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Resumo

Arcary Passos, Gustavo; Espindola Baffa, Augusto Cesar. Analise Com-
parativa de Algoritmos de Aprendizado por Refor¢co Profundo
em Ambiente Local de Simulagcao DeepRacer-for-Cloud. Rio de
Janeiro, 2025. 80p. Projeto Final — Departamento de Informatica, Pon-
tificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

Este trabalho tem como objetivo analisar o desempenho de algoritmos
de aprendizado por reforco profundo aplicados a tarefa de condugao auténoma
em ambientes de simulacdo. A pesquisa utiliza a plataforma AWS DeepRacer
e sua versao de c6digo aberto, o DeepRacer-for-Cloud (DRfC), para realizar
treinamentos e experimentos locais. Foram empregados os algoritmos Proximal
Policy Optimization (PPO) e Soft Actor-Critic (SAC), comparando-se seus
resultados em diferentes pistas e configuragoes de treinamento. A analise busca
compreender como variagoes nos hiperparametros e na func¢ao de recompensa
impactam o desempenho dos agentes, bem como discutir as vantagens e

limitagoes do uso de uma infraestrutura local em relacdo ao servico em nuvem

da AWS.

Palavras-chave
DeepRacer; AWS; Algoritmos Evolutivos; aprendizado por reforgo

profundo.



Abstract

Arcary Passos, Gustavo; Espindola Baffa, Augusto Cesar (Advisor).
Comparative Analysis between Evolutionary Algorithms and
Deep Reinforcement Learning in the AWS DeepRacer Envi-
ronment. Rio de Janeiro, 2025. 80p. Projeto Final — Departamento de
Informatica, Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

This work aims to analyze the performance of deep reinforcement learning
algorithms applied to autonomous driving tasks in simulation environments.
The study uses the AWS DeepRacer platform and its open-source version,
DeepRacer-for-Cloud (DRfC), to perform local training and experiments.
The algorithms Prozimal Policy Optimization (PPO) and Soft Actor-Critic
(SAC) were employed, comparing their results across different tracks and
training configurations. The analysis seeks to understand how variations in
hyperparameters and reward functions affect agent performance, as well as to
discuss the advantages and limitations of using a local infrastructure compared
to the AWS cloud service.

Keywords
DeepRacer; AWS; Evolutionary Algorithms; Deep Reinforcement Learn-

ing.
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Follow your bliss.

Joseph Campbell, The Power of Myth.



1
Introducao

O avanco das técnicas de aprendizado por refor¢o tem impulsionado
o desenvolvimento de veiculos autonomos, permitindo que agentes artificiais
aprendam a realizar tarefas complexas por meio da interagao com o ambiente
e da maximizacdo de uma fun¢ao de recompensa (KAMIL; ABDULAZEEZ,
2024). Entre as plataformas educacionais e experimentais voltadas a essa
area, destaca-se a AWS DeepRacer, um ecossistema desenvolvido pela Amazon
Web Services (AWS) que permite o treinamento e a avaliagdo de modelos
de condugao auténoma em ambientes de simulacao 3D e, opcionalmente, em
veiculos fisicos.

A motivacao central deste trabalho surge da necessidade de compreender
o funcionamento interno desse ambiente de treinamento — em especial seus
algoritmos de aprendizado por reforco — e explorar alternativas que permitam
replicar o processo de treinamento fora da nuvem da AWS. Embora o servigo
original da AWS ofereca uma infraestrutura robusta e uma interface amigavel,
seu uso continuo pode gerar custos significativos e limitar a flexibilidade de
experimentacao e personalizagao do ambiente.

O problema que se propoe investigar consiste, portanto, em avaliar o
comportamento e o desempenho de algoritmos de aprendizado por reforgo
— especificamente Soft Actor-Critic (SAC) e Proximal Policy Optimization
(PPO) — aplicados ao treinamento de veiculos autonomos em ambiente de
simulacao local, utilizando a infraestrutura disponibilizada pela comunidade
DeepRacer-for-Cloud (DRfC) (COMMUNITY, 2024). Essa abordagem per-
mite reproduzir, com menor custo, a logica do treinamento oferecido pela AWS,
possibilitando o controle direto sobre parametros e recursos computacionais.

A relevancia deste estudo reside na possibilidade de compreender, em
detalhes, o comportamento de algoritmos de aprendizado por reforco em
cenarios de navegacao auténoma e na demonstragao de que ¢ viavel realizar
treinamentos complexos sem depender integralmente de solugdes proprietarias
ou de alto custo. Além disso, a andlise comparativa entre os algoritmos SAC e
PPO, bem como a influéncia de diferentes configuragoes de pista e parametros
de treinamento, contribui para o entendimento de como ajustes finos impactam
o desempenho final dos modelos.

Em termos de ambiente computacional, o trabalho foi desenvolvido sobre
uma infraestrutura local composta por contéineres Docker configurados via o

repositorio DeepRacer-for-Cloud, que recria a arquitetura da AWS DeepRacer.
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O sistema foi executado em plataforma PC com sistema operacional Ubuntu,
utilizando bibliotecas Python voltadas ao aprendizado por reforco, como Ten-
sorFlow e OpenAI Gym. O ambiente de simulacao 3D e os logs de treinamento
foram gerenciados em ambiente Linux, permitindo o acompanhamento deta-
lhado do processo de aprendizado e a analise quantitativa dos resultados.

Por fim, quanto a adequacao como Projeto Final, o trabalho integra
conceitos de diversas disciplinas do curso de Engenharia da Computacao, in-
cluindo aprendizado de méaquina, inteligéncia artificial, sistemas distribuidos,
virtualizagdo e programacao em Python. A execucao pratica do projeto envol-
veu o uso de ferramentas de desenvolvimento modernas, analise experimental,
interpretacao de métricas de desempenho e compreensao dos principios fun-
damentais do aprendizado por reforco, evidenciando a aplicagdo integrada dos

conhecimentos adquiridos ao longo da formacao.



2
Situacao Atual

O desenvolvimento de agentes autonomos capazes de tomar decisdes em
tempo real é um dos principais desafios do campo da Inteligéncia Artificial
aplicada a robdtica e a condugao autonoma. No contexto da simulagao virtual,
diversas plataformas tém sido utilizadas para o treinamento e a avaliacdo
desses agentes, como o CARLA, o AirSim e o AWS DeepRacer. Cada uma
oferece diferentes graus de fidelidade fisica, capacidade de personalizagao
e integragdo com algoritmos de aprendizado por refor¢o profundo (Deep
Reinforcement Learning — DRL) (DOSOVITSKIY et al., 2017; SHAH et al.,
2018; SERVICES, 2019).

Entre essas alternativas, a escolha pela plataforma AWS DeepRacer
mostra-se estratégica: ela fornece um ambiente acessivel, com infraestrutura
em nuvem dedicada ao treinamento de modelos de DRL, e integracao direta
entre o simulador virtual e o veiculo fisico. Além disso, sua ampla adocao pela
comunidade, tanto académica quanto corporativa, favorece a reprodutibilidade
dos experimentos e a comparacao entre resultados.

Nos 1ltimos anos, surgiram também iniciativas da comunidade que visam
reproduzir localmente o ambiente da AWS, como o projeto DeepRacer-for-
Cloud (DRfC). Essa solugao possibilita a execucao dos mesmos algoritmos e
fungoes de recompensa utilizados na plataforma oficial, porém em ambiente
controlado e de custo reduzido, o que amplia o potencial de pesquisa e
experimentacao.

O presente trabalho insere-se nesse contexto, concentrando-se na anélise
comparativa de dois algoritmos amplamente utilizados em tarefas de controle
continuo: Prozimal Policy Optimization (PPO) e Soft Actor-Critic (SAC). Am-
bos sao algoritmos baseados em gradiente de politica e representam abordagens

modernas e consolidadas no campo do aprendizado por reforco profundo.

2.1
Trabalhos Relacionados

O AWS DeepRacer foi introduzido pela Amazon em 2018 com o objetivo
de democratizar o acesso a técnicas de aprendizado por reforco, permitindo
que desenvolvedores treinem e implantem politicas de conduc¢ao autéonoma em
um veiculo fisico em escala reduzida. Desde entao, diversos estudos exploraram
seu potencial, tanto como ferramenta educacional quanto como ambiente de

pesquisa.
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Em (NGUYEN; SILVA; PATEL, 2021), por exemplo, o DeepRacer é uti-
lizado em cursos introdutoérios de aprendizado por reforco, destacando-se pela
facilidade de visualizacao do processo de aprendizado e pela curva de entrada
reduzida. J4 trabalhos como (KUMAR; LEE; ALMEIDA, 2022) analisam o im-
pacto de hiperparametros e fungoes de recompensa no desempenho dos agen-
tes, indicando que pequenas modificagoes podem alterar significativamente o
comportamento do veiculo.

Outros estudos buscaram estender as capacidades do ambiente original.
Em (COMMUNITY, 2024), é apresentado o uso do repositério DeepRacer-
for-Cloud, que permite a execucao local do simulador e a modificacdo de
componentes internos, como o mecanismo de fisica e o sistema de coleta
de métricas. Essa abordagem reduz os custos de treinamento e facilita a
experimentacao de novos algoritmos e configuragoes.

Comparagoes entre algoritmos de aprendizado por reforgo também sao
recorrentes na literatura. Em (LI; TORRES; CHEN, 2023), por exemplo, os
autores comparam PPO e SAC em tarefas de controle continuo, como robds
articulados e locomocao bipede, destacando que o SAC tende a apresentar
maior estabilidade e eficiéncia amostral, enquanto o PPO oferece maior previ-
sibilidade e facilidade de ajuste. Estudos similares, como (MARTINS; PARK;
OLIVEIRA, 2023), refor¢am a importancia da escolha do algoritmo em fungao
do tipo de ambiente e da funcao de recompensa.

Apesar desses avancgos, poucos trabalhos se dedicam a investigar o de-
sempenho de diferentes algoritmos de aprendizado por refor¢o dentro do ecos-
sistema do DeepRacer, especialmente considerando a execuc¢ao em ambiente
local. Assim, este trabalho contribui ao realizar uma anélise controlada do
treinamento de modelos PPO e SAC no DeepRacer-for-Cloud, explorando o
impacto de variagoes de pista, parametros de treinamento e fungoes de recom-

pensa, sem depender da infraestrutura paga da AWS.

2.2
Fundamentos do Aprendizado por Reforco

O aprendizado por refor¢o (Reinforcement Learning — RL) trata proble-
mas de tomada de decisao sequencial, nos quais um agente aprende a interagir
com um ambiente ao longo do tempo por meio de tentativas e erros. A cada
passo de tempo, o agente observa o estado do ambiente, seleciona uma acao e
recebe uma recompensa numérica que indica a qualidade dessa acao.

O objetivo do agente é aprender uma politica que maximize o retorno
acumulado esperado ao longo do tempo. Esse tipo de problema é formalmente

modelado por meio dos chamados Processos de Decisao de Markov (SUTTON;
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BARTO, 2018).

2.2.1
Processos de Decisao de Markov

Um Processo de Decisao de Markov (Markov Decision Process — MDP)
é definido pela quintupla:

M= (S, A PR,~), (2-1)

onde:

— § é o conjunto de estados possiveis do ambiente;
— A é o conjunto de agoes disponiveis ao agente;

— P(5'|s,a) representa a dindmica do ambiente, isto é, a probabilidade de

transicao para o estado s’ apds executar a acdo a no estado s;
— R(s,a) é a funcao de recompensa associada & a¢do a no estado s;

— v € [0, 1] é o fator de desconto, que controla a importancia de recompen-

sas futuras.

A propriedade de Markov assume que o préoximo estado depende apenas
do estado atual e da acao executada, e nao do histérico completo de interagoes.
Essa suposicao é amplamente adotada em tarefas de controle e robodtica,

incluindo conducgao auténoma em ambientes simulados.

2.2.2
Politica e Retorno

A politica do agente é representada por 7(a|s), que define a probabilidade
de selecionar a acao a quando o agente se encontra no estado s. O desempenho

de uma politica é avaliado por meio do retorno acumulado:

Gy = Z 7k7’t+kz, (2-2)
k=0

onde 1, representa a recompensa recebida no instante t. O objetivo do
aprendizado por reforgo é encontrar uma politica 7* que maximize o valor

esperado desse retorno.



Capitulo 2. Situacido Atual 18

2.2.3
Funcdes de Valor: V(s) e Q(s,a)

As fungoes de valor quantificam a qualidade de estados e agoes sob uma
politica 7, sendo fundamentais para a maioria dos algoritmos de aprendizado
por reforco.

A funcao de valor de estado V™ (s) representa o retorno esperado ao iniciar

no estado s e seguir a politica 7 a partir desse ponto:

V7™(s) = E, lz vy | so = 31 : (2-3)
=0
J& a fungdo de valor de agdo Q7(s,a) indica o retorno esperado ao

executar uma acao a no estado s e, em seguida, seguir a politica 7:

o
Q" (s,a) = E, [Z Yire | so = 8, a0 = a] ) (2-4)
t=0
Intuitivamente, V'(s) indica o quao vantajoso é estar em um estado,

enquanto (s, a) avalia a qualidade de uma agao especifica nesse estado. Ambas

as fungoes estao relacionadas por:
VW(S) = anﬂ'(~|s) [QW<S, a)] . (2—5)

2.3
Algoritmos Considerados

O aprendizado por reforgo (Reinforcement Learning — RL) baseia-se na
interacdo continua entre agente e ambiente. A cada acdo, o agente recebe
recompensas ou punicoes que orientam a adaptacgao de sua politica, cujo
objetivo é maximizar o retorno acumulado ao longo do tempo. A combinacao
de RL com redes neurais profundas originou o Deep Reinforcement Learning
(Deep RL), capaz de lidar com entradas de alta dimensionalidade, como
imagens e dados continuos. No contexto da AWS DeepRacer, dois algoritmos
sao explorados: Prozimal Policy Optimization (PPO) e Soft Actor-Critic
(SAC).

O PPO ¢é um método on-policy, que aprende diretamente dos dados
gerados pela politica corrente. Sua principal vantagem estd na estabilidade
de treinamento, ainda que com maior demanda de dados. J& o SAC é um
algoritmo off-policy, que reaproveita dados coletados por politicas anteriores,
sendo mais eficiente em termos de amostragem, embora potencialmente menos
estavel. A forma como tratam a entropia também difere: o PPO a utiliza
como regularizador, enquanto o SAC a maximiza explicitamente em sua fungao
objetivo, incentivando maior exploracgao. Outra distingao relevante é que o SAC

opera apenas em espagos de ac¢ao continuos, favorecendo maior precisao nos
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movimentos, enquanto o PPO pode ser configurado em espacos discretos ou
continuos. Estudos recentes, como (PETRYSHYN et al., 2024), reforcam a
pertinéncia da escolha desses algoritmos ao mostrarem seus desempenhos em
diferentes cenarios de conducgao autonoma, incluindo o uso de diversos sensores

e fung¢oes de recompensa.

2.4
Métodos de Gradiente de Politica

Tradicionalmente, os algoritmos de aprendizado por refor¢o buscavam
estimar fungoes de valor, como Q(s, a) ou V(s), a partir das quais uma politica
Otima poderia ser derivada. No entanto, esse enfoque frequentemente leva
a politicas deterministicas e dificulta a aplicagdo de técnicas baseadas em
gradiente quando a politica é parametrizada por fungoes complexas (como
redes neurais).

