que se pode treinar uma rede robusta para
navegacao e através de sua eficicia em generalizar para mapas desconhecidos
com texturas de fundo desconhecidas e com diferentes tarefas.

Assim foi investigada a eficicia do pré-treinamento para transferir conhe-
cimento de varios cenarios. Km particular, mostra-se que os recursos aprendidos

pela rede de navegacio podem ser efetivamente utilizados para transferir co-
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nhecimento entre um conjunto diversificado de tarefas, como coleta de objetos

e localizacao de portas.

3.2
Configuracao experimental

Foram criados varios cenarios (Figura 3.1) para investigar transfer lear-
ning em DQNs. Estes cenarios foram desenvolvidos no ambiente de jogo Doom
usando a API ViZdoom (40) e o editor Doom de c6digo aberto, Slade 3 (41).
A API do ViZDoom dé acesso direto ao motor do jogo ZDoom (42) e per-
mite enviar comandos ao agente do jogo de forma sincrona e receber entradas
(imagens) do estado atual do jogo. Além disso foi feita a interagao com o meca-
nismo de jogo Doom usando scripts ACS dentro do editor Doom para calcular
recompensas para todos os cenarios.

Para os primeiros testes foram utilizados os ambientes do Doom, foram
criados ambientes com diferentes niveis de dificuldade de navegacao diferentes,
que serdo discutidos mais a frente. O cédigo utilizado foi inspirado no que foi
empregado no ViZDoom, porém com algumas diferencas, como por exemplo

tendo como entrada da rede 4 imagens, como explicado em (35).

Figura 3.1: Cendrios criados para os testes utilizando Doom como ambiente

Este simulador foi escolhido para os primeiros testes por apresentar
menos complexidade para o algoritmo, assim os resultados seriam obtidos mais
rapidamente.

Além do ZDoom, foi utilizado o Unreal (43) , uma plataforma de cria¢ao
de jogos muito conhecida, de onde foi retirado como template o ambiente
Realistic Rendering (44), o cbdigo aplicado a esse ambiente foi inspirado no
encontrado em (43), porém houve modificagdes, como a rede utilizada, tendo
como entrada 4 imagens, com menos camadas e sem a utilizacdo de pooling
como explicado em (35), o pré-processamento havendo segmentagdo no caso

da utilizacdo de transfer learning. Este simulador foi escolhido por apresentar
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imagens com grande semelhanga com a realidade (Figura 3.2) , ponto de grande

importancia que serd explicado nas préximas segoes.

Figura 3.2: Ambiente Realistic Rendering

Importante ressaltar que em todos os treinamentos foi utilizado um
computador com uma GPU (Graphics Processing Unit) 1080ti da Nvidia e
CPU(Central Processing Unit) Intel i5-3450. Como a maior parte do proces-
samento era seriado, ja que os passos dados pelo agente dependiam exclusiva-
mente do tltimo passo executado, apenas aproximadamente 23% da GPU foi

utilizada para o processamento das imagens (estados).

3.3
Arquitetura de rede utilizada

Para os ambientes mais simples como o Doom, foi utilizado um modelo
de rede neural criado utilizando Tensorflow (45) como base. Este modelo foi
um pouco modificado, como dito na se¢do de Configuragdo experimental, ele

é um modelo simples, apresentado apenas 2 camadas convolucionais e 2 full

Qs @)
N

As.ay)

connected, como visto na Figura 3.3.

Convolucdo Convolucdo ~ Flatten  "Fully connected" "Fully connected" Saida

Imagens
Pré-processadas
(Entrada S)

Tela do simulador

Figura 3.3: Modelo de rede utilizado para os ambientes simples como os do
Doom

A tabela 3.1 exibe os pardmetros da rede apresentada.
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Tabela 3.1: Arquitetura da rede utilizada pelos ambientes Doom

Camada Saida Tamanho Stride | Ativacao
do Kernel
Conv2d 8 (6,6) (3,3) ReLU
Conv2d 16 (3,3) (2,2) ReLU
Fully Connected | 128 ReLU
Fully Connected 8

40

J4 para o ambiente Realistic Rendering, foi utilizada uma rede 3.4

um pouco mais profunda, por o ambiente ser mais complicado que os ja

citados, uma vez que apresenta uma textura com mais detalhes e mais objetos

espalhados pelo ambiente, dificultando a navegacao do agente até o objetivo.

- NN |-

Tela do Simulador Imagens

Pré-processadas Convolugdo

(Entrada S)

Convolugdo

Convolugdo

Convolugdo Flatten

"Fully connected"

Q(s,a1)
i

"Fully connected"

Figura 3.4: Modelo de rede utilizado para o ambiente Realistic Rendering

Tabela 3.2: Arquitetura da rede utilizada pelo Realistic Rendering

Camada Saida Tamanho Stride | Ativagao
do Kernel

Conv2d 8 (6,6) (3,3) ReLU

Conv2d 16 (3,3) (2,2) ReLU

Conv2d 32 (6,6) (2,2) ReLU

Conv2d 64 (6,6) (2,2) ReLU
Fully Connected | 128 ReLlU
Fully Connected 8

3.4
Sintese do treinamento

O objetivo deste trabalho é fazer com que um autémato aprenda a

navegar em um ambiente desconhecido e para isso uma rede neural é treinada,

com a entrada da rede descrita acima requer apenas 4 frames (35) , e para

cada frame é feito um pré-processamento antes das mesmas serem dadas como

entrada na rede neural.

QGs.ap)

Saida
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O pré-processamento dos ambientes criados com Zdoom consiste em
redimensionar cada imagem para (30, 45), colocé-la em tons de cinza e em
seguida normaliza-la.

Ja para os criados com Unreal, antes do redimensionamento, é utilizada
segmentacao semantica, feita pela PSPNet, rede ja treinada utilizando o
dataset ADE20K, explicada no capitulo 3. Essa segmentacdo é necessiria
pelo fato de a rede treinada anteriormente ter aprendido com imagens de um
ambiente segmentado. Sendo assim as imagens do ambiente Realistic Rendering
deveriam se parecer com o que fora treinado anteriormente, e afim de solucionar
essa questdo foi utilizada uma rede para segmentar as imagens retiradas do
Realistic Rendering. Em alguns casos é utilizado o transfer learning para
evitar retrabalho e retreinamento dos pesos ja treinados. Apds pré-processar as
imagens elas sdo dadas como entrada na rede que foi descrita na se¢éo anterior,
treinando assim o agente.

Apés as redes serem treinadas foram criados graficos para ser possivel
exibir os resultados da melhor forma. Os gréficos utilizando os dados dos testes
foram gerados da seguinte forma:

Dados como ntimero de épocas, passos (steps), recompensas acumuladas
e tempo de treinamento foram coletados ao final de cada época. Importante
mencionar que cada época pode consistir em varios episédios, ou seja, uma
época tem no maximo 2000 steps e o agente deve chegar até o seu objetivo
neste limite de steps, e cada vez que ele chega ao objetivo um episdédio é
concluido, ou seja, um época pode ser igual a um episédio caso o agente nao

chegue ao objetivo durante os 2000 steps, como mostrado na figura 3.5.

— o~ ™ < c
=} = o (e} o
S S o S [ o
. 0 g
2 |2 k) ? 2
[=} o Q o a
o | WO i ] ]
19 step 2000° step
1 Epoca

Figura 3.5: Epoca e episédios

Levando em conta a estocasticidade do algoritmo, um mesmo experi-
mento foi executado 10 vezes, e entdo a média das recompensas acumuladas
em cada época foi feita. Porém para se obter a média de cada época foi feita
a média das recompensas acumuladas de cada episédio dentro de uma época.

Algoritmos que utilizam o "Doom"como ambiente de simulagdo apresen-

tam os seguintes hiperparametros exibidos na tabela 3.3
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Tabela 3.3: Hiperparametros Doom

Variavel Valor
Epocas 100
Passos por época 2000
Tamanho da replay memory 10000
Tamanho do batch 128
Taxa de aprendizado 0.0002
Taxa de desconto 0.99
Episédios de validagao por época | 20

Ja os que utilizaram o Realistic Rendering, os hiperparametros foram um
pouco modificados, devido ao ambiente ser mais complexo, exibidos na tabela
3.4

Tabela 3.4: Hiperpardmetros Realistic rendering

Variavel Valor
Epocas 8000
Passos por época 2000
Tamanho da replay memory 50000
Tamanho do batch 128
Taxa de aprendizado 0.0001
Taxa de desconto 0.95
Episédios de validagao por época | 20

Para calcular o intervalo de confianca foi utilizado desvio padrédo para
assim calcular o erro padrao com 95% de confianga (Eq. 3-1), logo foi possivel
plotar os graficos de comparagdo de resultados utilizando as médias e o

intervalo de confianca (Eq. 3-2).

5= % (3-1)
IC=196%0 (3-2)

Outro pardmetro utilizado para comparar a eficiéncia do treinamento é
o rise time (tempo de subida), que é o tempo que se leva para mudar de um
valor baixo para um valor alto, ou seja, o tempo que o agente levou até ser
treinado. Ele foi calculado observando a diferenca de recompensa de épocas,
isto é, quando a diferenca entre as médias das recompensas das 5 ultimas

épocas ja treinadas é de aproximadamente 10%.
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Experimentos

Os experimentos que serdo apresentados nesse trabalho utilizaram algo-
ritmos de deep Q-learning, técnicas de transfer learning e ambientes criados
para os testes.

O primeiro ambiente que foi utilizado foi o Health Gathering, ele é
um ambiente padrdo criado para testes de deep reinforcement learning, cujo
objetivo é o agente capturar a maior quantidade de objetos (’medikit’) possivel,
ele foi utilizado para testar a eficiéncia da rede neural que seria utilizada nos
testes. Apds a rede ser validada, foram realizados testes para se verificar a
qual era a melhor inicializagdo do agente e do objetivo, para isso foi utilizado
um ambiente contendo uma esfera (’soul sphere’) como objetivo, ambiente
foi utilizado por apresentar poucas dificuldades e ser facil de ser treinado.
Em seguida, foi empregada a técnica de transfer learning para averiguar a
transferéncia entre tarefas, para isso foi criado um ambiente semelhante ao
dos testes de inicializagdo, porém tendo como objetivo alcancar uma caixa
("medikit’).

Para verificar a robustez do algoritmo, foi criado um ambiente com
barreiras, tendo como objetivo o agente alcancar uma esfera. O objetivo
da criacdo desse ambiente foi testar o a transferéncia de aprendizado entre
ambientes diferentes. Como os resultados foram bons, foram criados mais
ambientes afim de se testar transfer learning para cenarios diferentes, para
isso foi criado um ambiente com apenas uma porta, no qual o agente tem
como objetivo chegar a mesma e um outro ambiente semelhante a este, porém
segmentado manualmente.

Como o objetivo era se ter um ambiente cada vez mais complexo para
os testes, foi utilizado o Realistic Rendering, cujo objetivo é o agente chegar a
apenas uma porta das trés existentes no cenario. Foi utilizado por apresentar
maior complexidade, semelhanca ao mundo real e obstaculos como mesa e
plantas. Uma vez que se gostaria de utilizar transfer learning com este cenério,
foi criado, utilizando o ViZDoom, um ambiente segmentado com 3 portas que
apresenta a mesmo mesmo objetivo que o Realistic Rendering, porém o este

ambiente nao apresenta obstaculos e é segmentado.
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4.1
Teste da rede neural

Como uma forma de testar a rede neural, foi treinando o ambiente Health
Gathering (Figura 4.1). Este é um cendrio Doom padrao muito utilizado para

treinar algoritmos de reinforcement learning (40).

Figura 4.1: Ambiente Health Gathering

Na Tabela 4.1 estdo os resultados e os graficos nas Figuras 4.2 e 4.3
demonstrando que utilizando aproximadamente 68 épocas é possivel treinar
um ambiente como o Health Gathering. Isso mostra que o agente a chegar ao
seu objetivo é capaz de aprender a partir da rede utilizada (Figura 3.3). Assim
a mesma sera usada nos préximos experimentos.