Os métodos de policy gradient, introduzidos formalmente por Sutton et
al. (2000) (SUTTON et al., 2000), propoem uma abordagem diferente: em
vez de aprender diretamente a funcao de valor, o objetivo é parametrizar a
politica 7 (als) por meio de pardmetros 6 e ajusté-los de forma a maximizar a
recompensa acumulada esperada.

A funcao objetivo pode ser escrita como:

J(0) = Ex, [R), (2-6)
onde R representa o retorno total obtido pela politica my. O Policy
Gradient Theorem demonstra que o gradiente dessa funcao objetivo pode ser

eXpresso comao:

VoJ(0) = En, {ve log m(als) Q™ (s, a)} . (2-7)

Essa equacao tem uma interpretacao intuitiva:

— O termo Vylogmy(als) mede como a probabilidade de uma agao a em

um estado s muda em relagao aos parametros 0;

— O termo Q™ (s, a) avalia a qualidade da agao escolhida naquele estado,

isto é, o retorno esperado a partir dela.

Assim, quando uma agao leva a bons resultados (alto @), a probabilidade
de escolhé-la aumenta. Se, por outro lado, o resultado for ruim (baixo @), a
probabilidade diminui. Esse mecanismo ajusta gradualmente os parametros da
politica em direcao a melhores decisoes.

Entretanto, embora elegantes do ponto de wista tedrico, os métodos de

gradiente de politica apresentam desafios praticos, em especial a alta variancia
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de suas estimativas. E nesse contexto que surge a familia de algoritmos conhe-
cidos como Actor-Critic, que combina as vantagens das abordagens baseadas

em politica e em valor (KONDA; TSITSIKLIS, 2000).

241
Métodos Actor-Critic

Um desafio pratico dos métodos de gradiente de politica puros é a alta
variancia nas estimativas de gradiente. Isso dificulta a convergéncia e torna o
aprendizado ineficiente em ambientes complexos.

Uma solugao proposta é a introducao da arquitetura Actor-Critic, que
combina elementos baseados em politica e em valor (KONDA; TSITSIKLIS,
2000).

— O Ator (Actor) é responsavel por parametrizar e atualizar a politica
ma(als). Ele escolhe as agoes a serem executadas no ambiente, ajustando
os parametros ¢ de forma a aumentar a probabilidade de agoes que levam

a maiores recompensas.

— O Critico (Critic) é responsavel por estimar a fun¢ao de valor V7™(s) ou
a fungdo de vantagem A™(s,a). Seu papel é fornecer uma avaliacao de
quao boa foi a agao escolhida pelo ator, em comparacdo com a média

esperada de recompensas no estado atual.

Matematicamente, o gradiente de politica com baseline pode ser reescrito
como:
VoJ(0) = E,, |Vologmg(als) (Q"(s,a) — V7 (s))]. (2-8)
O termo Q™(s,a) — V™(s) corresponde a vantagem A™(s,a), isto é, o
quanto uma agao foi melhor (ou pior) que a média esperada naquele estado:
A™(s,a) = Q"(s,a) — V7(s). (2-9)

Essa decomposicao reduz a variancia do gradiente sem introduzir viés,

tornando o aprendizado mais estavel.

24.1.0
Interacao entre Ator e Critico

A dindmica entre ator e critico pode ser resumida da seguinte forma:

1. O ator seleciona uma agao a em um estado s de acordo com my(als).

2. O ambiente retorna a recompensa r e o proximo estado s’.
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3. O critico avalia essa transi¢do, atualizando sua estimativa de V' (s) para

se aproximar do retorno esperado.

4. O ator ajusta seus pardmetros 6 usando o sinal de vantagem A(s,a),

fornecido pelo critico, reforcando ou desincentivando a agao tomada.

Assim, o ator aprende como agir, enquanto o critico aprende como

avaliar. O critico funciona como um guia para o ator, reduzindo a variancia e
acelerando a convergéncia (KONDA; TSITSIKLIS, 2000).

2.4.1.0
Uso de Redes Neurais

No contexto de aprendizado por reforco profundo, tanto o ator quanto o

critico sao implementados por redes neurais:

— A rede do ator recebe como entrada o estado s e retorna uma distri-
buicao de probabilidade sobre as agdes my(als) (no caso discreto) ou os

pardmetros de uma distribuicao continua de agdes (no caso continuo).

— A rede do critico recebe o estado s como entrada e retorna uma estimativa
escalar V (s), representando o valor esperado daquele estado sob a politica

atual.

Essa divisao de responsabilidades permite que cada rede se especialize: o
ator em explorar e melhorar politicas, e o critico em fornecer feedback confiavel
sobre a qualidade das decisoes tomadas.

Apesar dessa melhora em relacio ao REINFORCE puro, ainda hd li-
mitacoes quanto a estabilidade e eficiéncia das atualizagoes de politica. Para
lidar com esses desafios, surgiram algoritmos mais avangados, entre 0s quais
se destaca o Proximal Policy Optimization (PPO) (SCHULMAN et al., 2017),
considerado atualmente um dos métodos mais eficazes e amplamente utilizados

em aprendizado por reforco profundo.

2.5
PPO

O Prozimal Policy Optimization (PPO) é uma familia de algoritmos de
gradiente de politica para aprendizado por refor¢o profundo, projetada para
ser ao mesmo tempo eficiente, estéavel e relativamente simples de implementar
(SCHULMAN et al., 2017).

O PPO segue a abordagem tipica dos métodos de policy gradient,

alternando entre duas etapas fundamentais:
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1. Coleta de experiéncias por meio da interagao do agente com o ambiente;

2. Otimizacao da fungdo objetivo através de algoritmos de ascensao de
gradiente estocastico (OPENAI, 2018).

O PPO foi inspirado diretamente no Trust Region Policy Optimization
(TRPO), herdando muitas de suas vantagens, como maior estabilidade no
treinamento e politicas mais consistentes, mas com uma formulagdo muito
mais simples e pratica. Enquanto o TRPO impde restricoes complexas de
segunda ordem para limitar o tamanho da atualizacdo da politica (o que
dificulta a implementagao e exige alto custo computacional), o PPO introduz
um mecanismo mais acessivel: uma penalizagao ou clipping na funcao objetivo,
que garante que a nova politica nao se afaste demais da politica anterior
(SCHULMAN et al., 2017).

Esse aspecto é um dos diferenciais centrais do PPO em relagao a outros
algoritmos de gradiente de politica, pois mantém as atualizagoes “proximais”
(dai o nome), evitando que mudangas bruscas na politica provoquem colap-
sos de desempenho. Assim, o algoritmo consegue melhorar a eficiéncia da ex-
ploragao e, ao mesmo tempo, preservar a estabilidade durante o treinamento
(OPENALI 2018).

Nos experimentos originais apresentados no artigo de Schulman et al.
(2017), o PPO foi testado em diferentes benchmarks, incluindo tarefas de lo-
comocao robdtica em simulacdo e jogos classicos da plataforma Atari. Nessas
avaliagoes, o algoritmo demonstrou desempenho superior ou equivalente a ou-
tros métodos da mesma familia, como REINFORCE, Actor-Critic tradicional,
A2C/A8C e até o proprio TRPO, consolidando-se como um dos algoritmos
mais utilizados em aplicagoes praticas de aprendizado por reforco profundo
(SCHULMAN et al., 2017).

A funcao objetivo principal proposta pelo PPO ¢ a seguinte:

LEMP () = I, {min (rt(Q)flt, Clip(rt(Q), 1—¢1+ e)flt)], (2-10)

onde € é um hiperparametro (tipicamente € = 0.2).

A motivacao para esta funcao é a seguinte: - O primeiro termo dentro do
operador min corresponde a LEFT. - O segundo termo, clip(r,(0),1—¢, 1+€)A,,
modifica a fun¢do objetivo substituta (surrogate objective) por meio de um
clipping da razao de probabilidades, o que elimina o incentivo de mover r;
para fora do intervalo [1 — €,1 + ¢]. - Ao tomar o minimo entre o objetivo
original e o objetivo com clipping, a funcao final representa um lower bound

(um limite inferior, ou seja, uma estimativa pessimista) da funcao nao-clipped.
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Esse esquema garante que as mudancas na razao de probabilidades sao ig-
noradas apenas quando elas melhorariam artificialmente a fungao objetivo; em
contrapartida, quando a mudanca poderia piorar o desempenho, a penalizagao
é aplicada.

Vale observar que LYMF(0) = LYP1(f) na primeira ordem em torno de
Oo1a (isto é, quando r(f) ~ 1). Entretanto, a medida que 6 se afasta de 0,4, as

duas fungoes passam a divergir.

2.6
Soft Actor-Critic (SAC)

O algoritmo Soft Actor-Critic (SAC)(HAARNOJA et al., 2018) é um
método de aprendizado por refor¢co profundo do tipo off-policy actor-critic,
formulado no contexto do aprendizado por reforco com entropia maxima.
Diferentemente dos algoritmos tradicionais, que buscam apenas maximizar a
recompensa esperada, o SAC introduz explicitamente um termo de entropia
na fungao objetivo. Com isso, o agente nao s6 procura realizar a tarefa com
sucesso, mas também mantém suas agoes suficientemente estocésticas, o que
promove exploragao. Essa abordagem tende a produzir agentes mais estaveis
e com desempenho consistente, mesmo sob diferentes inicializagoes aleatérias
(random seeds).

Um dos principais problemas que o SAC procura mitigar é a baixa
eficiéncia amostral dos algoritmos on-policy. Nesse caso, cada atualizacao de
gradiente exige novas amostras, tornando o processo de treinamento caro e,
em tarefas complexas, invidavel. Por ser off-policy, o SAC reutiliza amostras
passadas por meio de um replay buffer, o que melhora substancialmente a
eficiéncia amostral. No entanto, combinar aprendizado fora da politica com
aproximagdes de fun¢des nao lineares de alta dimensdo — como redes neurais
profundas — introduz desafios de estabilidade e convergéncia. O SAC endereca
esse problema utilizando técnicas de regularizacao baseadas em entropia, além
de mecanismos que ajustam automaticamente o parametro de temperatura,
equilibrando a busca por novas estratégias (exploragao) e o aproveitamento

das estratégias ja conhecidas com bom desempenho (exploitation).

2.6.1
Funcao Objetivo

A formulagao matemética do SAC ¢ inspirada no framework de entropia
maxima, em que a politica 6tima deve maximizar nao apenas o retorno
esperado, mas também a entropia da distribuicao de agoes. A fungao objetivo

¢ definida como:
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J(m) = ;Em,atw [ (56, ar) +aH(m(-[s0))], (2-11)

onde s; representa o estado no tempo t, a; a acdo escolhida, r(s;,a;)
a recompensa recebida, e p™ a distribuicao induzida pela politica 7™ sobre as
trajetérias. O termo H(7(+|st)) corresponde a entropia da politica no estado
s¢, € 0 parametro « controla a importancia relativa da entropia em relacao a
recompensa.

O papel de «, chamado temperatura, é central para o algoritmo: valores
maiores de « incentivam politicas mais estocasticas, favorecendo exploracio,
enquanto valores menores aproximam o objetivo do SAC do aprendizado por
reforco convencional. No limite @ — 0, a fungdo objetivo se reduz ao caso

tradicional de maximizac¢ao do retorno esperado.

2.6.2
Arquitetura do Algoritmo

O SAC utiliza a estrutura actor-critic, composta por uma politica esto-

céstica (actor) e fungoes de valor de agao (critics). Os principais componentes

Sao:

— Politica estocéstica (mg): a politica é parametrizada por uma distribuicao
Gaussiana, cuja média e variancia sao produzidas por uma rede neural.

A acgdo a; é amostrada de
ag ~ ’/Tg(“st), (2—12)
permitindo que o agente mantenha estocasticidade e otimize o termo de

entropia da fungao objetivo.

— Duas redes criticas (Qg4, € Q4,): semelhantes ao Twin Delayed DDPG
(TD3), o SAC utiliza duas aproximagoes da fungao-valor de a¢ao para
reduzir o viés de superestimacao comum em algoritmos baseados em Q-

learning profundo. A funcao de perda para cada critico é definida como:

JQ(¢1) = E(St,at)ND [; <Q¢i(5t’ at) - Q(Sta at)) ‘| > (2‘13)

onde D é o replay buffer e Q é a estimativa da funcio de valor alvo.

— Rede de valor de estado (opcional): em versoes iniciais do SAC, também
era empregada uma rede de valor V' (s), mas em versdes mais recentes essa

rede foi eliminada, simplificando o algoritmo sem perda de desempenho.
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2.6.3
Ajuste Automatico da Temperatura

O parametro « pode ser tratado como um hiperparametro fixo, mas uma
das contribui¢oes do SAC é o ajuste automatico da temperatura. O objetivo é
garantir que a entropia média da politica permaneca proxima a um valor alvo

Hiarget- A funcdo de perda associada ao ajuste de « é:

J(@) = Eqgyror, [~ log mg(ar|st) — @ Hearget] - (2-14)
Esse mecanismo permite que o algoritmo se adapte dinamicamente,
equilibrando exploragao e exploitation de forma mais robusta em diferentes

tarefas, reduzindo a necessidade de ajuste manual de hiperparametros.



3
Objetivos do trabalho

3.1
Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é compreender e comparar o desempenho
de diferentes configuragoes de modelos de aprendizado por refor¢o profundo
aplicados ao contexto do AWS DeepRacer. Busca-se analisar como variagoes
em aspectos como o algoritmo de treinamento — em especial o Prozimal
Policy Optimization (PPO) e o Soft Actor-Critic (SAC) —, a funcdo de
recompensa, o espago de acao e o ambiente de simulagao influenciam o processo
de aprendizado e a capacidade de generalizacao dos agentes. Além disso, o
trabalho tem como propdsito explorar alternativas de execucao e treinamento
que reduzam os custos associados ao uso da plataforma da AWS, por meio
da utilizagdo do DeepRacer for Cloud (DRIC), ferramenta que permite a
realizacao de treinamentos de forma local, sem necessidade de infraestrutura

€m nuvem.

3.2
Objetivos Especificos

De forma mais detalhada, este trabalho tem como objetivo explicar o
funcionamento dos algoritmos PPO e SAC, destacando suas diferencas concei-
tuais e operacionais, bem como suas implicagoes no desempenho de agentes
de aprendizado por reforco profundo. Também busca apresentar o funciona-
mento do AWS DeepRacer, incluindo sua arquitetura, os custos envolvidos nos
treinamentos e as principais possibilidades de configuracao do modelo, como
a escolha da funcao de recompensa, o ajuste de hiperparametros e a sele¢ao
da pista de simulagdo. Em complemento, é abordado o DeepRacer for Cloud
(DRC), demonstrando como ele reproduz localmente o ambiente de treina-
mento da AWS, além de detalhar o processo de instalacdo, configuracdo e
execucao de experimentos em ambiente local.

Por meio de experimentos realizados em diferentes contextos, o trabalho
explora variagoes de fatores de treinamento, como algoritmo, fun¢ao de recom-
pensa, tipo de pista, espaco de agao e alternancia de dire¢ao, de modo a ob-
servar como cada combinacgao impacta métricas de desempenho como o tempo
de conclusao, o percentual médio de completude e a média de recompensa. A

partir desses resultados, busca-se comparar o comportamento dos algoritmos
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PPO e SAC, identificando vantagens, limitacoes e padroes de aprendizado sob
diferentes condicoes de treino.