Importante ressaltar que como visto no gréafico, Figura 4.3, primeiro
o agente aprende a pegar algumas caixas, mas acaba morrendo, pois ainda
nao tem muita nogdo do que tem que fazer, depois de umas 40 épocas de
treinamento, o agente comecga a andar em forma circular, pois h4 muitas caixas
espalhadas pelo chéo, entéo ele andando dessa forma acaba por pegar algumas
delas e por fim, depois de aproximadamente 68 épocas o agente aprende a
distinguir o que é realmente uma caixa e que ele precisa pegar a mais préxima

para que assim tenha a maior recompensa.
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Tabela 4.1: Tabela com valores das médias das recompensas e desvio padrao
(DP) do treinamento e validagao do Health Gathering

Rise | Média | DP. o o
) . . Média | DP. Média DP.
Modelo Time | Final | Final ) ) o o
] ] Treino | Treino | Validagao | Validagao
(m) | Treino | Treino
Health
) 21.76 | 83.63 | 17.84 | 48.26 | 13.91 | 49.95 15.57
Gathering

120

100 4

80

Mean rewards

20 1

60

40

20

40 60
Epochs

80

100

Figura 4.2: Média e desvio padrao das recompensas do treinamento do Health

Gathering

100 4

80

Mean rewards

20

60

40

bl sl W) 4]

20

40 60
Epochs

80

100

Figura 4.3: Média e desvio padrio das recompensas da validagao do Health

Gathering
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4.2
DQN em um ambiente simples

Os primeiros testes utilizaram ambientes bem simples, como o que sera
apresentado agora, foi criado um cenario similar ao Health Gathering, porém
utilizando apenas um objeto de formato esférico - no Doom conhecido como

“soul sphere” - como objetivo a ser alcancado, Figura 4.4.

Figura 4.4: Ambiente simples com ’esfera’

Neste mesmo ambiente foram feitas algumas alteragoes relativas a ini-
cializacdo do agente e da esfera no cendrio, como por exemplo comegar as
simulagoes com o agente em um lugar fixo e esfera em um lugar aleatorio,
ou agente e esfera fixos. Foi notado que esses diferentes tipos de inicializacao

influenciam no resultado do treinamento do agente.

421
Simulacao inicializada com agente e esfera na mesma posicao

Nesse ambiente o agente e o objeto foram criados em todos os episddios

ocupando sempre a mesma posi¢ao (Figura 4.5).
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Figura 4.5: Inicializacdo do ambiente com alvo e agente fixos

Concluiu-se que com aproximadamente 30 épocas o agente aprendeu a
chegar até o objetivo, como pode ser visto nos graficos (Figuras 4.6 e 4.7). Na
tabela 4.2 pode-se verificar os resultados.

Importante ressaltar que a diferenca de recompensa entre os gréaficos 4.6 e
4.7 acontece porque o agente quando feita a validagao tem até 2000 steps para
executar, se ele ndo acertar o alvo, os 2000 passos serdo dados, caso contrario,
se ele chegar ao objetivo, menos passos serdo dados, e a recompensa serda maior.
Neste caso, nao faria sentido transferir o aprendizado de modelo treinado numa
posicao fixa para posigoes aleatdrias, ja que isso s6 retardaria a aprendizagem.

A validagdo do agente parte do mesmo ponto até onde foi treinado o

agente na determinada época.

Tabela 4.2: Tabela com valores das médias das recompensas e desvio padrao
(DP) do treinamento e validagdo do ambiente com alvo e agente fixos

Rise | Média DP.
Modelo | Time | Final | Final

(m) | Treino | Treino

Média | DP. Média DP.

Treino | Treino | Validagao | Validagao

Agente e
ambiente | 13.26 | 95.37 | 2.60 78.45 | 21.19 | -176.27 71.7

fixos
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Figura 4.6: Média e desvio padrdo das recompensas do treinamento do ambi-
ente com alvo e agente fixos
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Figura 4.7: Média e desvio padrao das recompensas da validagao do ambiente
com alvo e agente fixos

422
Simulacao inicializada com agente fixo e esfera em posicoes aleatérias

O cenario que foi utilizado no experimento anterior, nesta segido sera
treinado com uma inicializacao diferente, com agente fixo e esfera em posigoes

aleatérias (Figura 4.8), afim de generalizar mais o modelo.
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Figura 4.8: Inicializacdo do ambiente com alvo aleatorio e agente fixo

Os resultados apresentados realmente foram melhores do que os obtidos

no treino com inicializagdo de objeto e agente fixos, uma vez que generalizou

o aprendizado praticamente no mesmo tempo de treinamento e nimero de

épocas (30), como visto na tabela 4.3 e nos graficos (Figuras 4.9 e 4.10). Além

disso, ao se utilizar o modelo ja treinado em 4.2.1, e modificando o ambiente

de teste, para que a esfera seja colocada em outra posicdo, verificou-se que

o agente seguia a mesma rota de onde estava a esfera no treinamento, nunca

chegando até o objetivo.

Tabela 4.3: Tabela com valores das médias das recompensas e desvio padrao
(DP) do treinamento e validagdo do ambiente com alvo aleatério e agente fixo

Rise | Média | DP. o o
) i Média | DP. Média DP.
Modelo Time | Final | Final ) ) o o
i i Treino | Treino = Validagao | Validagao
(m) | Treino | Treino
Alvo aleatorio
13.60 | 94.46 | 2.95 74.56 | 24.67 |-93.98 47.86
Agente fixo
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Figura 4.9: Média e desvio padrdo das recompensas do treinamento do ambi-
ente com alvo aleatorio e agente fixo
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Figura 4.10: Média e desvio padrao das recompensas da validacao do ambiente
com alvo aleatério e agente fixo