Por fim, pretende-se discutir os resultados obtidos sob a perspectiva da
eficiéncia de aprendizado, do custo computacional e do tempo de treinamento,
destacando as vantagens e limitacdes do uso do DRfC em relagdo ao ambi-
ente da AWS. Dessa forma, este trabalho contribui para a compreensao do
processo de treinamento de agentes auténomos em ambientes de simulacao,
oferecendo uma anélise integrada que combina aspectos teodricos, praticos e de

infraestrutura computacional.



4
Ambiente da AWS DeepRacer

4.1
Visdo Geral da Plataforma

O AWS DeepRacer é uma plataforma desenvolvida para permitir que
desenvolvedores de diferentes niveis de habilidade tenham uma experiéncia
pratica com machine learning, especificamente com aprendizado por reforco.
A plataforma combina um simulador de corridas 3D baseado na nuvem com
um carro auténomo em escala 1:18, possibilitando o treinamento e a avaliacao
de modelos de controle autonomo em um ambiente seguro e controlado
(SERVICES, 2025a).

Através do AWS DeepRacer, os usuarios podem aprender conceitos
fundamentais e técnicas de machine learning, incluindo defini¢ao de fungoes de
recompensa, ajuste de hiperparametros e estratégias de exploragao de politicas
de controle. A plataforma permite que os modelos treinados no simulador sejam
transferidos para o veiculo fisico, proporcionando uma experiéncia completa
de desenvolvimento, teste e validacao de carros autonomos em escala reduzida.
Além disso, todos os recursos necessarios para a construcao e operacao do carro
— como sensores e demais equipamentos — estao centralizados, possibilitando
que os usuarios configurem o kit de forma integrada e facam a transicao do
ambiente virtual para o fisico de maneira mais eficiente.

O AWS DeepRacer Console oferece uma interface grafica completa para
interacdo com os servicos da plataforma. Por meio do console, os usuarios
podem criar tarefas de treinamento definindo fun¢oes de recompensa, algorit-
mos de otimizacao, ambiente de simulagao e hiperparametros, selecionar pistas
simuladas para avaliacao utilizando a infraestrutura de IA do Amazon SageMa-
ker, clonar modelos treinados para ajustes finos visando otimizar o desempenho
e, finalmente, baixar os modelos para implantacao em veiculos fisicos. Dessa
forma, o console centraliza o controle do processo de treinamento e avaliacao,
tornando a experimentacao mais pratica e acessivel (SERVICES, 2025d).

Com essa integracao entre simulador, console e veiculo fisico, o AWS
DeepRacer fornece um ambiente completo para experimentacao, analise de
desempenho e aplicagdo de conceitos de aprendizado por reforco, permitindo
que desenvolvedores adquiram experiéncia pratica de forma estruturada e

segura.
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4.2
Ambiente de Simulacao e Infraestrutura

Ul AWS DeepRacer

Amazon $3

Amazon ) &
SageMaker Simulation >_

video /,E]

Amazon
Kinesis Video
Streams

AWS NAT gateway

DeepRacer
Metrics

o

Amazon
CloudWatch

AWS RoboMaker

Figura 4.1: Arquitetura do simulador AWS DeepRacer (SERVICES, 2020)

O AWS DeepRacer pode ser compreendido como um servico que inte-
gra e coordena diversos componentes da infraestrutura da Amazon Web Ser-
vices. Em sua arquitetura interna, o Amazon SageMaker é responsavel pelo
treinamento dos modelos de Reinforcement Learning (RL), enquanto o AWS
RoboMaker prové o ambiente de simulagao necessario para a geragao de expe-
riéncias de interacao do agente. Os artefatos resultantes do treinamento, como
modelos e métricas, sdo armazenados no Amazon S3, e os registros de execugao
(logs) sao coletados e gerenciados pelo Amazon CloudWatch. Adicionalmente,
o Amazon Kinesis Video Streams é utilizado para a transmissao do video da
simulagao exibido no console do DeepRacer (SERVICES, 2020).

Quando um treinamento é iniciado, o servico AWS DeepRacer instancia
um contéiner do SageMaker e outro do RoboMaker. Esses contéineres sao
entdao interconectados e configurados com os parametros necessarios para
iniciar o processo de aprendizado. Durante a simulacao, o RoboMaker gera
as experiéncias de aprendizado — compostas por tuplas de estado, agao, novo
estado e recompensa — que, apos determinado volume de dados coletados, sao
enviadas ao SageMaker para atualizagdo do modelo. O modelo atualizado é
posteriormente reenviado ao RoboMaker, dando continuidade ao ciclo iterativo
de treinamento.

As saidas do processo, incluindo os modelos treinados, registros de video

e métricas de desempenho, sao armazenadas e disponibilizadas por meio dos
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servicos da AWS associados a conta do usudrio, garantindo a integragao
completa entre as etapas de simulagao, treinamento e monitoramento. Essa

arquitetura pode ser visualizada na Figura 4.1.

4.3
Configuracao dos Modelos

O processo de criagao de um modelo no AWS DeepRacer inicia-se na
pagina principal do servigo, onde o usuério pode selecionar Create model ou
Get started with reinforcement learning. Nessa etapa, define-se o nome do mo-
delo a ser treinado e, em seguida, escolhe-se a pista de simulacao, incluindo
o sentido de percurso (horario ou anti-horéario). Posteriormente, é selecionado
o tipo de corrida, podendo ser Time trial, em que o objetivo é completar a
pista no menor tempo possivel; Object avoidance, cujo foco esta em detectar
e desviar de obstaculos fixos; ou ainda Head-to-bot, modalidade em que o mo-
delo deve competir com agentes autdénomos (bots) enquanto evita colisoes e
saidas de pista. Na sequéncia, define-se o algoritmo de aprendizado por reforgo
a ser utilizado — as opg¢oes disponiveis no console sao Soft Actor-Critic (SAC)
e Proximal Policy Optimization (PPO). O primeiro opera em um espago de
acoes continuo, enquanto o segundo permite tanto espagos discretos quanto
continuos. Apés a escolha do algoritmo, procede-se a configuragao dos hiper-
parametros de treinamento, que variam conforme o método selecionado. Em
seguida, especifica-se o espaco de ac¢oes, determinando o conjunto de comandos
possiveis que o agente pode executar durante o aprendizado. Por fim, é imple-
mentada a funcao de recompensa, responsavel por orientar o comportamento
do modelo ao atribuir valores de incentivo a cada a¢ao executada no ambiente
de simulacao (SERVICES, 2024).

4.3.1
Escolha da pista

A plataforma AWS DeepRacer disponibiliza diversos modelos de pistas
(track templates) que podem ser utilizados durante o processo de treinamento
dos agentes de aprendizado por reforco. Essas pistas sao classificadas em trés
niveis de complexidade — basico, intermediario e avancado — conforme o
grau de dificuldade da pista, a presenca de curvas fechadas e a extensao total
do percurso. Exemplos representativos de cada categoria sao ilustrados nas
Figuras 4.2, 4.3 e 4.4.

A selecao adequada da pista é um fator determinante para o sucesso
do treinamento, uma vez que diferentes configuracdes podem influenciar di-

retamente o tempo de convergéncia do modelo e o tipo de comportamento
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aprendido pelo agente. Pistas mais simples favorecem o aprendizado inicial e
a estabilizagdo de politicas basicas de navegacao, enquanto pistas intermedia-
rias e avancadas sao mais indicadas para refinar estratégias de controle, curvas
em alta velocidade e deteccdo de limites de pista. Assim, a escolha deve ser
orientada pelos objetivos especificos de cada experimento e pelo estagio de

maturidade do modelo em treinamento.

Figura 4.2: AWS DeepRacer A to Z Speedway (Basic) track tem-
plate(SERVICES, 2023c)
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Figura 4.3: AWS DeepRacer Smile Speedway (Intermediate) track template
(SERVICES, 2023c)

Figura 4.4: AWS DeepRacer RL Speedway (Advanced) track template (SER-
VICES, 2023c)

4.3.2
Tipo de corrida e sensores

O contetdo a seguir é praticamente uma transcricio da documentacao

oficial do AWS DeepRacer (SERVICES, 2023g), apresentando os sensores
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disponiveis e suas respectivas aplicagoes. Na AWS DeepRacer, diversos sensores
podem ser utilizados durante o treinamento dos modelos de aprendizado por
reforco. E importante destacar que a escolha do sensor deve estar alinhada
com o tipo de corrida a ser realizada, uma vez que diferentes tarefas podem
se beneficiar de maneira distinta das informagdes fornecidas por cada sensor.
O sensor padrao do veiculo é a Camera monocular frontal, mas também é
possivel utilizar dois sensores para configuragdo de Camera estéreo frontal ou
optar pelo sensor LiDAR.

A Camera monocular frontal é uma camera frontal que captura imagens
do ambiente a frente do veiculo, incluindo a borda e o formato da pista. Este
sensor apresenta baixo custo e é adequado para tarefas basicas de direcao
autonoma, como percursos simples e bem demarcados. Quando bem treinado,
o modelo pode até evitar obstaculos, mas h& maior propensao ao overfitting,
e o desempenho pode ser comprometido caso obstaculos estaticos ou veiculos
em movimento sejam posicionados aleatoriamente.

A Camera estéreo frontal possui duas lentes que capturam imagens si-
multaneamente na mesma resolucao e frequéncia, permitindo estimar a pro-
fundidade dos objetos observados. Esta informacao adicional é valiosa para
evitar colisdes com obstaculos ou outros veiculos, embora a maior complexi-
dade do sensor aumente o tempo necessario para que os modelos atinjam a
convergencia.

O LiDAR sensor emite pulsos de laser fora do espectro visivel de luz e
calcula o tempo de retorno de cada pulso, gerando um mapa tridimensional
detalhado do ambiente em torno do sensor. Essa tecnologia auxilia na deteccao
precisa de objetos, incluindo veiculos proximos, e pode ser combinada com
cameras estéreo para fornecer informagoes suficientes para decisdoes complexas,
como mudanca de pista e prevencao de colisoes.

De maneira resumida, as combinagoes de sensores e suas aplicagoes mais

indicadas sdo:

— Camera monocular frontal: adequada para corridas de tempo (time

trials) e para obstaculos fixos.

— Camera estéreo frontal: indicada para desvio de obstaculos em posig¢oes

fixas ou aleatérias.

— Camera monocular frontal com LiDAR: recomendada para desvio de

obstéaculos ou corridas contra bots.

— Camera estéreo frontal com LiDAR: adequada para desvio de obstaculos
ou corridas contra bots, embora nao seja a configuracao mais econdémica

para corridas de tempo.
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4.3.3
Selecao do Algoritmo e Definicao dos Hiperparametros

Tabela 4.1: Proximal Policy Optimization (PPO) versus Soft Actor-Critic
(SAC) (SERVICES, 2023d)

PPO SAC

Funciona em espacos de acao discretos e continuos Funciona em espaco de agdo continuo
On-policy Off-policy

Utiliza regularizacdo por entropia Adiciona entropia ao objetivo de maximizacéo

A escolha do algoritmo de aprendizado por reforco é um passo funda-
mental no treinamento de modelos para o AWS DeepRacer, pois influencia
diretamente a dinamica de aprendizado e os hiperparametros que podem ser
ajustados. No console da plataforma, os usuarios podem optar por Proximal
Policy Optimization (PPO) ou Soft Actor-Critic (SAC), cada um apresen-
tando caracteristicas distintas conforme resumido na Tabela 4.1. O PPO pode
ser treinado em espacos de acao discretos ou continuos, opera sob a politica
atual (on-policy) e utiliza regularizacao por entropia, enquanto o SAC funciona
apenas em espagos de agao continuos, é fora da politica (off-policy) e adiciona
entropia ao objetivo de maximizacao.

Cada algoritmo possui conjuntos especificos de hiperparametros que
impactam diretamente o desempenho e a convergéncia do modelo. No caso
do PPO, parametros como taxa de aprendizado (learning rate), tamanho do
lote de gradiente (gradient descent batch size), nimero de épocas (number of
epochs), entropia (entropy) e tipo de perda (loss type) sdo criticos para garantir
estabilidade e eficiéncia no treinamento. J4 o SAC requer atencao especial a
taxa de aprendizado do ator e do critico, nimero de episdédios de experiéncia
entre cada atualizagdo da politica, fator de desconto () e coeficiente de
entropia, refletindo sua natureza off-policy e continua (SERVICES, 2023f).

Além desses parametros especificos, existem hiperparametros comuns a
ambos os algoritmos, como tamanho do lote, taxa de aprendizado, entropia
e fator de desconto, que devem ser ajustados de acordo com a complexidade
da pista, a estratégia de exploracao desejada e a velocidade de convergéncia
esperada. A escolha adequada desses parametros é essencial para que o modelo
aprenda de forma eficiente, alcance o desempenho esperado e minimize riscos

de instabilidade ou overfitting durante o treinamento.
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43.4
Espaco de acoes

No contexto do aprendizado por reforco, o espago de acao representa o
conjunto de todas as agoes possiveis que um agente pode executar enquanto
interage com o ambiente. No caso do AWS DeepRacer, esse espago define
as combinagoes de velocidade e angulo de dire¢do que o veiculo autéonomo
pode adotar durante o treinamento e a simulagdo. A forma como o espaco de
acao é configurado influencia diretamente a capacidade do modelo de aprender
politicas eficazes e de generalizar para diferentes tipos de pistas e situacoes.

A plataforma AWS DeepRacer permite configurar o treinamento dos
agentes em dois tipos de espacos de acao: discreto e continuo, cada um com
suas vantagens, limitagoes e aplicagoes especificas.

No espaco de agado discreto, o conjunto de agoes possiveis ¢ finito e
pré-definido. Isso significa que, para cada situagdo observada pelo agente, a
rede neural do modelo seleciona uma acao a partir de uma lista limitada de
combinagoes de angulo de direcao e velocidade. Por exemplo, ao se aproximar
de uma curva, o agente pode escolher entre acdes como acelerar, frear, virar
a esquerda, virar a direita ou seguir em frente. Cada acdo é representada
por uma combinacao especifica de angulo e velocidade, conforme mostrado

na Tabela 4.2, baseada na configuracao padrao do AWS DeepRacer.

Tabela 4.2: Espaco de agao discreto padrao do AWS DeepRacer (SERVICES,
2023a)

Niimero da acio | Angulo de diregio (°) | Velocidade (m/s)
0 -30 0.4
1 -30 0.8
2 -15 0.4
3 -15 0.8
4 0 0.4
) 0 0.8
6 15 0.4
7 15 0.8
8 30 0.4
9 30 0.8

Nesse modo, o nimero total de agdes possiveis é limitado, e cada uma
corresponde a um par fixo de angulo e velocidade. Essa abordagem simplifica o
processo de aprendizado, pois reduz o niimero de decisoes que o agente precisa
explorar. No entanto, ela também restringe a suavidade dos movimentos e pode
dificultar a obtencao de trajetorias otimizadas, especialmente em curvas mais

complexas.



Capitulo 4. Ambiente da AWS DeepRacer 36

Por outro lado, no espaco de acao continuo, o agente nao escolhe entre
acoes discretas, mas sim valores continuos dentro de um intervalo definido para
cada parametro de agdo. Assim, tanto o angulo de direcao quanto a velocidade
podem variar continuamente dentro de faixas numéricas configuradas pelo
usuario. Por exemplo, é possivel permitir que o veiculo selecione velocidades
entre 0,75 m/s e 4,0 m/s e angulos de dire¢ao entre -20° e 20°. Essa configuragao
proporciona maior flexibilidade e permite gerar comportamentos mais suaves
e realistas, especialmente em situagdes que exigem ajustes finos na direcao e
na aceleracao.