4.2.3
Simulacao inicializada com agente e esfera em posicées aleatoérias

For fim foi treinado um ambiente com inicializagoes aleatérias do agente
e objetivo (Figura 4.11). Este foi o que apresentou maior capacidade de
generalizagdo do modelo, pois o agente era capaz de alcancar o objetivo em
qualquer lugar que fosse colocado. Além disso, conluiu-se ser esta a melhor
inicializagdo, pois a diferenca de épocas - necessarias para o agente aprender -
entre os dois primeiros experimentos feitos anteriormente é pequena, uma vez
que neste experimento foram nessarias aproximadamente 40 épocas para para
o agente ser treinado, como pode ser observado nos graficos (Figuras 4.12 e
4.13) e na Tabela 4.12.
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Figura 4.11: Inicializacdo do ambiente com alvo e agente aleatérios

Tabela 4.4: Tabela com valores das médias das recompensas e desvio padrao
(DP) do treinamento e validagdo do ambiente com alvo e agente aleatérios

Epochs

Rise | Média | DP. ) ]
] ) ) Média | DP. Média DDP.
Modelo | Time | Final | Final ) . . .
] ) Treino | Treino | Validagao | Validagao
(m) | Treino | Treino
Alvo e
agente 18.02 | 94.43 | 5.93 56.49 | 45.53 | -115.25 99.94
aleatérios
04
E—ZOO'
2—400-
—600 1
0 20 40 60 80 100

Figura 4.12: Média e desvio padrdo das recompensas do treinamento do
ambiente com alvo e agente aleatorios
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Figura 4.13: Média e desvio padrao das recompensas da validagao do ambiente
com alvo e agente aleatdrios

Apés se ter verificado a melhor inicializacdo da simulagdo, os préximos
testes gerados seguindo ela, ou seja, utilizando agente e alvos aleatérios. Além
disso, como os resultados foram bons, resolveu-se modificar o objeto, afim
de verificar se os resultados seriam semelhantes. Nesse caso, um ambiente
contendo uma caixa (“medikit”) como objetivo foi criado Figura 4.14 e entao
treinado com inicializagdo aleatéria do agente e objeto. Os resultados exibidos
na tabela 4.5 e graficos (Figura 4.15 e 4.16) provaram ser parecidos com os
do cenario treinados na secdo anterior, porém com um 7rise time mais longo,
demorando aproximadamente 45 épocas para ser treinado, uma vez que a caixa
é um objeto um pouco menor que a esfera e pela sua cor, se destaca menos no

ambiente.

Figura 4.14: Ambiente com ’medikit’ como objetivo
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Tabela 4.5: Tabela com valores das médias das recompensas e desvio padrao
(DP) do treinamento e validagdo do ambiente com ‘medikit’ como objetivo

Rise | Média DP.
Modelo Time | Final | Final

(m) | Treino | Treino

Média DP. Média DP.

Treino | Treino | Validacao | Validacao

caixa
('medikit’)

21.42 1 90.16 | 11.47 | 11.56 | 87.50 | -514.06 218.59

200

—200 1

—400 1

Mean rewards
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—800 A

0 20 40 60 80 100
Epochs

Figura 4.15: Média e desvio padrao das recompensas do treinamento do
ambiente com ‘medikit” como objetivo

500 4
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Mean rewards

—1500
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Epochs

Figura 4.16: Média e desvio padrao das recompensas da validacao do ambiente

com 'medikit’ como objetivo

Visto os resultados, foi utilizado transfer learning, uma vez que o agente

utilizando a esfera como alvo fora treinado em um ambiente muito semelhante
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ao atual cendrio, havendo nesse caso uma transferéncia de aprendizagem para

uma nova tarefa. Os resultados podem ser vistos na proxima segao.

4.2.4
Transferéncia de aprendizagem para nova tarefa

Para a investigacdo da transferéncia de aprendizado, diferentes testes
foram realizados. No primeiro teste a rede ja treinada pode ter seus pesos atu-
alizados, no segundo os pesos das duas camadas convolutivas foram congelados
(Figura 4.21) e no terceiro teste foram congelados apenas os pesos da primeira
camada convolutiva (Figura 4.26). O congelamento dos pesos nas camadas faz
com que os mesmos nao sejam retreinados. Em todos os esperimentos foi utili-
zada como rede pré-treinada a rede da segao 4.2.3 para que assim fosse possivel
treinar um ambiente cujo objetivo é alcancar uma caixa, seguindo o processo

descrito acima.

4241
Treinamento carregando todos os pesos da rede ja treinada

Como neste experimento todos os pesos da rede foram reaproveitados e
nenhum foi congelado, os resultados apresentaram maior diferenga na valida-
¢a0, uma vez que o agente ja comega o treinamento com algum conhecimento,
recebendo maiores recompensas desde o inicio do treinamento, como pode ser

observado na tabela 4.6 e graficos (Figuras 4.17, 4.18, 4.19 e 4.20) a seguir.

Tabela 4.6: Tabela comparando valores das médias das recompensas e desvio
padrdo (DP) do treinamento sem utilizagao de transfer learning e com transfer
learning da transferéncia de objetivos utilizando todos os pesos da rede ja
treinada

Rise | Média DP.

esfera

Média | DP. Média DP.
Modelo Time | Final | Final ) ) o L
i i Treino | Treino | Validagao | Validagao
(m) | Treino | Treino
Caixa (‘medikit’)
21.42 [ 90.16 | 11.47 | 11.56 | 87.50 | -514.06 218.59
sem TL
Caixa (‘medikit’)
com TL do ambiente | 18.02 | 91.25 | 5.59 48.51 | 47.05 | -52.04 110.24
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Figura 4.17: Média e desvio padrao das recompensas do treinamento utilizando
Transfer learning com todos os pesos da rede
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Figura 4.18: Média e desvio padrao das recompensas da validagao utilizando
Transfer learning com todos os pesos da rede
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Figura 4.19: Comparacao do treinamento da rede com e sem transfer learning
do ambiente esfera - caixa, exibindo média com intervalo de confianga das
recompensas
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Figura 4.20: Comparagdo da validagdo da rede com e sem transfer learning
do ambiente esfera - caixa, exibindo média com intervalo de confianga das
recompensas

4.2.4.2
Transferéncia de aprendizagem utilizando duas camadas convolucionais
congeladas

Neste experimento somente os pesos das camadas fully connected foram

ajustados (Figura 4.21), ou seja, nenhuma caracteristica nova de cada frame foi
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utilizada no treino, pois todas as camadas convolucionais estdo com seus pesos
congelados, nao sendo permitido os treinar novamente. Como os ambientes
eram praticamente os mesmos, mudando apenas o objetivo (esfera - caixa),
mesmo sem treinar as camadas convolucionais os resultados acabaram néo
sendo ruins, superando as expectativas, como é visto nas figuras 4.22, 4.23,
4.24 e 4.25 e Tabela 4.7.

1
1
1
1
1
1
— ' —
Entrada | — - 1 -
| s, an)
1
1
1
1
1
1
1
1

Q(s.a1)

Convolugdo Convolugdo Flatten  "Fully connected” "Fully connected" Saida

Congela primeira e segunda
camada

Q(s,ar)

. — | —
Entrada | =™

Convolucdo  Convolugéo  Flatten  "Fully connected”  "Fully connected” Saida

Q(s,an)

Figura 4.21: Transfer learning utilizando a primeira e a segunda camada ja
treinada, congelando o peso das duas camadas

Tabela 4.7: Tabela comparando valores das médias das recompensas e desvio
padrao (DP) do treinamento sem e com utilizagao de transfer learning utili-
zando 2 camadas convolucionais congeladas

Rise | Média DP.

esfera

Média | DP. Média DP.
Modelo Time | Final | Final ) i o o
] ] Treino | Treino | Validagao | Validagao
(m) | Treino | Treino

Caixa (‘medikit’)

21.42 1 90.16 | 11.47 | 11.56 | 87.50 | -514.06 218.59
sem TL
Caixa (‘medikit’)
com TL do ambiente | 21.76 | 67.29 | 30.28 | 7.23 95.24 | 13.81 24.95
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Figura 4.22: Média e desvio padrao das recompensas do treinamento com
Transfer learning congelando a primeira e a segunda camada ja treinada
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Figura 4.23: Média de desvio padrao das recompensas da validagao da trans-
feréncia de objetivos utilizando apenas a primeira camada
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Figura 4.24: Comparacao do treinamento da rede com e sem transfer learning
(de duas camadas convolucionais), exibindo média com intervalo de confianga
das recompensas
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Figura 4.25: Comparagao da validagdo da rede com e sem transfer learning (de
duas camadas convolucionais), exibindo média com intervalo de confianga das
recompensas

4243
Transferéncia de aprendizagem utilizando a primeira camada convolucio-
nal congelada

Por ultimo foi treinado o experimento utilizando apenas a primeira

camada convolucional no transfer learning (Figura 4.26). Os resultados se
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apresentaram melhores do que os anteriores, apesar de ndo haver muita
diferenga no rise time, entre o treinamento sem e com transfer learning, as
recompensas recebidas desde o comego do treinamento foram maiores do que
sem utilizar transfer learning, como pode ser observado nas figuras 4.27, 4.28,
4.29 e 4.30 e na Tabela 4.8.

1
1
1
! =
1 Q(s,a1)
1
1
I —_
Entrada | — -, - -
1 (s, an)
1
Convolugio  ; Convolugdio  Flatten "Fully connected” "Fully connected” Saida
< 1
1
Congela primeira I
camada |

E Q(s,a1)

Q(s,an)

|- N

Convolugdo ~ Convolugdo  Flatten "Fully connected” "Fully connected" Saida

Figura 4.26: Transfer learning utilizando a primeira camada ja treinada,
congelando os pesos da primeira camada

Tabela 4.8: Tabela comparando valores das médias das recompensas e desvio
padrao (DP) do treinamento sem utilizagdo de transfer learning e com transfer
learning utilizando 1 camada convolucional congelada

Rise | Média DP.

esfera

) ) i Média | DP. Média DP.
Modelo Time | Final | Final ] ) o o
) ; Treino | Treino | Validagao | Validagao
(m) | Treino | Treino

Caixa (‘medikit’)

21.42 1 90.16 | 11.47 | 11.56 | 87.50 | -514.06 218.59
sem TL
Caixa (‘medikit’)
com TL do ambiente | 13.26 | 92.62 | 5.67 35.38 | 64.43 | 52.04 16.52
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Figura 4.27: Média e desvio padrao das recompensas do treinamento com
Transfer learning congelando a primeira camada convolucional ja treinada
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Figura 4.28: Média e desvio padrao das recompensas da validagao com Transfer
learning congelando a primeira camada convolucional ja treinada
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Figura 4.29: Comparagao do treino da rede com e sem transfer learning
(utilizando uma camada convolucional), exibindo média com intervalo de
confianga das recompensas
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Figura 4.30: Comparagdo da validagdo da rede com e sem transfer learning
(utilizando uma camada convolucional), exibindo média com intervalo de
confianga das recompensas

Apobs esses testes, foi concluido que a melhor parametrizacao para se utili-
zar o transfer learning nos experimentos desse trabalho seria empregar apenas
a primeira camada congelada, uma vez que os resultados foram melhores, pois

foram necessarias menos épocas para o agente ser treinado.
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4.3
DQN em um ambiente com barreiras

Dado que os resultados anteriores foram promissores, a complexidade do
ambiente foi aumentada, colocando obstaculos no mesmo. O cenario é muito
semelhante ao que foi utilizado nos testes anteriores, com apenas a diferenga

de ter uma barreira entre o agente e o objetivo (Figura 4.31).

Figura 4.31: Ambiente simples com ’esfera’ e barreira

Os resultados do treinamento dessa rede condizeram com o esperado,
pois como o ambiente era mais complicado para o agente, era de se esperar
que o mesmo demorasse a aprender a chegar ao alvo. No caso foram necessarias
aproximadamente 72 épocas para que isso ocorresse, como pode ser visto nas
figuras 4.32 e 4.33 e Tabela 4.9)

Tabela 4.9: Tabela com valores das médias das recompensas e desvio padrao
(DP) do treinamento e valida¢do do ambiente com ’esfera’ e barreira, exibindo
média com intervalo de confianga das recompensas

Rise | Média DP.
Modelo Time | Final | Final

(m) | Treino | Treino

Média | DP. Média DP.