A principal diferenca entre os dois tipos de configuragao esta no equili-
brio entre simplicidade e precisdo. O espaco continuo oferece potencial para
movimentos mais fluidos e trajetérias otimizadas, mas demanda maior tempo
de treinamento e estabilidade do algoritmo, ja que o agente precisa aprender
a escolher valores ideais dentro de um intervalo infinito de possibilidades. Ja o
espaco discreto acelera o aprendizado inicial e reduz a complexidade computa-
cional, mas limita o desempenho méximo do modelo em ambientes dindmicos
e pistas complexas.

A configuracao do action space é realizada durante a criacao do modelo
no console do AWS DeepRacer. O usuario pode escolher entre o modo discreto
ou continuo e, em seguida, definir os parametros correspondentes. No modo
discreto, sdo especificados o numero de agbes, os angulos de direcao e as
velocidades associadas a cada uma delas. J4 no modo continuo, devem ser
definidos os valores minimos e maximos de velocidade e angulo de direcao,
delimitando a faixa de opgoes a partir da qual o agente selecionard suas agoes.

Alteragoes no espago de acdo podem ser realizadas antes do inicio
do treinamento ou ao clonar um modelo existente, permitindo ajustar a
granularidade das agoes de acordo com a complexidade da pista, o tipo de

corrida e o comportamento desejado do agente.

4.3.5
Funcao de Recompensa

A definicao da funcdo de recompensa constitui uma etapa crucial no
treinamento de modelos de aprendizado por reforco, uma vez que ela determina
se as acoes executadas pelo agente sao desejaveis em relagdo aos objetivos
da tarefa. A funcdo de recompensa fornece feedback continuo ao agente,
orientando o aprendizado e influenciando diretamente a convergéncia e o
desempenho do modelo.

A seguir, apresenta-se um exemplo de fun¢ao de recompensa cujo objetivo

é manter o veiculo préximo ao centro da linha de referéncia no meio da pista,
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incentivando uma conducao estavel e precisa:

Cédigo 1: Fungao de Recompensa: Manter-se no Centro da Pista (SERVI-
CES, 2023b)

1 def reward_function(params):

PRI
2

3 Example of rewarding the agent to follow center line

4 » 0

5

6 # Read input parameters

7 track_width = params[’track_width’]

8 distance_from_center = params[’distance_from_center’]

9

10 # Calculate 3 markers that are increasingly further away from

the center line

11 marker_1 = 0.1 * track_width

12 marker_2 = 0.25 * track_width

13 marker_3 = 0.5 * track_width

14

15 # Give higher reward t1f the car is closer to center line and

vice wversa

16 if distance_from_center <= marker_1:

17 reward = 1

18 elif distance_from_center <= marker_2:

19 reward = 0.5

20 elif distance_from_center <= marker_3:

21 reward = 0.1

22 else:

23 reward = 1e-3 # likely crashed/ close to off track

24

25 return reward

Para construir uma func¢ao de recompensa eficaz, é fundamental compre-
ender os parametros de entrada disponiveis, conforme documentado pela AWS
(SERVICES, 2023e¢). Estes pardmetros fornecem informagoes detalhadas sobre
o estado do veiculo, a pista e o ambiente de simulagao, permitindo que a fun-
¢ado de recompensa seja formulada de maneira a orientar o comportamento do
agente de forma eficiente. Um exemplo de conjunto de parametros de entrada

¢é apresentado a seguir:

Cédigo 2: Parametros de Entrada da Funcao de Recompensa

1 {

2 "all wheels_on_track": Boolean, # flag to indicate if the
agent is on the track

3 "x": float, # agent’s z-coordinate 1in
meters

4 "y": float, # agent’s y-coordinate 1in

meters
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5 "closest_objects": [int, int], # zero-based indices of
the two closest objects to the agent’s current position of (
z, y).
6 "closest_waypoints": [int, int], # indices of the tuwo
nearest waypoints.
7 "distance_from_center": float, # distance in meters from
the track center
8 "is_crashed": Boolean, # Boolean flag to
indicate whether the agent has crashed.
9 "is_left_of_center": Boolean, # Flag to indicate tf the
agent 1s on the left side to the track center or not.
10 "is_offtrack": Boolean, # Boolean flag to
indicate whether the agent has gomne off track.
11 "is_reversed": Boolean, # flag to indicate if the

agent is driving clockwise (True) or counter clockwise (

False).
12 "heading": float, # agent’s yaw in degrees
13 "objects_distance": [float, 1], # list of the objects’

distances in meters between 0 and track_length in relation
to the starting line.

14 "objects_heading": [float, 1], # list of the objects’
headings in degrees between -180 and 180.

15 "objects_left_of_center": [Boolean, ], # list of Boolean flags
indicating whether elements’ objects are left of the center
(True) or not (False).

16 "objects_location": [(float, float),], # list of object
locations [(xz,y), ...]J.

17 "objects_speed": [float, ], # list of the objects’
speeds in meters per second.

18 "progress": float, # percentage of track
completed

19 "speed": float, # agent’s speed in meters

per second (m/s)
20 "steering_angle": float, # agent’s steering angle

in degrees

21 "steps": int, # number steps completed
22 "track_length": float, # track length in meters.
23 "track_width": float, # width of the track

24 "waypoints": [(float, float), ] # list of (z,y) as

milestones along the track center

25

O entendimento adequado desses parametros é essencial para a criagao
de fungoes de recompensa robustas e adaptadas a diferentes pistas e cenarios,
permitindo que o modelo aprenda politicas de navegacdo mais eficazes e

confidveis.
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4.4
Custos de Treinamento e Alternativas

Apods compreender o processo de configuragao e treinamento dos modelos
no ambiente da AWS DeepRacer, é fundamental analisar os custos associados
ao uso dessa plataforma, bem como os planos disponiveis e eventuais alterna-

tivas para execucgao dos treinamentos.

Tabela 4.3: Defini¢do de preco do servico

Servico AWS DeepRacer Prego por unidade
Treinamento 3,50 USD por hora
Avaliagao 3,50 USD por hora
Armazenamento do modelo 0,023 USD por GB por més

De acordo com a pagina oficial da AWS DeepRacer (SERVICES, 2025¢),
o custo por hora de treinamento ou avaliacdo de modelos é de 3,50 USD,
enquanto o armazenamento dos modelos possui um custo adicional de 0,023
USD por gigabyte ao més, conforme apresentado na Tabela 4.3. Esses valores
refletem o custo padrao do servico sob demanda, sem considerar descontos ou
créditos promocionais.

A AWS oferece um plano gratuito inicial, que concede ao usuario 10
horas de treinamento e até 5 GB de armazenamento durante o primeiro més
de uso. Contudo, no modo multiusuério, esse beneficio ¢ disponibilizado apenas
uma unica vez por conta (SERVICES, 2025¢). Além disso, novos usuérios que
criam uma conta na plataforma AWS recebem um crédito promocional de
100 USD, que pode ser ampliado para até 200 USD mediante a realizacao
de determinadas atividades ou treinamentos oferecidos pela propria AWS
(SERVICES, 2025b).

Considerando esses beneficios, o cendrio mais favoravel para o desenvolvi-
mento de experimentos seria composto por 10 horas gratuitas de treinamento,
complementadas pelos créditos de 200 USD. Esse montante permitiria apro-
ximadamente 65 horas de execucdo (entre treinamento e avaliacdo), além dos
custos de armazenamento correspondentes. Apesar disso, para pesquisas mais
extensas, especialmente aquelas que envolvem miiltiplos experimentos e ajus-
tes de hiperparametros, o tempo gratuito se torna rapidamente insuficiente,
resultando em custos adicionais significativos.

Diante dessa limitacao, buscou-se uma alternativa viavel que mantivesse
a fidelidade ao ambiente do AWS DeepRacer, mas com maior flexibilidade e me-
nor custo. A opgao identificada foi o projeto DeepRacer-for-Cloud (DRfC)
(COMMUNITY, 2025¢), desenvolvido e mantido pela AWS DeepRacer Com-
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munity (COMMUNITY, 2025a). Esse repositério de cédigo aberto oferece uma
maneira pratica e acessivel de executar um ambiente de treinamento compativel
com o AWS DeepRacer em maquinas virtuais na nuvem ou em computadores
locais, proporcionando assim maior autonomia e controle sobre o processo de
aprendizado por reforco, sem a necessidade de arcar com os custos diretos do
servico da AWS.
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Simulacdao do Ambiente da AWS DeepRacer

O DeepRacer-for-Cloud (DRC) foi desenvolvido com o objetivo de
reproduzir localmente o ambiente de treinamento da AWS DeepRacer —
ilustrado na Figura 4.1 — utilizando contéineres Docker, servigcos compativeis
e componentes que simulam a infraestrutura da AWS. Dessa forma, é possivel
executar o pipeline completo de simulacdo e aprendizado por refor¢o sem
depender da nuvem. O DRfC busca replicar a arquitetura apresentada na
Secao 4.2, por meio de componentes equivalentes executados em contéineres
independentes.

O contéiner Robomaker é responsavel pela simulacao do ambiente vir-
tual, incluindo a pista, sensores e agoes do carro autonomo. Um ou mais desses
contéineres podem ser iniciados em paralelo para gerar experiéncias de trei-
namento (estado — agdo — recompensa). O contéiner Sagemaker executa o
treinamento do agente, gerenciando episddios, checkpoints e a atualizacao dos
parametros da rede neural, desempenhando o mesmo papel do servico SageMa-
ker. J& o contéiner RL Coach atua como orquestrador do processo, utilizando
a SDK do SageMaker no modo local (SageMaker Local) para coordenar a co-
municagao entre simulagao e treinamento (COMMUNITY, 2025b).

Para substituir o servi¢go de armazenamento Amazon 53, o DRfC utiliza
o MinlO, um sistema compativel com a API S3 que pode ser executado
localmente. Ele é responsavel por armazenar logs, checkpoints e modelos
treinados, garantindo a persisténcia dos dados de maneira equivalente ao
ambiente AWS. A comunicacdo entre os contéineres é realizada por meio de
uma rede Docker interna (COMMUNITY, 2025¢).

Essa abordagem permite reproduzir localmente quase todo o pipeline
de treinamento da AWS DeepRacer, reduzindo custos e oferecendo maior
controle sobre os hiperparametros, o nimero de simulagoes paralelas e a andlise
de logs. Apesar disso, podem ocorrer pequenas diferencas de desempenho
e comportamento em relacao ao ambiente original, devido a variagoes de

hardware, laténcia e limitacoes da simulagao local.
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5.2
Processo de Instalacao

O DeepRacer-for-Cloud (DRfC) pode ser executado em distribuigoes
Ubuntu (versoes 20.04, 22.04 e 24.04) ou em ambientes Windows utilizando
o Windows Subsystem for Linuz 2 (WSL2). Antes de realizar o download do
repositério, é necessario garantir que algumas dependéncias estejam devida-
mente instaladas, conforme descrito em (COMMUNITY, 2025d).

Caso a configuracao seja feita via WSL2, é importante que o Docker
Desktop esteja instalado no sistema Windows e que a integragao com o WSL2
esteja habilitada. Para isso, abra o Docker Desktop e v4 em Settings -
Resources - WSL Integration, marcando a opcao para permitir a integracao
com a distribui¢ao Linux desejada.

Em seguida, execute os seguintes comandos para instalar os pacotes e

dependéncias necessarias no Ubuntu:

1 sudo apt-get install jqg awscli python3-boto3 docker-compose

2 curl -fsSL https://download.docker.com/linux/ubuntu/gpg |
sudo apt-key add -

3 sudo add-apt-repository "deb [arch=amd64] https://download
.docker.com/linux/ubuntu $(1lsb_release -cs) stable"

4 sudo apt-get update && sudo apt-get install -y --no-install-

recommends docker-ce docker-ce-cli containerd.io

Se o computador possuir uma GPU da NVIDIA com pelo menos 8 GB
de memoria VRAM e o usuario desejar utilizar aceleragao via GPU durante o
treinamento, é necessario configurar o NVIDIA Docker. Para isso, execute os

seguintes comandos:

1 curl https://get.docker.com | sh
2 distribution=$(. /etc/os-release;echo $IDSVERSION_ID)

4 curl -s -L https://nvidia.github.io/nvidia-docker/gpgkey |
sudo apt-key add -

6 curl -s -L https://nvidia.github.io/nvidia-docker/
$distribution/nvidia-docker.list | sudo tee /etc/apt/
sources.list.d/nvidia-docker.list

7 sudo apt-get update

9 sudo apt-get install -y nvidia-docker2
10 sudo service docker stop
11

12 sudo service docker start
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13 cat /etc/docker/daemon.json | jq 'del(."default-runtime") +
{"default -runtime": "nvidia"}' | sudo tee /etc/docker/
daemon. json

14 sudo usermod -a -G docker $(id -un)

Apos adicionar o usuario ao grupo docker, é necessario reiniciar a sessao
ou o sistema operacional para que as permissoes sejam aplicadas corretamente.

Com as dependéncias instaladas, inicie o servico do Docker e clone o
repositério do DRfC:

1 sudo service docker start
2 git clone https://github.com/aws-deepracer-community/
deepracer -for-cloud

3 cd deepracer-for-cloud

Em seguida, execute o script de inicializacao para configurar o ambiente

local. Caso deseje utilizar GPU, use o argumento gpu; para CPU, utilize cpu:

1 bin/init.sh -a gpu -c¢ local # Para uso com GPU
2 # ou
3 bin/init.sh -a cpu -c local # Para uso com CPU

Apds a execugao, recomenda-se reiniciar o ambiente (reiniciar o WSL2
ou o sistema operacional Linux). Em seguida, reinicie o Docker manualmente,

se necessario:

1 sudo service docker start

Se ocorrerem erros de permissao durante a execucao do Docker, o

problema pode ser corrigido com o comando:

1 sudo chmod 666 /var/run/docker.sock

Antes de iniciar o treinamento, é necessario configurar o servico de
armazenamento MinlO, utilizado pelo DRfC como alternativa local ao Amazon
S3. Para isso, acesse sua conta AWS, gere suas credenciais (Access Key
ID e Secret Access Key) através do console do TAM (Identity and Access

Management) e execute o comando abaixo:
1 aws configure --profile minio
Preencha apenas os campos AWS Access Key ID e AWS Secret Access

Key, deixando os demais vazios.

Por fim, ative o ambiente do DRfC com o comando:
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1 source bin/activate.sh

Se todas as etapas anteriores tiverem sido concluidas com sucesso, os
comandos dr-* estarao disponiveis no terminal. Esses comandos permitem
gerenciar o processo de treinamento, avaliagdo de modelos, configuragdo de

buckets e demais operacoes relacionadas ao DRC.

5.3
Estrutura de Arquivos do DRfC

v 3 deepracer-for-cloud
- (3 bin
v [0 custom_files
B hyperparametersjson
odel_metadata.json

2 reward_function.py

™
v [0 data

[ analysis
v [J logs
-~ 0 minio
~ [0 bucket
[ custom_files
+ [J rl-deepracer-sagemaker
+ [0 defaults
v [0 docker
[ docs

v [0 scripts
-~ O tmp

~ [ utils

Figura 5.1: Estrutura de Arquivos do DRfC

A Figura 5.1 apresenta a estrutura basica do repositorio do DeepRacer-
for-Cloud (DRfC). A pasta bin/ contém scripts de inicializagdo e comandos
utilitarios para configurar e ativar o ambiente local. O diretério custom_files/
¢ destinado a edigdo e criagao dos arquivos de configuracao de treinamento
dos modelos, permitindo especificar hiperparametros, fun¢ées de recompensa,
sensores e demais defini¢goes personalizadas. A pasta data/minio/bucket/
é utilizada pelos contéineres de treinamento para armazenar os dados dos
modelos treinados, logs e checkpoints, funcionando como alternativa local ao
servico Amazon S3. O diretério defaults/ contém exemplos de arquivos de
configuragdo que podem ser utilizados como referéncia para criar ou ajustar
os arquivos de treinamento no diretorio custom_files/. Por fim, os arquivos
run.env e system.env armazenam parametros gerais do treinamento, como
selecao da pista, nome do modelo e outras definicoes de ambiente, que

serao detalhadas na se¢do de Comandos. Essa organizacdo modular facilita
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a gestao dos arquivos de configuragao, a execucao de miultiplos treinamentos

simultaneos e a manutengao dos modelos treinados, garantindo maior controle

sobre o processo de aprendizado por reforgo.

5.4
Comandos

Para iniciar o servidor do MinlIO e executar os comandos do DRfC no

diretério do projeto, utilize o comando:

1 source bin/activate.sh

Caso tenha duvida se o servidor do MinlO ja foi iniciado, basta utilizar

o comando:

1 docker ps

Esse comando lista todos os contéineres ativos do Docker. Se o servidor

do MinlIO estiver em execucao, ele aparecera na lista.

Os comandos dr-* disponiveis sdo apresentados na Tabela 5.1:

Tabela 5.1: Comandos do DeepRacer-for-Cloud (DRfC)(COMMUNITY,

2025¢)
Comando Descrigao
dr-update Recarrega todos os scripts e varidveis de am-

dr-update-env

dr-upload-custom-files

dr-download-custom-files

dr-start-training

biente.

Recarrega todas as variaveis de ambiente dos

arquivos system .eNnv € run.env.

Atualiza as alteracoes de configuracao do

diretério custom_files para o bucket do
MinlO.

Faz o download das alteragoes de configu-
racao do bucket do MinIO para o diretério

custom_files.

Inicia uma sessao de treinamento local base-

ada nas ultimas configura¢oes submetidas.
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Comando

Descricao

dr-increment-training

dr-stop-training

dr-start-evaluation

dr-stop-evaluation

dr-start-loganalysis

dr-stop-loganalysis

dr-start-viewer

dr-stop-viewer
dr-logs-sagemaker
dr-logs-robomaker

dr-list-aws—models

dr-set-upload-model

dr-upload-model

dr-download-model

Atualiza a configuracao do modelo atual para
o prefixo pré-treinado, incrementando um

numero serial.

Interrompe a sessao de treinamento atual e

atualiza os arquivos de log.

Inicia a avaliacao de uma sessao de treina-
mento local baseada na ultima configuracao

submetida.

Interrompe a sessao de avaliagao atual e atu-

aliza os arquivos de log.

Inicia um contéiner Jupyter que realiza ana-

lise de logs, disponivel na porta 8888.

Interrompe o contéiner Jupyter responsavel

pela anélise dos logs.

Inicia um proxy NGINX que transmite todos

os processos do Robomaker.
Interrompe o proxy NGINX.
Exibe os logs do contéiner do SageMaker.
Exibe os logs do contéiner do RoboMaker.

Lista os modelos armazenados no bucket da

AWS DeepRacer S3.

Atualiza o arquivo run.env com o prefixo e

nome do modelo selecionado.

Envia 0 modelo definido em
DR_LOCAL_S3_MODEL PREFIX para
o prefixo do AWS DeepRacer S3

(DR_UPLOAD_S3_PREFIX).

Faz o download de um arquivo de um bucket

S3 real para um prefixo local de sua escolha.

Em especial, o comando dr-start-training aceita diferentes tipos de
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argumentos. O argumento -v pode ser utilizado ao iniciar o treinamento
para que o proxy NGINX seja criado automaticamente. O argumento -w é
obrigatorio para garantir que a exclusao dos dados de treinamentos anteriores
seja intencional; ele deve ser utilizado sempre que o modelo ja possuir dados
existentes ou quando for necessario reiniciar o treinamento do zero devido a

algum problema ocorrido durante execugoes anteriores.

5.5
Configuracoes dos Modelos

O DRIC oferece uma configuracao bem similar ao que eh oferecido
pela. AWS DeepRacer. O contexto completo da configuracao de um mo-
delo passa por cinco arquivos principais: run.env, system.env, hyperparame-
ters.json, model_metadata.json e reward_function.py.

Os primeiros dois arquivos run.env e system.env sao arquivos que pos-

suem uma serie de constantes de configuracao mostradas na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Constantes de configuragdo do run.env e system.env (COMMU-

NITY, 2025¢)

Variaveis Descricao

DR_RUN_ID

DR_WORLD_NAME

DR_RACE_TYPE

DR_CAR_COLOR

DR_CAR_NAME

Utilizada quando ha multiplos treinamentos
independentes em uma tnica instancia do
DRIfC. Essa ¢ uma configuragao avancada e,
normalmente, deve permanecer com o valor

padrao 0.
Define a pista que sera utilizada.

Opcoes validas: TIME TRIAL,
OBJECT_AVOIDANCE e HEAD _TQO_BQOT.

Cor do carro. Opgoes validas: Black, Grey,
Blue, Red, Orange, White e Purple.

Nome do carro exibido ao fazer o upload no

console do DeepRacer.
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Variaveis

Descricao

DR_ENABLE_DOMAIN_RANDOMIZATION

DR_UPLOAD_S3_PREFIX

DR_EVAL_NUMBER_OF TRIALS

DR_EVAL_IS_CONTINUQOUS

DR_EVAL_OFF_TRACK_PENALTY

DR_EVAL_COLLISION_PENALTY

DR_EVAL_SAVE_MP4

DR_EVAL_REVERSE_DIRECTION

DR_TRAIN_CHANGE_START_POSITION

DR_TRAIN_ALTERNATE DRIVING_DIRECTION

Se True, alterna entre diferentes cores e con-
digoes de iluminacao a cada episodio. Isso
é utilizado para tornar o modelo mais ro-
busto e generalizado, em vez de excessiva-

mente ajustado ao simulador.

Prefixo do

(geralmente

destino de upload
inicia com

DeepRacer-SageMaker-RoboMaker-comm-).

Numero de voltas a serem completadas du-

rante a avaliacao.

Se False, o teste de avaliagdo sera encer-
rado caso o carro saia da pista ou colida. Se
True, o carro recebe penalidades de tempo
conforme configurado, mas continua a avali-

acao.

Penalidade (em segundos) aplicada caso o
carro saia da pista durante a avaliacao.
S6 tem efeito se DR_EVAL IS CONTINUQUS =

True.

Penalidade (em segundos) aplicada em caso
de colisao durante a avaliagao. S6 tem efeito
se DR_EVAL_IS CONTINUOUS = True.

Define se o video da avaliacdo sera salvo
(True).

Inverte o sentido em que o carro percorre a

pista quando definido como True.

Define se o carro deve alterar a posigao inicial
a cada episédio, de forma sequencial (round-

robin).

Se True, alterna a direcdo de treinamento

(horéario/anti-horario) a cada episédio.
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Variaveis

Descricao

DR_TRAIN_START_POSITION_OFFSET

DR_TRAIN_ROUND_ROBIN_ADVANCE_DISTANCE

DR_TRAIN MULTI CONFIG

DR_TRAIN MIN EVAL_TRIALS

DR_TRAIN_REVERSE DIRECTION

DR_TRAIN BEST MODEL_METRIC

DR_TRAIN MAX_ STEPS PER_ITERATION

DR_LOCAL_S3_PRETRAINED

DR_LOCAL_S3 PRETRAINED PREFIX
DR_LOCAL_S3 MODEL_PREFIX

DR_LOCAL_S3_ BUCKET

Define o deslocamento da posi¢ao inicial no

primeiro episodio.

Define quanto o round-robin deve avangar
a cada episédio. E recomendavel escolher
valores proporcionais ao nimero de episddios
por iteracao (por exemplo, 0.05, 0.10 ou 0.20

para 20 episodios).

Se True, permite o uso de diferentes arquivos
run.env em cada worker em treinamentos
distribuidos.

Numero minimo de avaliagbes entre iteragoes
de treinamento. A avaliacdo pode durar mais
que o minimo, dependendo do tempo de trei-
namento da politica. Util para acelerar o pro-

cesso quando hé uso de GPU.

Se True, inverte o sentido em que o carro

percorre a pista durante o treinamento.

Define o critério para escolher o “melhor”
modelo. Opgoes: progress (maior porcen-
tagem de completude da pista) ou reward

(maior recompensa obtida).

Limita o nimero maximo de passos por itera-
¢ao. Passos excedentes sao descartados para
evitar vazamento de memoria. O padrao é
10.000.

Define se o treinamento/avaliacio deve
um modelo pré-treinado arma-
zenado em s3://{DR_LOCAL_S3_BUCKET}/
{LOCAL_S3_PRETRAINED PREFIX}.

utilizar

Prefixo do modelo pré-treinado no bucket S3.
Prefixo do modelo atual no bucket S3.

Nome do bucket S3 utilizado na sessao.
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Variaveis

Descricao

DR_LOCAL S3 CUSTOM FILES PREFIX

DR_LOCAL_S3_TRAINING PARAMS FILE

DR_LOCAL_S3_EVAL_PARAMS FILE

DR_LOCAL_S3 MODEL_METADATA KEY

DR_LOCAL_S3_HYPERPARAMETERS_KEY

DR_LOCAL_S3 REWARD KEY

DR_LOCAL_S3 METRICS_ PREFIX

DR_OA_NUMBER_OF OBSTACLES

DR_OA_MIN_DISTANCE BETWEEN_OBSTACLES

DR_OA_RANDOMIZE_OBSTACLE_LOCATIONS

DR_OA_IS_OBSTACLES BOT_CAR

DR_OA_OBJECT POSITIONS

DR_H2B_IS_LANE_CHANGE

Prefixo dos arquivos de configura¢do no buc-
ket S3.

Nome do arquivo YAML que contém
os parametros enviados ao contéiner do
RoboMaker durante o treinamento (re-
s3://{DR_LOCAL S3 BUCKET}/

{LOCAL_S3_PRETRAINED PREFIX}).

lativo a

Nome do arquivo YAML que contém os para-
metros enviados ao contéiner do RoboMaker

durante a avaliagao.
Caminho do arquivo model_metadata. json.

Caminho do arquivo

hyperparameters. json.
Caminho do arquivo reward_function.py.

Caminho onde as métricas serdo armazena-

das.

Ntmero de obstéaculos na pista (modo Object

Avoidance).

Distdncia minima (em metros) entre obsté-

culos.

Se True, randomiza a posi¢ao dos obstaculos

a cada episodio.

Se True, os obstaculos sao representados

como carros parados em vez de caixas.

Define as posicoes dos obstaculos na pista.
Cada tupla representa o progresso (fracao
[0..1]) e o lado da pista (-1 ou 1). Exemplo:
'0.23,-1;0.46,1".

Se True, os carros bots mudam de faixa de

acordo com a configuragao.
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Variaveis

Descricao

DR_H2B_LOWER_LANE_CHANGE_TIME

DR_H2B_UPPER_LANE_CHANGE_TIME

DR_H2B_LANE_CHANGE DISTANCE
DR_H2B_NUMBER_OF BOT_CARS
DR_H2B_MIN DISTANCE_BETWEEN BOT CARS

DR_H2B_RANDOMIZE_BOT_CARS_LOCATIONS

DR_H2B_BOT_CAR_SPEED

DR_CLOUD

DR_AWS_APP_REGION

DR_UPLOAD_S3 PROFILE

DR_UPLOAD_S3_BUCKET

DR_LOCAL_S3_PROFILE

DR_GUI_ENABLE

DR_KINESIS_STREAM_NAME

Tempo minimo (em segundos) antes de mu-

dar de faixa.

Tempo méaximo (em segundos) antes de mu-

dar de faixa.

Distancia (em metros) até a troca de faixa.
Ntmero de carros bots na pista.

Distancia minima entre carros bots.

Se True, randomiza as posi¢oes dos carros

bots apds cada episddio.

Velocidade méaxima dos carros bots (em
m/s).

Define o tipo de ambiente de nuvem: azure,

aws, local ou remote.

(Apenas na AWS) Regido utilizada por ou-

tros recursos AWS (por exemplo, Kinesis).

Perfil AWS CLI utilizado para upload dos
modelos no DeepRacer (contendo as creden-
ciais do S3).

Nome do bucket da AWS DeepRacer onde
os modelos sao carregados (geralmente inicia

com aws-deepracer-).

do perfil AWS utilizado

mente. As credenciais sao armazenadas em

Nome local-

~/.aws/credentials, a menos que sejam
usadas fungoes TAM.

Habilita ou desabilita a interface grafica do
Gazebo no RoboMaker.

Nome do stream no Kinesis. Deixe vazio se
nao desejar publicar no AWS KVS.
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Variaveis Descricao
DR_KINESIS STREAM ENABLE Se True, habilita 0 Kinesis

DR_SAGEMAKER_IMAGE

DR_ROBOMAKER_IMAGE

DR_MINIO_ IMAGE

DR_COACH_IMAGE

DR_WORKERS

DR_ROBOMAKER_MOUNT LOGS

DR_ROBOMAKER_MOUNT_SIMAPP_DIR

DR_CLOUD WATCH_ENABLE

DR_CLOUD WATCH LOG_STREAM PREFIX

DR_DOCKER_STYLE

DR_HOST_X

DR_WEBVIEWER_PORT

Stream  (AWS KVS) e o tépico

/racecar/deepracer/kvs_stream.

Define a imagem do SageMaker a ser utili-

zada no treinamento.

Define a imagem do RoboMaker utilizada no

treinamento ou avaliacao.
Define a imagem do MinlO utilizada.

Define a imagem do Coach utilizada no trei-

namento.

Numero de workers RoboMaker utilizados no

treinamento.

Se True, monta 0S logs em
$DR_DIR/data/logs/robomaker/
$DR_LOCAL_S3_MODEL_ PREFIX.

Caminho para 0 pacote modi-
ficado do RoboMaker (exemplo:
/home/ubuntu/deepracer-simapp/bundle).

Envia arquivos de log para o AWS
CloudWatch.

Prefixo adicionado ao nome do fluxo de logs
do CloudWatch.

Opgoes  validas: Swarm e  Compose.
Recomenda-se Compose para otimizacao

de contéineres OpenGL.

Utiliza o servidor X-Windows do host em vez
de iniciar um dentro do RoboMaker (neces-

sario para imagens OpenGL).

Porta do proxy do visualizador web, que
permite a transmissao simultanea de todos

os processos do RoboMaker.




Capitulo 5. DeepRacer for Cloud

23

Variaveis

Descrigao

CUDA_VISIBLE_DEVICES

DR_TELEGRAF_HOST

DR_TELEGRAF_PORT

Define quais GPUs serao utilizadas. Consulte

a documentacao adicional para mais deta-
lhes.

Nome do host para onde as métricas
em tempo real serao enviadas. Des-
comentar esta linha habilita a coleta
via Telegraf. E necessério que o stack
telegraf/influxdb/grafana esteja ativo

(via dr-start-metrics).