Treino | Treino | Validagao | Validagao

Esfera/Barreira | 24.14 | 85.06 | 17.34 | -38.75 | 114.13 | -715.76 100.59
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Figura 4.32: Média e desvio padrao das recompensas do treinamento do
ambiente com ’esfera’ e barreira
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Figura 4.33: Média e desvio padrao das recompensas da validagao do ambiente
com ’esfera’ e barreira

Do mesmo modo que foi realizado no experimento 4.2.4.3, houve a
intencao de utilizar os pesos das redes ja treinadas no ambiente mais simples,
para verificar se o treinamento do cenario com barreira poderia ser mais
eficiente, entdo novamente foi utilizado transfer learning, como pode ser

conferido abaixo.

43.1
Transferéncia de aprendizagem para ambiente novo

Os pesos da rede treinada no experimento utilizando a esfera como
objetivo foram carregados (4.2.4.3) e apenas os pesos da primeira camada

convolucional foram congelados.
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Apés o treinamento, concluiu-se que os resultados foram melhores do que
os sem utilizar transfer learning, o rise time foi um pouco menor e como no
experimento 4.2.4.3, as médias das recompensas na validagao foram maiores.
Algo importante a dizer é que no transfer learning apesar do agente aprender
mais rapido, as recompensas finais sdo um pouco mais baixas do que quando
nao se utiliza TL. Os resultados sao melhor observados nas figuras 4.34, 4.35,
4.36 e 4.37 e na Tabela 4.10.

Tabela 4.10: Tabela comparando valores das médias das recompensas e desvio
padrao (DP) do treinamento sem utilizagao de transfer learning e com transfer
learning da transferéncia de aprendizado entre ambientes

Rise | Média DP.

esfera

Média | DP. Média DP.
Modelo Time | Final | Final ] i o L
] ] Treino | Treino | Validagao | Validacao
(m) | Treino | Treino
Esfera/Barrei
sfera/Barreira 2414 | 85.06 | 17.34 | -38.75 | 114.13 | -715.76 | 100.59
sem TL
Esfera/Barreira
com TL do ambiente | 20.10 | 81.94 | 23.34 | -55.05 | 118.88 | -5.2 39.63
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Figura 4.34: Média e desvio padrao das recompensas do treinamento utilizando

Transfer learning entre os ambientes contendo esfera e do contendo esfera e
barreira
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Figura 4.35: Média e desvio padrao das recompensas da validacdo utilizando
Transfer learning entre os ambientes contendo esfera e do contendo esfera e
barreira
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Figura 4.36: Comparacao do treinamento da rede com e sem transfer learning
entre os ambientes contendo esfera e do contendo esfera e barreira, exibindo
média com intervalo de confianga das recompensas
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Figura 4.37: Comparacio da validagdo da rede com e sem transfer learning
entre os ambientes contendo esfera e do contendo esfera e barreira, exibindo
média com intervalo de confianga das recompensas

4.4
DQN em um ambiente com portas

Afim de preparar os testes para o ambiente real simulado, foram criados
ambientes com maiores diferencas, como por exemplo o ambiente utilizado
neste experimento, onde o objetivo do agente é chegar até uma porta, como

visto na figura 4.38.

Figura 4.38: Ambiente com porta como objetivo

O agente foi treinado para essa nova tarefa e os resultados (Figuras 4.39,
4.40 e Tabela 4.11) novamente foram satisfatérios. Foram necessarias 50 épocas

para o agente ser treinado.
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Tabela 4.11: Tabela com valores das médias das recompensas e desvio padrao
(DP) do treinamento e validagdo do ambiente com porta como objetivo

Rise | Média | DP.
Modelo | Time | Final | Final
(m) | Treino | Treino
Porta 15.64 | 1.41 1.64 -11.47 | 5.69 -132.83 59.66

Média DP. Média DP.

Treino | Treino | Validacao | Validacao

Mean rewards
1
Y
o

-100

0 20 40 60 80 100
Epochs

Figura 4.39: Média e desvio padrao das recompensas do treinamento do
ambiente com porta como objetivo
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Figura 4.40: Média e desvio padrao das recompensas da validagao do ambiente
com porta como objetivo

Com o intuito de utilizar texturas que nao fossem do Doom, o ambiente
foi segmentado manualmente (Figura 4.41) e, entdo, treinado para conferir

como o agente se comportaria.
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Figura 4.41: Ambiente segmentado com porta como objetivo

Os resultados sdo dados a seguir (Figuras 4.42 e 4.43 e Tabela 4.12) e se
pode observar que como as texturas utilizadas sio bem mais simples, o agente
aprende mais rapido (com aproximadamente 40 épocas), apesar dos cendrios

terem o mesmo objetivo (a porta).

Tabela 4.12: Tabela com valores das médias das recompensas e desvio padrao
(DP) do treinamento e validagdo do ambiente segmentado com porta como
objetivo

Rise | Média DP.
Modelo Time | Final | Final

(m) | Treino | Treino

Média | DP. Média DP.

Treino | Treino | Validagao = Validagao

Porta

segmentada

14.96 | 1.09 1.99 -12.66 | 5.50 -155.29 81.18
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Figura 4.42: Média e desvio padrao das recompensas do treinamento do
ambiente segmentado com porta como objetivo
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Figura 4.43: Média e desvio padrao das recompensas da validagao do ambiente
segmentado com porta como objetivo

Ja que os ambientes sd0 os mesmos, porém com aparéncia diferente - um
ambiente segmentado e o outro nao - resolveu-se testar se a rede treinada no
cenario segmentado, tendo texturas mais simples, serviria no cenario original,

tendo-se realizado, entao, o experimento a seguir.

44.1
Transferéncia de aprendizagem para ambiente novo com textura diferente

O ambiente segmentado tem texturas mais simples, sem detalhes, ao
contrario do ambiente nao segmentado, o que causou uma diferenca no apren-
dizado do agente, como pode ser analizado nos resultados (Figuras 4.44, 4.45,

4.46 e 4.47 e Tabela 4.13) provaram que a textura faz diferenca no aprendizado,
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uma vez que o transfer learning de um ambiente com textura mais simples para

um cendrio com textura mais complexa resultou em um treino mais rapido,

fazendo com o que o agente aprenda apenas em 42 épocas.

Tabela 4.13: Tabela comparando valores das médias das recompensas e des-
vio padrao (DP) do treinamento sem utilizagdo de transfer learning e com
transfer learning da transferéncia de aprendizado entre ambientes com porta
segmentada e ndo segmentada

Rise = Média | DP. . .
] ) ) Média | DP. Média DP.
Modelo Time Final | Final . i L L
] ) Treino | Treino | Validagao | Validagao

(s) | Treino | Treino
Porta sem TL 15.64 | 1.41 1.64 -11.47 | 5.69 -132.83 59.66
Porta com TL
do ambiente 11.02 | 1.24 1.92 -2.02 | 6.75 -98.24 71.44
Porta segmentada

20 1

Mean rewards

—60

20

40 60

Epochs

80

100

Figura 4.44: Média e desvio padrdao das recompensas do treinamento da
transferéncia de aprendizado entre ambientes com porta segmentada e néo

segmentada
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Figura 4.45: Média e desvio padrdao das recompensas da validagdo da transfe-
réncia de aprendizado entre ambientes entre ambientes com porta segmentada
e nao segmentada
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Figura 4.46: Comparacao do treinamento da rede com e sem transfer learning
entre ambientes com porta segmentada e nao segmentada, exibindo média com
intervalo de confiancadas recompensas
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Figura 4.47: Comparagao da validagao da rede com e sem transfer learning
entre ambientes com porta segmentada e nao segmentada, exibindo média
com intervalo de confiancadas recompensas

4.5
DQN em um ambiente real simulado

Como os resultados anteriores apresentaram-se muito bons, um ambiente
mais complexo e similiar ao real foi utilizado (Realistic Rendering (44)). foi
treinado. Ele apresenta muitas dificuldades, como moveis e plantas como
exibido na Figura 3.2. O objetivo deste ambiente é encontrar uma porta, porém
neste cenario existem trés iguais, das quais apenas uma é a correta. Abaixo
estao os resultados do treinamento.

Como o ambiente era muito mais complexo, foram necessarias mais
épocas para o treinamento. No caso deste experimento foram necessarias

aproximadamente 6255 épocas para o agente aprender.

Tabela 4.14: Tabela com valores das médias e desvio padrao (DP) das recom-
pensas do treinamento e validagao do ambiente Realistic Rendering

Rise | Média DP.
Modelo Time | Final | Final
(h) | Treino | Treino

Média | DP. Média DP.

Treino | Treino | Validagao | Validagao

Realistic

Rendering

11.55 | 8.70 1.45 1.78 1.39 -0.91 1.66
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Figura 4.48: Média e desvio padrao das recompensas do treinamento do
ambiente Realistic Rendering
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Figura 4.49: Média e desvio padrao das recompensas da validacao o treina-
mento do ambiente Realistic Rendering

45.1
Transfer learning entre um ambiente simples e um ambiente real simulado
utilizando segmentacao

Devido ao ambiente ser mais complexo, o treinamento sem transfer
learning demorou mais, portanto novamente foi utilizado transfer learning
afim de diminuir o esfor¢o computacional do treinamento. Para que isso fosse
possivel foi criado um ambiente (Figura 4.50) no VizDoom imitando alguns
aspectos do cenéario do Realistic Rendering, o mesmo possui segmentacao
semantica, uma vez que no experimento 5.4.1 houve um bom desempenho
da rede. Os resultados do treinamento desse ambiente podem ser conferidos a
seguir (Figuras 4.51 e 4.52 e tabela 4.15).
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Figura 4.50: Ambiente segmentado inspirado no Realistic Rendering

Tabela 4.15: Tabela com valores das médias e desvio padrao (DP) das recom-
pensas do treinamento e validagdo do ambiente com trés portas

Rise | Média DP.
Modelo | Time | Final | Final

(m) | Treino | Treino

Média | DP. Média DP.

Treino | Treino | Validagao | Validagao

Trés

portas

14.96 | 1.65 1.15 -2.15 | 6.46 -138.21 132.32
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Figura 4.51: Média e desvio padrao das recompensas do treinamento do
ambiente com trés portas
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Figura 4.52: Média e desvio padrao das recompensas da validagao do ambiente
com trés portas

Para que fosse possivel a utilizacio de transfer learning a partir do
ambiente treinado acima, as imagens do Realistic Rendering tiveram de ser
segmentadas, para que as imagens ficassem parecidas com as que ja foram
treinadas, portanto a PSPNet, explicada no capitulo de Deep Learning, foi

utilizada, a imagem da segmentacao pode ser vista na Figura 4.53.

Figura 4.53: Imagens do ambiente Realistic Rendering antes e depois da
segmentacao

Os resultados deste transfer learning nao foram bons como se esperava,
isto ocorreu devido as imagens do pré-processamento, pois como nessa etapa foi

usada a segmentacdo pela PSPNet, os resultados da segmentagdo em alguns
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casos nao foram corretos (Figura 4.54), principalmente quando havia pouca

iluminagao, desorientando o agente em diversos estados, assim o agente nao

conseguiu aprender, como pode ser visto nos resultados (Figuras 4.55 e 4.56 e

Tabela 4.16).

Figura 4.54: Resultados ruins da segmentacdo pela PSPNet no ambiente

Realistic Rendering

O que poderia ser feito nesse caso, seria um transfer learning da prérpia

PSPNet, utilizando imagens segmentadas do Realistic Rendering, para que

assim ela fosse treinada focando no ambiente desejado.