Porta UDP para envio de métricas em tempo

real (padrao: 8092).

O arquivo hyperparameters. json contém os parametros de configuragao
utilizados pelos algoritmos de aprendizado por refor¢o do DeepRacer-for-Cloud
(DRLC), incluindo o Prozimal Policy Optimization (PPO) e o Soft Actor-Critic
(SAC). Entre os principais parametros definidos nesse arquivo estao:

O parametro batch_size define o tamanho do lote de amostras utilizado
em cada etapa de atualizacdo da rede neural; beta_entropy corresponde
ao coeficiente de entropia usado para incentivar a exploracao nas politicas
estocasticas (no caso do PPO); discount_factor é o fator de desconto 7,
que determina o quanto o agente valoriza recompensas futuras em relagao
as imediatas; e_greedy_value representa o valor maximo de e utilizado
na estratégia de exploracao e-greedy, aplicavel a determinados modos de
exploracao; epsilon_steps define o nimero de passos necessarios para reduzir
¢ do valor inicial até o minimo configurado, controlando a taxa de reducao
da exploracao; exploration_type indica o tipo de estratégia de exploracao
adotada (por exemplo, additive_noise); loss_type especifica o tipo de fungao
de perda empregada durante o treinamento do agente, podendo variar conforme
o algoritmo (por exemplo, huber ou mean squared error); 1r define a taxa de
aprendizado (learning rate) utilizada pelo otimizador para ajustar os pesos
da rede; num_episodes_between_training determina o niimero de episddios
de simulacao executados antes de iniciar uma nova etapa de atualizacao
dos pesos da politica; num_epochs representa o nimero de épocas (iteragoes
completas sobre o conjunto de dados) durante o treinamento em lote do PPO;
stack_size define quantos quadros consecutivos (frames) sdo empilhados

para formar o estado de entrada da rede neural, permitindo que o agente



Capitulo 5. DeepRacer for Cloud 54

perceba a dindmica temporal do ambiente; term_cond_avg_score representa
uma condicao de parada baseada na média de pontuacao — o treinamento
¢ interrompido quando o agente atinge um desempenho médio considerado
satisfatorio; term_cond_max_episodes define o nimero méaximo de episédios
de treinamento antes da finalizagdo for¢ada; e sac_alpha corresponde ao
coeficiente a@ do SAC, que controla o equilibrio entre exploracao (entropia)
e maximizacao da recompensa esperada.

No Codigo 3 é apresentado um exemplo de arquivo hyperparameters. json
utilizado pelo DRfC.

Cédigo 3: Arquivo hyperparameters. json do DRfC

1 {

2 "batch_size": 64,

3 "beta_entropy": 0.01,

4 "discount_factor": 0.99,

5 "e_greedy_value": 0.05,

6 "epsilon_steps": 10000,

7 "exploration_type": "additive_noise",
8 "loss_type": "mean squared error",
9 "lr": 0.0003,

10 "num_episodes_between_training": 1,
11 "num_epochs": 4,

12 "stack_size": 1,

13 "term_cond_avg_score": 900.0,

14 "term_cond_max_episodes": 300,

15 "sac_alpha": 0.2

16 }

O arquivo model metadata.json armazena os principais parametros de
configuracao do modelo utilizados durante o treinamento.

O parametro action_space define o espago de ac¢des disponivel para o
agente, isto é, o conjunto de movimentos possiveis que o modelo pode executar.
A forma de configura-lo depende do valor de action_space_type, que pode
ser continuous (agoes continuas) ou discrete (agdes discretas).

O parametro sensor especifica os tipos de sensores utilizados no processo
de treinamento, como, por exemplo, ["FRONT FACING CAMERA"].

Ja o parametro neural network indica o tipo de arquitetura de rede
neural empregada pelo agente, enquanto version representa a versao do
modelo. Por fim, o pardmetro training algorithm define o algoritmo de
aprendizado adotado, que pode ser sac (Soft Actor-Critic) ou clipped_ppo
(Clipped Proximal Policy Optimization).

O Cédigo 4 apresenta um exemplo de arquivo model metadata. json.

Cébdigo 4: Exemplo de arquivo model _metadata.json do DRfC
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1 {

2 "action_space": {

3 "steering_angle": {

4 "high": 30.0,

5 "low": -30.0

6 },

7 "speed": {

8 "high": 2.0,

9 "low": 1.0

10 }

11 },

12 "sensor": [

13 "FRONT_FACING_CAMERA"

14 1,

15 "neural_network": "DEEP_CONVOLUTIONAL_NETWORK_SHALLOW",
16 "version": "B5",

17 "training_algorithm": "sac",

18 "action_space_type": "continuous"
19 }

O arquivo reward_function.py ¢é idéntico ao utilizado no AWS Dee-
pRacer, possuindo os mesmos tipos de entrada (inputs). Alguns detalhes adi-
cionais na configuracdo dos modelos devem ser observados: para o treina-
mento com o clipped_ppo, é possivel utilizar tanto o espago de acoes con-
tinuo quanto o discreto; ja para o sac, apenas o espac¢o continuo é supor-
tado. Além disso, devido as caracteristicas do algoritmo SAC, o parametro
num_episodes_between_training deve obrigatoriamente ser configurado com
o valor 1. Caso contrario, apés o primeiro episédio o modelo entra em modo de
avaliacao, finaliza essa etapa e, ao iniciar o segundo episodio, entra em estado

de deadlock, impossibilitando a continuidade do treinamento.

5.6
Analise dos Modelos

O DeepRacer-for-Cloud  (DRfC), ao executar o comando
dr-start-loganalysis, cria um contéiner Jupyter que pode ser aces-
sado por uma porta especifica, conforme descrito na Secdo 5.4. Esse con-
téiner disponibiliza seis notebooks principais: Visual Analysis.ipynb,
Training analysis.ipynb, Metrics.ipynb, Evaluation_analysis.ipynb,
Console.ipynb ¢ ActionSpace_analysis.ipynb.

O notebook Visual_Analysis.ipynb tem como objetivo exibir o que o
modelo “enxerga” ao tomar suas decisoes de acao, permitindo visualizar as
imagens de entrada e o comportamento da rede neural.

O Training_analysis.ipynb gera diversos graficos e estatisticas que
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permitem analisar o comportamento, evolucao e progressao do modelo ao longo
dos episddios e iteragoes. Sao avaliados pardmetros como recompensa, tempo
de execucao, percentual de completude da pista e métricas de desempenho.
Esse notebook também realiza uma analise por quintiles, separando os epi-
sodios em cinco grupos e comparando sua evolucao em termos de progresso,
tempo e recompensa média. Além disso, é possivel visualizar tabelas detalha-
das com os dados de cada episddio (posigao inicial, recompensa total, progresso
percentual etc.) e trajetérias percorridas pelo agente em diferentes iteragoes.

O notebook Metrics.ipynb possui aparéncia e estrutura semelhantes ao
Training analysis.ipynb, mas se diferencia por incluir também a analise
das avaliacoes (evaluations) realizadas entre as iteragoes. Essa andlise é fun-
damental, pois um modelo pode nao completar a pista durante o treinamento,
mas fazé-lo nas etapas de avaliagdo — o que reflete o comportamento tipico do
aprendizado por reforco, em que o agente equilibra exploracao e refinamento
da politica durante o treinamento, enquanto nas avaliagoes tende a adotar as
melhores acoes ja aprendidas.

O notebook Evaluation_analysis.ipynb apresenta uma andlise deta-
lhada dos trajetos realizados durante o processo de avaliacao, exibindo inclu-
sive a velocidade do agente em diferentes trechos da pista. Os dados utili-
zados sao provenientes especificamente das execugoes iniciadas pelo comando
dr-start-evaluation.

O notebook Console.ipynb tem como finalidade oferecer uma visu-
alizagao simplificada e de facil acesso do progresso do treinamento, atu-
ando como uma alternativa leve aos notebooks Training analysis.ipynb
e Metrics.ipynb. Ele se conecta diretamente aos dados do console do DRfC
(ou do AWS DeepRacer), permitindo carregar rapidamente métricas e grafi-
cos atualizados sobre o desempenho do modelo, sem necessidade de realizar
analises detalhadas ou processamento adicional de dados.

Esse notebook é especialmente util para acompanhamento em tempo
real e para usudrios que desejam uma visao geral do treinamento, com foco em
métricas resumidas de desempenho e convergéncia. Sua principal diferenga em
relacdo aos outros notebooks é a simplicidade: ele prioriza a atualiza¢ao rapida
das informagoes e a integracao direta com a interface de monitoramento, em
vez de analises exploratorias mais profundas.

Antes de utilizé-lo, é necessario garantir que as dependéncias estejam
instaladas, incluindo a biblioteca deepracer-utils (>=0.23). O acesso pro-
gramatico & AWS também deve estar configurado por meio do AWS CLI e do
Boto3.

O notebook ActionSpace_analysis.ipynb ¢é utilizado para analisar o
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espaco de acoes definido para o agente — seja ele continuo ou discreto — no
contexto do treinamento do AWS DeepRacer e do DRIC. Ele faz parte do
conjunto de ferramentas da comunidade AWS DeepRacer-Analysis e permite
avaliar como diferentes configuracoes do espago de agdes (como combinagoes
de velocidade e angulo de dire¢ao) impactam o desempenho e a eficiéncia do
aprendizado.

Esse notebook é especialmente 1til para comparar politicas ou modelos
treinados com diferentes configuragdes de action_space, ajudando o usuario
a compreender melhor o equilibrio entre precisao de controle e complexidade
computacional.

Assim como os demais notebooks, ele requer que o ambiente do AWS

DeepRacer-Analysis esteja devidamente instalado e configurado.

5.7
Vantagens e Limitacoes

O DeepRacer-for-Cloud (DRIC) foi desenvolvido pela comunidade do
AWS DeepRacer com o objetivo de oferecer uma alternativa local e de codigo
aberto ao servigo proprietario da AWS. Embora ambos compartilhem a mesma
base conceitual e utilizem algoritmos idénticos de aprendizado por reforgo,
como o Prozimal Policy Optimization (PPO) e o Soft Actor-Critic (SAC),
ha diferencas significativas em termos de custo, acessibilidade, flexibilidade e
experiéncia do usuéario.

A principal vantagem do DRfC estd na reducao de custos. Enquanto
o servico AWS DeepRacer depende de recursos de computacdo em nuvem,
com cobrancga proporcional ao tempo de uso das instancias, o DRfC permite
que todo o processo de treinamento seja executado localmente, utilizando a
infraestrutura do préprio usuario. Dessa forma, elimina-se o custo continuo
associado a execucao de miultiplas simulagoes e treinamentos em nuvem,
tornando o processo mais acessivel para pesquisa, testes e desenvolvimento
de modelos.

Outra vantagem importante é a flexibilidade do ambiente. O DRfC ¢ to-
talmente configuravel e pode ser ajustado de acordo com as necessidades do
usuario, permitindo, por exemplo, alterar diretamente os parametros dos con-
téineres, modificar fungoes internas de treinamento e personalizar a forma de
coleta e andlise de métricas. Essa caracteristica torna o DRfC uma ferramenta
especialmente util em contextos académicos e experimentais, em que ¢ deseja-
vel compreender e manipular os detalhes internos do processo de aprendizado
por reforco.

Além disso, o DRfC disponibiliza uma série de notebooks de analise
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(Training_analysis.ipynb, Metrics.ipynb, Evaluation_analysis.ipynb,
Console.ipynb, entre outros) que permitem investigar com profundidade o
comportamento do agente durante o treinamento e a avaliacdo. Esses note-
books facilitam a identificacao de gargalos, a visualizacdo do progresso do
modelo e a compreensao dos efeitos de diferentes configuragoes de hiperpara-
metros sobre o desempenho final — algo que é limitado na interface web do
AWS DeepRacer.

Por outro lado, o servico AWS DeepRacer apresenta uma interface signi-
ficativamente mais amigdvel e intuitiva. Sua plataforma web oferece recursos
prontos para uso, como acompanhamento grafico do progresso, comparagao
automatica entre modelos, gerenciamento simplificado de pistas e integracao
direta com competicoes oficiais da AWS. Isso torna o servigo ideal para ini-
ciantes ou usuarios que desejam focar no comportamento do agente, sem a
necessidade de lidar com detalhes técnicos da infraestrutura.

Entre as limitagdes do DRfC, destacam-se a necessidade de maior conhe-
cimento técnico para instalacao e configuragao do ambiente, a dependéncia de
recursos computacionais locais (CPU e GPU) e a auséncia de integracao direta
com o ecossistema de competicoes e rankings da AWS. Além disso, a interface
de uso, baseada em terminal e notebooks Jupyter, ndo oferece a mesma fluidez
e simplicidade visual da plataforma original.

Em sintese, o DRfC apresenta-se como uma alternativa poderosa e de
baixo custo ao servico AWS DeepRacer, especialmente voltada a usuarios
avancados, pesquisadores e desenvolvedores que buscam controle total sobre o
processo de aprendizado. Ja o servigo oficial da AWS mantém sua vantagem
em termos de praticidade, escalabilidade e experiéncia de uso, sendo mais

adequado para fins educacionais, competitivos e de demonstracao.



6

Experimentos e Resultados

Os experimentos realizados neste trabalho tiveram como objetivo avaliar
o impacto de diferentes configuragoes de treinamento no desempenho dos
agentes de reinforcement learning (RL) no ambiente do DeepRacer-for-Cloud
(DR{C). Cada variagdo experimental foi planejada para isolar e compreender
a influéncia de aspectos especificos da configuracdo do ambiente, da politica
de controle e do processo de coleta de dados.

Todos os modelos seguiram uma configuragdo-base comum, defi-
nida para garantir comparabilidade entre os resultados. Entre essas con-
figuracoes, destacam-se o nimero maximo de episdédios de treinamento
(term_cond_max_episodes) igual a 300 e o pardmetro epsilon_steps de-
finido como 10.000. Assim, a maioria dos modelos atingiu 300 episddios de
treinamento, e os poucos que nao chegaram a esse valor foram interrompi-
dos devido a condicao de nimero méaximo de passos por iteracao, ainda assim

apresentando nimero de episédios muito préoximo do limite estabelecido.

6.1
Pistas Utilizadas no Treinamento

Figura 6.1: Pista Smile Speedway (reInvent2019_track)
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Figura 6.2: Pista Jennens Super Speedway (2022_october_pro)

Os modelos foram treinados em duas pistas diferentes. A primeira,
denominada Smile Speedway, apresenta curvas suaves e um tracado mais
simples. Para utiliza-la no DRfC, a variavel DR_WORLD NAME foi configurada
com o valor relnvent2019 _track; nas tabelas de sintese, essa pista ¢é identificada
como Basica.

A segunda pista, chamada Jennens Super Speedway, possui um tracado
mais extenso e desafiador, com trechos longos e curvas acentuadas. Nesse caso,
a variavel DR_WORLD_NAME foi definida como 2022_october _pro; nas tabelas,
ela é referenciada como Avancada. A correspondéncia entre o nome da pista
e o valor da variavel foi verificada no repositério de dados da AWS DeepRacer
Community (COMMUNITY, 2025f).

O objetivo dessa variacao foi analisar como o nivel de dificuldade e a
complexidade geométrica da pista afetam a capacidade do agente de aprender
trajetorias estaveis e evitar comportamentos erraticos. Esperava-se que a pista
mais simples favorecesse uma convergéncia mais rapida, enquanto a pista mais

complexa exigisse politicas mais generalistas e robustas.

6.2
Alternancia de Direcao Durante o Treinamento

Outro conjunto de experimentos avaliou o impacto da alternéncia de

direcdo — sentido horario e anti-horario — entre os episddios de treinamento.
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Essa configuracao foi implementada de modo que, a cada novo episodio, o carro
trocasse o sentido de deslocamento na pista.

O objetivo dessa variagdo foi promover uma melhor generalizacao do
modelo, evitando o sobreajuste a um tnico padrao de curva. Por exemplo, uma
pista que apresenta predominantemente curvas a direita no sentido horario
passa a oferecer curvas a esquerda quando percorrida no sentido inverso,
permitindo que o agente tenha uma experiéncia mais ampla de conducgao e
desenvolva politicas simétricas. Esperava-se, portanto, que modelos treinados
com alternancia de direcao apresentassem maior capacidade de adaptagao a

pistas inéditas.

6.3
Tipo de Espaco de Acdes

Também foram realizados experimentos comparando espagos de acoes
discretos e continuos. Essa escolha influencia diretamente o comportamento do
agente durante o treinamento e a capacidade do modelo de lidar com situagoes
mais complexas.

O espaco de acoes discreto foi testado em duas configuragoes distintas.
A primeira apresenta cinco combinagoes possiveis de angulo de direcao e uma
velocidade constante baixa de 0.6 m/s. Essa abordagem simplifica o processo
de decisao e favorece a estabilidade inicial do treinamento, pois o agente possui
um conjunto pequeno e fixo de a¢oes disponiveis; nas tabelas de sintese, essa

configuracao ¢é identificada como Discreto basico.

Cddigo 5: Espaco de agoes discreto com velocidade constante baixa

1 {

2 "action_space": [

3 {

4 "steering_angle": -30,
5 "speed": 0.6

6 1,

7 {

8 "steering_angle": -15,
9 "speed": 0.6

10 },

11 {

12 "steering_angle": O,
13 "speed": 0.6

14 },

15 {

16 "steering_angle": 15,
17 "speed": 0.6

18 },

19 {
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20

21

22

23

"steering_angle":

"speed": 0.6

30,

A segunda configuragao discreta amplia o niimero de combinagoes possi-

veis, permitindo que o modelo escolha diferentes velocidades conforme a neces-

sidade de fazer curvas ou seguir em linha reta; nas tabelas, essa configuracao

¢ denominada Discreto complexo.

Cddigo 6: Espaco de agoes discreto com miiltiplas velocidades

1 {

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23

24

26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37

38

"action_space": [

{

"steering_angle":

"speed": 1.0

"steering_angle":

"speed": 1.0

"steering_angle":

"speed": 1.0

"steering_angle":

"speed": 1.0

"steering_angle":

"speed": 1.0

"steering_angle":

"speed": 1.5

"steering_angle":

"speed": 1.5

"steering_angle":

"speed": 1.5

"steering_angle":

"speed": 1.5

-30,

-15,

15,

30,

-30,

-15,

15,
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39 {

40 "steering_angle": 30,
41 "speed": 1.5

42 },

43 {

44 "steering_angle": -30,
45 "speed": 2.0

46 },

47 {

48 "steering_angle": -15,
49 "speed": 2.0

50 },

51 {

52 "steering_angle": O,
53 "speed": 2.0

54 1,

55 {

56 "steering_angle": 15,
57 "speed": 2.0

58 },

59 {

60 "steering_angle": 30,
61 "speed": 2.0

62 }

63 ]

64 }

Em geral, o uso do espago discreto facilita a exploracao inicial e tende
a acelerar a convergéncia do modelo, ja que reduz a dimensionalidade do
problema de decisao.

O espaco continuo, por sua vez, permite que o agente escolha qualquer
valor dentro de um intervalo definido para cada variavel de agao; nas tabelas,
essa configuracao é identificada como Continuo. No experimento, o intervalo
adotado foi de -30 a 30 para o angulo de dire¢ao e de 1 m/s a 2 m/s para
a velocidade. Esse tipo de controle proporciona movimentos mais suaves e

realistas, embora torne o processo de otimizacao mais complexo e demorado.

Cddigo 7: Espaco de agoes continuo

1 {

2 "action_space": {

3 "speed": {

4 "high": 2,

5 "low": 1

6 },

7 "steering_angle": {
s "high": 30,

9 "low": -30

10 }
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Apesar de exigir mais tempo para convergir, o espago continuo oferece
maior precisao no controle do veiculo e tende a resultar em trajetérias mais

estaveis e naturais.

6.4
Tipo de Funcoes de Recompensa

A funcgao de recompensa é um dos elementos mais importantes em algo-
ritmos de aprendizado por reforco, pois define diretamente o comportamento
que o agente deve aprender a otimizar. Pequenas mudancas na forma de calcu-
lar a recompensa podem alterar significativamente a trajetéria de aprendizado
e o desempenho final do modelo.

Nos experimentos realizados, foram utilizados dois tipos principais de
fungoes de recompensa: uma discreta e uma linear. Ambas tém como objetivo
central incentivar o veiculo a permanecer préximo ao centro da pista, porém
diferem na maneira como representam e distribuem a recompensa ao longo da

largura da pista.

6.4.1
Funcao de Recompensa Discreta

A primeira funcao de recompensa corresponde a configuracao padrao do
repositorio DeepRacer-for-Cloud. Ela avalia a posicao do carrinho em relacao
ao centro da pista e atribui recompensas fixas de acordo com faixas discretas
de distancia. Quanto mais préximo do centro, maior a recompensa recebida,

conforme ilustrado na Figura 6.3.
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Figura 6.3: Distribuicdo de recompensa da fun¢ao discreta.

Além disso, essa funcdo aplica uma penalizacdo a mudangas bruscas
de direcao, multiplicando a recompensa por 0,8 quando hd uma variacao
acentuada no angulo de dire¢ao. Esse mecanismo reduz o comportamento de
zig-zayg e favorece uma conducgao mais suave; nas tabelas de sintese, essa fungao
é identificada como Default. O cédigo da funcao de recompensa discreta é

apresentado no Cédigo 8.

Cdédigo 8: Funcgao de recompensa padrao do DREC.

1 def reward_function(params):

2

3 distance_from_center = params[’distance_from_center’]
4 track_width = params[’track_width’]

5 steering = abs(params[’steering_angle’])
6

7 marker_1 = 0.1 * track_width

8 marker_2 = 0.25 % track_width

9 marker_3 = 0.5 * track_width

10

11 if distance_from_center <= marker_1:

12 reward = 1

13 elif distance_from_center <= marker_2:
14 reward = 0.5

15 elif distance_from_center <= marker_3:
16 reward = 0.1

17 else:

18 reward = 1le-3

19

20 ABS_STEERING_THRESHOLD = 15
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21

22 if steering > ABS_STEERING_THRESHOLD:
23 reward *= 0.8

24

25 return float (reward)

6.4.2

Funcdao de Recompensa Linear

A segunda funcao de recompensa mantém o mesmo principio — incenti-
var o veiculo a se manter no centro da pista —, mas substitui a discretizacao
por uma variagao continua dos valores de recompensa. Nessa abordagem, a
recompensa diminui linearmente a medida que o carrinho se afasta do centro,

como mostrado na Figura 6.4.
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Figura 6.4: Distribui¢do de recompensa da fungao linear.

Essa mudanga torna o sinal de aprendizado mais granular, fornecendo
ao agente informacoes mais detalhadas sobre a qualidade de suas acoes. A
expectativa era de que esse formato permitisse ao modelo identificar mais
rapidamente os comportamentos que resultam em maiores recompensas. Assim
como na versao discreta, essa funcdo mantém a penalizacdo para mudancas
bruscas de direcdo; nas tabelas, ela é referenciada como Linear. O cédigo

correspondente é apresentado no Cdédigo 9.

Cddigo 9: Funcao de recompensa com distribuicao linear.

1 def reward_function(params):
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10

11

12

13

14

15

16

17

18

distance_from_center = params[’distance_from_center’]

track_width = params[’track_width’]

steering = abs(params[’steering_angle’])
max_distance = track_width/2.0
reward = (max_distance - distance_from_center)/max_distance

if reward < 1le-3:

reward = l1le-3

ABS_STEERING_THRESHOLD = 15

if steering > ABS_STEERING_THRESHOLD:

reward *= 0.8

return float (reward)
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6.5

Sintese dos Experimentos

Tabela 6.1: Modelos treinados no DeepRacer-for-Cloud (DRfC)

Modelo | Algoritmo| Funcao | Pista Espaco Direcao
de de agoes | alter-
recom- nada
pensa

1 SAC Default Basica Continuo Nao

2 SAC Default Basica Continuo Sim

3 SAC Default Avangada] Continuo Nao

4 SAC Default Avangada] Continuo | Sim

5 PPO Default Basica Discreto Nao

basico

6 PPO Default Basica Discreto Sim

bésico

7 PPO Default Avancadal Discreto Nao

bésico

8 PPO Default Basica Discreto Nao

complexo

9 PPO Default Basica Discreto Sim

complexo

10 PPO Default Avangadal Discreto Nao

complexo
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Modelo | Algoritmo| Funcao | Pista Espaco Direcao
de de agoes | alter-
recom- nada
pensa
11 PPO Default Avangadal Discreto Sim
complexo
12 PPO Linear Basica Discreto Nao
complexo
13 PPO Linear Basica Discreto Sim
complexo
14 PPO Linear Avancadal Discreto Nao
complexo
15 PPO Linear Avangadal Discreto Sim
complexo
16 PPO Default Basica Continuo Nao
17 PPO Default Basica Continuo Sim
18 PPO Default Avangada] Continuo Nao
19 PPO Default Avangada] Continuo Sim
20 PPO Linear Basica Continuo Nao
21 PPO Linear Basica Continuo Sim
Tabela 6.2: Desempenho no treinamento DeepRacer-for-Cloud (DRfC)
Modelo | Pista Primeiro Episédioy Percentual | Média Menor
episédio com- médio de | de tempo
completo pletos comple- recom-
tude pensa
1 Bésica 105 131 62,97 75,24 13,804
2 Bésica 256 6 19,90 25,89 14,004
3 Avancada | 164 79 43,13 158,60 37,135
4 Avancada | 199 40 31,43 111,68 36,946
5 Bésica 137 93 48,60 181,30 33,213
6 Baésica 150 66 43,26 171,78 33,411
7 Avangada | 269 5 15,98 167,08 90,912
8 Baésica 222 5 22,34 35,03 15,551
9 Bésica 221 10 22,09 39,65 15,461
10 Avangada | - 0 8,13 34,80 -
11 Avangada | - 0 9,24 41,12 -
12 Bésica 225 8 21,89 38,76 14,686
13 Bésica 229 3 18,38 33,00 15,926
14 Avancada | - 0 9,39 44,09 -
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Modelo | Pista Primeiro Episédioy Percentual | Média Menor
episodio com- médio de | de tempo
completo | pletos comple- recom- | (s)

tude pensa

15 Avangada | - 0 5,66 26,42 -

16 Bésica 228 13 25,48 41,18 16,593

17 Bésica 296 16,79 24,67 14,802

18 Avancada | - 8,62 35,11 -

19 Avancada | - 0 7,14 28,84 -

20 Bésica 214 18 26,58 40,51 14,837

21 Baésica 200 2 14,74 2291 17,984

Antes de iniciar a anélise dos resultados, é importante compreender como
interpretar as informacoes apresentadas nas tabelas e em quais contextos
as comparagoes entre modelos fazem sentido. As colunas Primeiro episédio
completo, Episodios completos, Percentual médio de completude e Menor
tempo devem ser comparadas apenas entre modelos que foram treinados na
mesma pista, pois refletem diretamente as caracteristicas do ambiente de
simulagao. J& a coluna Média de recompensa deve ser comparada entre modelos
treinados na mesma pista e utilizando a mesma funcao de recompensa, uma vez
que essa métrica é sensivel as diferencgas de formulacao da funcao de avaliagao
do comportamento do agente.

Ao analisar os resultados apresentados na Tabela 6.2, observa-se que os
modelos treinados com o algoritmo Soft Actor-Critic (SAC) apresentaram,
em média, um desempenho superior aos modelos treinados com o algoritmo
Proximal Policy Optimization (PPO). Os agentes baseados em SAC consegui-
ram completar as pistas em menos episédios e atingiram percentuais médios
de completude mais elevados, o que indica uma convergéncia mais rapida e
estavel durante o treinamento.

Entretanto, é importante ressaltar que, pelas suas caracteristicas — tanto
do SAC, cuja proposta é aprender mais com menos experiéncia por meio do
uso do replay buffer para otimizar o aprendizado, quanto pela configuracao
de hiperparametros —, apos cada episédio o modelo passava por uma fase
de avaliagao. Esse conjunto de fatores fez com que, embora o modelo tenha
apresentado melhor desempenho em termos de nimero de episddios, o tempo
total de treinamento tenha sido significativamente maior. Alguns modelos
levaram mais de 30 horas, enquanto o modelo PPO mais demorado precisou
de apenas 8 horas para concluir os 300 episodios.

Como os modelos SAC necessitaram de menos episédios para completar a

pista pela primeira vez, é possivel afirmar que o SAC se mostrou mais eficiente
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em termos de aproveitamento da experiéncia com o ambiente, ainda que com
maior custo de tempo de treinamento.

Entre os modelos SAC, o modelo 2 apresentou desempenho inferior
em relagdo aos demais, registrando baixo nimero de episédios completos
e menor percentual médio de completude. Esse comportamento pode estar
relacionado tanto a caracteristica de maxima entropia do algoritmo — que
tende a aumentar a exploracao em detrimento da estabilidade inicial — quanto
ao fato de a alternancia de direcao estar ativada, o que possivelmente dificultou
o processo de convergéncia do modelo.

Outra caracteristica perceptivel é que os modelos treinados com PPO
tiveram muita dificuldade para completar uma volta durante a fase de trei-
namento. Em relacdo a funcdo de recompensa, a funcao Linear no espago
continuo de agdo parece ter ajudado os modelos 20 e 21 a convergirem mais
rapidamente quando comparados aos modelos 16 e 17. Ao observar os modelos
PPO treinados com espaco de agao discreto, nota-se que a convergéncia foi
um pouco mais lenta (modelos 12-15 com fungdo Linear e 8-11 com a fungao
Default), mas a diferenca foi pequena. De modo geral, a alternancia de diregao
nao parece ter impactado significativamente a convergéncia dos modelos — em

alguns casos acelerou o aprendizado, enquanto em outros o retardou.

Tabela 6.3: Desempenho nas avaliacoes DeepRacer-for-Cloud (DRfC)

Modelo | Pista Primeiro Epis6édioy Percentual | Média Menor
episodio com- médio de | de tempo
completo pletos comple- recom-

tude pensa

1 Basica 26 1433 56,09 60,17 12,435

2 Bésica 212 45 8,92 15,54 12,747

3 Avangada | 181 593 32,36 113,83 34,132

4 Avancada | 218 48 9,89 26,87 34,483

5 Basica 140 75 61,75 240,76 34,067

6 Baésica 80 96 75,25 315,46 33,203

7 Avancada | 40 32 57,21 618,81 88,620

8 Baésica 140 16 51,72 70,34 13,817

9 Baésica 100 59 63,40 102,68 14,384

10 Avancada | - 23,61 107,52 -

11 Avancada | 140 29,19 159,24 44,115

12 Basica 180 27 44,63 73,04 14,046

13 Basica 100 47 56,12 90,82 14,095

14 Avancada | - 0 24,88 160,22 -

15 Avancada | - 0 17,56 93,78 -
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Modelo | Pista Primeiro Episédioy Percentual | Média Menor
episodio com- médio de | de tempo
completo | pletos comple- recom- | (s)

tude pensa

16 Bésica 160 50 56,35 86,68 14,420

17 Bésica 180 37 38,88 54,67 13,275

18 Avangada | - 0 25,53 128,03 -

19 Avangada | 300 23,55 129,42 41,352

20 Bésica 140 58 66,20 98,92 13,568

21 Baésica 180 33 37,73 63,31 16,820

Antes de comegar a analise dos resultados da Tabela 6.3, é importante
ressaltar que os modelos SAC realizavam diversas avalia¢oes a cada episodio,
enquanto os modelos treinados com PPO faziam apenas quatro avaliagbes a
cada 20 episddios.