Tabela 4.16: Tabela comparando valores das médias e desvio padrao (DP) das
recompensas do treinamento sem utilizacdo de transfer learning e com transfer
learning da transferéncia de aprendizado do ambiente segmentado com a rede

PSPNet
Rise | Média | DP. o o
Média | DP. Média DP.
Modelo Time | Final | Final ) ) o L
] ] Treino | Treino | Validagao | Validagdo
(h) | Treino | Treino
Realistic Renderi
catistie endeting 1155|870 | 145 | 178 |1.39 |-091 1.66
sem TL
Realistic Rendering
mentagao PSPNet
com scgmentagio PSPNet | = o o 1y os | go1 |oma | a0 0.86

e TL do ambiente Porta

segmentada
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Figura 4.55: Média e desvio padrao das recompensas do treinamento do
ambiente Realistic Rendering utilizando segmentagao semantica da PSPNet
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Figura 4.56: Média e desvio padrao das recompensas da validagao do ambiente
Realistic Rendering utilizando segmentacdo semantica da PSPNet

4.5.2
Transfer learning entre um ambiente simples e um ambiente real simulado
utilizando segmentacao padrao do préprio ambiente

Como os resultados anteriores ndo foram bons, optou-se por utilizar a
segmentacao do préprio ambiente, o qual o Unreal cria por padrao. Ou seja, ao
invés de utilizar a PSPNet, foi utilizada a segmentagao ja dada pelo ambiente.
Os resultados dessa vez foram animadores, apesar de o ganho nao ser muito
grande, como pode ser conferido nos graficos (Figuras 4.57, 4.58, 4.59 e 4.60 e
Tabela 4.17)
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Tabela 4.17: Tabela comparando valores das médias e desvio padrao (DP) das
recompensas do treinamento sem utilizacao de transfer learning e com transfer
learning da transferéncia de aprendizado do ambiente segmentado utilizando

a segmentacao do proprio ambiente

79

ambiente Porta

segmentada

Rise | Média | DP. o o
Média | DP. Média DP.
Modelo Time | Final | Final . i L o
i ] Treino | Treino | Validagao | Validagao
(h) | Treino | Treino
Realistic Renderi
CAnstic RENCEe 1 1155 | 870 | 145 | 178 | 139 |-091 1.66
sem TL
Realistic Rendering
com segmentagao do
ambiente e TL do 9.58 | 6.54 0.35 3.57 0.29 3.33 0.99
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Figura 4.57: Média e desvio padrao das recompensas do treinamento utilizando
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Figura 4.58: Média e desvio padrdao das recompensas da validagdo o treina-
mento utilizando transfer learning com o ambiente Realistic Rendering
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Figura 4.59: Comparagao do treinamento da rede com e sem transfer lear-
ning do Realistic Rendering, exibindo média com intervalo de confianga das
recompensas
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Figura 4.60: Comparagao da validacio da rede com e sem transfer learning do
Realistic Rendering, exibindo média com intervalo de confianga das recompen-
sas

Apbs esses experimentos, concluiu-se que no caso dos ambientes que
tinham a porta como objetivo, o que o agente aprendeu foi a trajetéria até
a porta, diferente dos ambientes que ele tinha que pegar a esfera ou a caixa,
nos quais ele realmente aprendeu que o objetivo era chegar até esses objetos

onde quer que o agente estivesse.
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5
Conclusoes e Trabalhos futuros

Este trabalho apresentou um estudo sobre simulagdo de um robd autd-
nomo interagindo com um ambiente através de uma camera. Para isso foi
utilizado o algoritmo de aprendizado profundo por reforgo visual (Deep Q-
Learning) e técnicas de transferéncia de conhecimento em redes convolutivas.
O principal objetivo desta dissertacao foi testar estes algoritmos e métodos de
forma conjunta para simular o robd em diferentes ambientes e aproveitar a ex-
periéncia em ambientes anteriores para poder alcancar os objetivos de maneira
mais rapida em ambientes complexos.

A escolha de Deep @)-Learning como base da simulagio se fez apds reali-
zada a etapa de levantamento bibliografico e foi motivada pelo grande cresci-
mento na area de Deep Learning que permite através de redes convolutivas o
processamento rapido de imagens, depois de uma etapa de treinamento. Isto
permite com que robos guiados por camera estendam cada vez mais sua auto-
nomia e consigam superar limitacGes presentes em algoritmos de aprendizado
por reforgo tradicionais.

Por precisar de grande processamento computacional e muito tempo de
treinamento as técnicas de transfer learning permitem que o robd consiga uti-
lizar experiéncias de ambientes passados em novos ambientes mais complexos
podendo cumprir seus objetivos de maneira mais rapida.

Nos primeiros experimentos foi testado qual seria a melhor inicializagdo
para o agente a objetivo e foi concluido que inicializando os dois aleatoriamente
se obtinha melhores resultados, uma vez que as épocas de treinamento eram
quase as mesmas, porém o aprendizado era era mais generalizado, fazendo com
que o agente encontrasse o objetivo em qualquer lugar do cenério.

Apés utilizar transfer learning em ambientes diversos, concluiu-se que
0 seu uso ¢ eficiente, tanto para transferéncia de aprendizagem para novas
tarefas, quanto para novos ambientes, tenham eles texturas diferentes ou néo.
Notou-se que o uso de transfer learning torna o aprendizado mais rapido e com
menos custo computacional porém que em contrapartida, as recompensas finais
acabam sendo ligeiramente menores do que quando néo se utiliza esta técnica
e que em ambientes reais simulados foram necessarias um maior numero de

camadas convolutivas, uma vez que as imagens capturadas sdo mais complexas,
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havendo mais caracteriticas parada a rede ser treinada.

As principais contribui¢oes deste trabalho foram:

o A introdugdo da metodologia de tranfer learning em ambientes dina-
micos e complexos mostrando que é uma técnica possivel de ser testada em
robds reais trazendo beneficios no tempo de processamento.

¢ Desenvolvimento de aplicagdes em ambientes realistas de simulacao
para robos deste tipo de técnicas mostrando como fazer de forma eficiente
simulagoes antigamente muito complexas de realizar.

Como trabalho futuro é proposto o uso de deep @QQ-learning em ambientes
reais, utilizando um robé real, para verificar quao semelhantes os resultados
seriam dos que foram obtidos neste trabalho, uma vez que ja se conhece a

eficiencia do transfer learning.
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