Um dos pontos que se destacam nesta andlise, ao comparar com a
Tabela 6.2, é que, no caso do SAC, observando a coluna Percentual médio
de completude, é possivel perceber que a alternancia de direcao impactou
significativamente na convergéncia do modelo — um detalhe que nao era
evidente na tabela anterior.

Analisando agora os modelos treinados com PPO durante o periodo
de avaliacdo, nota-se que alguns conseguiram completar a pista avancada
em determinados momentos. Destaca-se o modelo 7, que, na bateria de
avaliacoes apds o episddio 40, conseguiu completar a pista avancada, embora
durante o treinamento tenha completado a pista pela primeira vez apenas no
episodio 269.

Outro aspecto relevante é que, de modo geral, a primeira vez que os
modelos PPO conseguem completar a pista ocorre durante as avaliagoes,
enquanto nos modelos SAC isso varia mais. Essa diferenca se deve a frequéncia
com que cada modelo é reavaliado: os modelos PPO passam por avaliagoes a
cada 20 episddios, enquanto os modelos SAC sao avaliados a cada episodio.

O 1ltimo aspecto analisado nos modelos treinados foi a capacidade de
generalizacdo em diferentes pistas de corrida. Para isso, cada modelo foi
submetido a uma unica tentativa em cinco pistas distintas. Duas delas —
Smile Speedway e Jennens Super Speedway — foram utilizadas durante o
treinamento, enquanto as demais — Roger Ring, Jochem Turnpike e Expedition
Loop — serviram para avaliar o desempenho fora do ambiente aprendido.

Em cada avaliagao, o objetivo do agente era completar o percurso. Caso o
veiculo saisse da rota em qualquer ponto, o teste era imediatamente encerrado.

Para cada pista, sdo registradas duas métricas: (i) o progresso alcangado,
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expresso em porcentagem do trajeto total, e (ii) o tempo de execugdo, em
segundos, correspondente ao periodo durante o qual o modelo permaneceu
ativo no percurso.

Na Tabela 6.4, as pistas sao identificadas de forma sequencial para

simplificar a apresentacao dos resultados:

Pista 1: Smile Speedway
— Pista 2: Jennens Super Speedway

Pista 3: Roger Ring

— Pista 4: Jochem Turnpike

— Pista 5: Expedition Loop

A tabela apresenta, para cada modelo, o percentual completado e o

tempo obtido em cada uma das cinco pistas, permitindo comparar sua robustez

e capacidade de adaptagdo a cenarios diferentes dos utilizados durante o

treinamento.
Tabela 6.4: Desempenho nas pistas
Pista 1 Pista 2 Pista 3 Pista 4 Pista 5
Modelo | Prog. | Tempo| Prog. | Tempo| Prog. | Tempo| Prog. | Tempo| Prog. | Tempo
(%) | (s) (%) | (s) (%) | (s) (%) | (s) (%) | (s)
1 100,00 | 13,846 |6,18 2,617 |46,66 |13,065 | 79,88 |20,558 |41,59 |11,103
2 56,20 | 7,646 |27,69 |10,51 47,21 |13,024 |83,36 |21,489 |1297 |3,364
3 98,69 | 13,719 | 100,00 |36,723 | 100,00 |26,797 |85,68 |22,619 |2,82 1,132
4 98,10 |13,616 |26,70 |10,258 | 100,00 |25,990 |83,27 |21,029 |42,36 | 11,178
5 100,00 |34,204 | 100,00 |91,758 | 100,00 |68,109 | 100,00 |63,997 |60,65 |39,816
6 100,00 |33,881 | 100,00 |91,352 | 100,00 |67,163 |100,00 | 64,191 | 72,88 |45,718
7 100,00 |31,592 | 100,00 |89,231 | 100,00 |65,941 | 100,00 | 61,644 |100,00 | 57,943
8 100,00 | 14,982 | 34,43 |15,179 | 47,34 |15,524 |38,11 |12,817 | 11,22 | 3,830
9 100,00 | 17,123 | 90,06 |44,763 | 100,00 | 35,880 |88,89 |31,555 |100,00 | 31,212
10 100,00 | 15,794 | 34,52 | 13,555 |47,64 |14,643 |82,71 |23,790 43,32 | 11,118
11 100,00 | 17,966 |26,22 |11,718 |30,01 |9,686 |80,35 24,750 |5,04 1,707
12 100,00 | 14,969 | 34,52 | 15,307 |47,25 |15,329 | 83,36 |24,251 |60,65 | 18,083
13 100,00 |16,725 | 34,80 |14,607 | 100,00 | 30,702 | 84,04 |25,030 |14,66 |5,258
14 100,00 |14,452 | 33,97 |15,580 |47,34 |16,226 | 80,51 |28,530 | 14,05 | 3,579
15 100,00 |13,267 | 33,97 |14,513 | 100,00 | 29,807 |39,72 |11,768 |2,48 1,107
16 100,00 | 15,554 | 34,52 | 15,481 (47,34 |14,857 | 81,37 |24,001 | 60,07 | 19,050
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Pista 1 (cont.) Pista 2 (cont.) Pista 3 (cont.) Pista 4 (cont.) Pista 5 (cont.)
Modelo | Prog. | Tempo| Prog. | Tempo| Prog. | Tempo| Prog. | Tempo| Prog. | Tempo
(%) | (s) (%) | (s) (%) | (s) (%) | (s) (%) | (s)
17 100,00 | 13,482 | 35,16 |13,518 | 100,00 |27,630 |89,72 |23,309 |42,75 |11,373
18 100,00 | 14,936 | 34,45 |14,316 | 34,05 | 14,451 | 100,00 |30,168 |39,31 | 11,079
19 18,12 | 3,297 | 34,55 |15,286 | 100,00 | 30,696 | 100,00 |28,027 |43,83 |12,153
20 100,00 | 13,708 | 34,75 14,143 | 100,00 | 28,920 | 89,76 | 24,175 | 83,52 |22,728
21 100,00 | 18,821 | 88,91 |44,726 |100,00 |37,438 | 88,89 |31,029 |41,72 16,751
Ao observar a Tabela 6.4, destaca-se que, entre os 21 modelos treinados,
apenas um deles — o Modelo 7, treinado com a fun¢ao de recompensa default,
espago de agoes discreto com velocidade constante de 0,6 m/s e desenvolvido em
uma pista considerada avancada — foi capaz de completar uma volta em todas
as pistas avaliadas. Esse resultado inicial sugere que o Modelo 7 apresenta uma
capacidade de generalizagao superior, ja que nenhum outro modelo conseguiu
concluir todos os percursos.
Entretanto, a simples capacidade de completar todas as pistas nao é su-
ficiente para caracterizar o melhor desempenho geral quando se adota uma
avaliagdo sistematica. Por esse motivo, foi definido um critério de ranquea-
mento que considera, para cada pista, prioritariamente o progresso e, em caso
de empate, o tempo necessario para percorré-lo. Com base nesse critério, os
modelos recebem uma pontuagdo que varia de 1 (melhor desempenho) a 21
(pior desempenho). Ao final, a soma das pontuagoes obtidas nas cinco pistas
determina o desempenho global de cada modelo.
Tabela 6.5: Ranqueamento dos modelos
Modelo | Ranque 1 | Ranque 2 | Ranque 3 | Ranque 4 | Ranque 5 | Ranque
Geral
1 4 21 19 19 13 76
2 20 18 18 12 17 85
3 18 1 2 10 20 ol
4 19 19 1 14 11 64
) 17 12 43
6 16 3 11 39
7 15 2 10 32
8 8 15 15 21 18 77
9 12 5 8 9 35
10 10 11 13 15 9 58
11 13 20 21 18 19 91
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Modelo | Ranque 1 | Ranque 2 | Ranque 3 | Ranque 4 | Ranque 5 | Ranque
Geral
12 7 12 17 13 ) 54
13 11 8 7 11 15 52
14 5 17 16 17 16 71
15 1 16 5 20 21 63
16 9 13 14 16 7 59
17 2 7 3 7 10 29
18 6 14 20 2 14 56
19 21 10 6 1 46
20 3 6 25
21 14 8 12 49

A aplicagdo desse método revela um aspecto importante: embora o
Modelo 7 tenha sido o tunico capaz de completar todas as pistas, ele nao
apresentou tempos competitivos em algumas delas. Como consequéncia, sua
posicao relativa no ranking — determinado nao apenas pelo fato de completar a
pista, mas também pela eficiéncia com que o fez — nao o coloca como o melhor
modelo de acordo com o critério adotado. Assim, o ranking evidencia que
completar todas as pistas é um indicativo de robustez, mas nao necessariamente
de desempenho ideal quando se considera a comparagao direta com outros
modelos em métricas combinadas de eficacia e eficiéncia.

Além disso, a andlise dos scores evidencia um padrao relevante: com
excecao dos modelos treinados com SAC, nos conjuntos de comparagoes entre
modelos com agdes simétricas (alternando diregao) e modelos sem alternancia,
em seis dos oito pares utilizando PPO, o modelo com alternancia apresentou
melhor desempenho segundo o critério de avaliagao. Esse resultado sugere que
a alternancia de direcdo pode favorecer a capacidade do agente de lidar com
diferentes tipos de curva e geometria das pistas.

Dessa forma, embora o Modelo 7 se destaque pela robustez, os resultados
consolidados mostram que outros modelos — especialmente aqueles que combi-
nam PPO com alternancia de direcao — exibem desempenho mais equilibrado
e eficiente no conjunto das pistas avaliadas.

Ao separar os modelos treinados utilizando a funcdo de recompensa
default daqueles que utilizaram a versao linear, observa-se que também nao
houve uma diferenca conclusiva de desempenho. Entre os seis pares analisados,
em trés casos o modelo com recompensa default apresentou desempenho
superior, enquanto nos outros trés o modelo com recompensa linear obteve

melhores resultados.
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Por fim, ao analisar o impacto das pistas de treinamento, verifica-se
que os modelos treinados nas pistas avangadas, quando comparados com seus
pares treinados na pista bésica, nao apresentaram diferencas significativas.
Em cinco dos nove casos analisados, o modelo treinado na pista avancada teve
desempenho superior segundo o critério de avaliacao adotado, mas novamente
sem uma tendéncia clara e predominante.

Um 1ltimo ponto relevante diz respeito ao comportamento dos modelos
treinados com o algoritmo SAC. A partir dos resultados de treinamento, seria
esperado que esses modelos apresentassem desempenho superior em compara-
¢ao aos modelos treinados com PPO. No entanto, quando expostos a pistas
inéditas, os modelos SAC demonstraram baixa capacidade de generalizacao,
sugerindo que se especializaram excessivamente nas pistas de treinamento. Esse
comportamento contrasta com os modelos baseados em PPO, que, apesar de
nem sempre apresentarem os melhores scores de treinamento, mostraram maior
robustez diante de ambientes novos.

Por fim, cabe ressaltar que os resultados apresentados refletem exclusiva-
mente o critério de avaliagao adotado; assim, diferentes escolhas de métricas ou
prioridades analiticas podem levar a conclusoes distintas sobre o desempenho

relativo dos modelos.



7
Consideracoes finais

Entre as principais contribui¢oes deste Trabalho de Conclusao de Curso
destacam-se a explicagao detalhada do funcionamento dos algoritmos de apren-
dizado por refor¢o profundo Prozimal Policy Optimization (PPO) e Soft Actor-
Critic (SAC), bem como a andlise de suas diferengas conceituais e préaticas no
contexto do treinamento de agentes autonomos. Foi também apresentada uma
descricao abrangente do servigo AWS DeepRacer, abordando desde a estru-
tura do ambiente de simulagao até os custos envolvidos em seus treinamentos,
além das possibilidades de configuracao de modelos e parametros disponiveis
na plataforma.

Outra contribuicao relevante foi a introdugdo e utilizagdo do projeto
DeepRacer-for-Cloud (DRfC), uma alternativa de cédigo aberto que permite
replicar o ambiente de treinamento da AWS de forma local, utilizando contéi-
neres Docker. O trabalho detalhou o processo completo de instalacao e con-
figuragdo do DRfC, demonstrando como o sistema pode ser adaptado para
execucao em computadores pessoais, eliminando a dependéncia da infraestru-
tura da AWS e reduzindo significativamente os custos de experimentagao.

Na parte experimental, foram exploradas diversas combinagdes de pa-
rametros de treinamento, fungoes de recompensa, pistas e espagos de acao,
com o objetivo de observar como cada uma dessas varidveis influencia o de-
sempenho dos agentes. Essa abordagem possibilitou uma andlise comparativa
aprofundada entre os algoritmos PPO e SAC, evidenciando nao apenas as dife-
rengas em tempo de convergéncia e estabilidade de aprendizado, mas também
os efeitos praticos das escolhas de configuracao sobre os resultados obtidos.

Os resultados experimentais demonstraram que os modelos treinados
com o algoritmo SAC apresentaram, em média, melhor desempenho em
termos de ntmero de episédios necessarios para completar a pista, além de
percentuais de completude mais elevados. No entanto, o custo computacional
do SAC foi significativamente superior, com tempos de treinamento muito mais
longos. O PPO, por sua vez, mostrou-se mais eficiente em termos de tempo,
ainda que apresentasse menor capacidade de generalizacao e aprendizado em
ambientes complexos. Tais observagoes reforcam que a escolha do algoritmo
mais adequado depende fortemente do contexto de aplicagao e dos recursos
disponiveis.

Além da analise de desempenho, o trabalho também permitiu compreen-

der melhor o impacto das fungoes de recompensa no processo de aprendizado



Capitulo 7. Consideracoes finais 7

dos agentes. Verificou-se que pequenas modificagoes na formulacdo da fun-
¢do podem alterar de forma significativa o comportamento e a velocidade de
convergéncia dos modelos, evidenciando a importancia desse componente no
sucesso do treinamento em ambientes de aprendizado por reforco.

Entre as principais limitacdes enfrentadas no desenvolvimento do pro-
jeto, destacam-se a alta demanda computacional do DRfC, especialmente nos
treinamentos com o algoritmo SAC, e o tempo necessario para realizar expe-
rimentos completos. Ainda assim, a adog¢ao dessa plataforma local mostrou-se
viavel e vantajosa em comparacao ao servico da AWS, especialmente quando
o objetivo é testar e ajustar diferentes combinacoes de parametros de forma

flexivel e de baixo custo.

Como perspectivas para trabalhos futuros, sugere-se a ampliacdo dos
experimentos para incluir novas fungoes de recompensa personalizadas, a
variacao sistematica dos hiperparametros de cada algoritmo e a investigacao
de estratégias de transferéncia de aprendizado entre pistas.
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