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RESUMO

GRANDO, Ricardo Bedin. Aprendizado por Reforço Profundo para Navegação Sem
Mapa de um Veı́culo Hı́brido Aéreo-Aquático. 2021. 132 f. Dissertação (Mestrado) –
Engenharia de Computação. Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Realizar a navegação entre meios é uma tarefa desafiadora para robôs móveis hı́bridos,
especialmente em cenários com obstáculos. Este trabalho apresenta uma abordagem ba-
seada em aprendizado por reforço profundo (Deep-RL) para navegação autônoma de um
tipo especı́fico de robô móvel hı́brido: um Veı́culo Hı́brido Tipo Ar-Água (HUAUV). No
contexto geral de robôs móveis, abordagens baseadas em informação visual são mais co-
muns. Entretanto, elas possuem alta sensibilidade a variação de luz e a turbidez, além
de demandarem hardware com alta capacidade de processamento que são geralmente pe-
sadas e difı́ceis de serem embarcadas em HUAUVs. Além disso, abordagens baseadas
em informação visual dependem de sensores precisos para realizar uma trajetória sem co-
lisões e o trabalho de mapeamento é inevitável para qualquer cenário. Ao invés disso, a
abordagem proposta utiliza somente informação de sensores de distância e de informações
relativas à localização do veı́culo para realizar a navegação. Resultados obtidos mostram
que é possı́vel realizar navegação sem mapa do inı́cio ao fim sem usar nenhum tipo de
operação manual, somente utilizando os agentes baseados em Deep-RL. A navegação dos
agentes treinados são comparados com a navegação sem mapa realizada por um algo-
ritmo clássico - BUG2. A abordagem é baseada em dois métodos do estado da arte para
navegação sem mapa de robôs terrestres: Polı́tica de Gradiente Determinı́stico Profundo
(DDPG) e Soft Actor-Critic (SAC).

Palavras-chave: Aprendizado por Reforço Profundo, Navegação Sem Mapa, Robô
Autônomo, Veı́culo Hı́brido.



ABSTRACT

GRANDO, Ricardo Bedin. Deep Reinforcement Learning for Mapless Navigation of
a Hybrid Unmanned Aerial Underwater Vehicle. 2021. 132 f. Dissertação (Mestrado)
– Engenharia de Computação. Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Performing navigation between environments is a challenging task for hybrid mobile
robots, especially in scenarios with obstacles. This work presents an approach based
on deep reinforcement learning (Deep-RL) for autonomous navigation of a specific type
of hybrid mobile robot: a Hybrid Unmanned Aerial Underwater Vehicle (HUAUV). For
the context of mobile robots in general, image-based sensing approaches are the most
common. However, they have high sensibility to light and turbidity, besides the demand
for high processing power hardware that are usually heavy and difficult to embed into a
HUAUV. Besides that, image-based sensing methods rely on precise sensors for perform-
ing a collision-free trajectory and the map making work is inevitable for any scenario.
Instead, our approach uses only information from range findings sensors and the vehicle’s
relative localization data to perform the navigation. Results show that it is possible to
perform mapless navigation from start to finish without any manual operation, only using
Deep-RL-based agents. The navigation performed by the agents is compared with the
mapless navigation performed by a classic algorithm - BUG2. We based our approach
in two state-of-art Deep-RL techniques for mapless navigation of terrestrial robots: Deep
Deterministic Policy Gradient (DDPG) and Soft Actor Critic (SAC).

Keywords: Deep-RL, Mapless Navigation, Autonomous Robot, Hybrid Vehicle.
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17 Recompensa ao longo dos episódios para cada abordagem no ambi-
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tarefa no contexto 2D aéreo. Em vermelho, a média do delta yaw e
em azul da velocidade linear. A sombra representa o desvio padrão. . 61

20 Caminho realizado durante as 100 tentativas na segunda tarefa no
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36 Recompensa ao longo dos episódios para cada abordagem no ambi-
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3.2.4 Sensor de distância - Lidar . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 41
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1 INTRODUÇÃO

1.1 Contextualização

O desenvolvimento de veı́culos não tripulados tem-se expandido muito nos últimos
anos, sendo que o baixo custo oferecido por muitos tem proporcionado inclusive o uso
comercial deste tipo de veı́culo. Vários modelos foram propostos por pesquisadores
com diferentes propósitos, tais como os modelos de [Xiang and Tian, 2011], Miranda
et al. [2013], Miranda et al. [2013], Xiongkui et al. [2017], e Shen et al. [2018], Edge
et al. [2020]. Esse tipo de veı́culo, também chamado de UV (do inglês, Unmanned Vehi-

cle), pode ser definido como sendo qualquer veı́culo cujo controle é feito por uma pes-
soa à distância ou por alguma inteligência embarcada que o permita funcionar de forma
autônoma, sem que algum ser humano atue dentro dele.

Os UVs podem ser categorizados de acordo com o ambiente no qual foi projetado:
aéreo, terrestre e subaquático. Os UVs terrestres ou UGVs (do inglês, Unmanned Ground
Vehicles) são os mais comuns e um exemplo desse tipo de veı́culo é o Pioneer 3-AT [Mo-
bileRobots, 2015]. Os UAVs (do inglês, Unmanned Aerial Vehicles) e os ROVs (do inglês,
Remotely Operated Vehicles) são dois exemplos de UVs para o ambiente aéreo e aquático,
respectivamente. O primeiro pertence à categoria de veı́culos aéreos não tripulados, en-
quanto que o segundo pertence à categoria de veı́culos subaquáticos não tripulados ou
UUVs (do inglês, Unmanned Underwater Vehicles). Os UVs são muito empregados para
realizar pesquisas, monitoramento e até mesmo para lazer.

O meio de atuação, portanto, define a categoria na qual um UV pertence. Entretanto,
podem existir situações em que exista a necessidade de atuação ou sensoriamento em mais
de um meio. A inspeção de uma plataforma de petróleo, por exemplo, precisa ser reali-
zada na parte emersa e na parte submersa. Outro exemplo são estruturas em regiões pan-
tanosas e/ou alagadiças, tais como a região da floresta amazônica, onde estas podem até
se tornar inacessı́veis ou submersas dependendo da pluviosidade de determinadas épocas
do ano. Para ambos cenários, UAVs ou UUVs não são capazes de realizar a atuação ou
monitoramento requisitado por completo.

Para tal, nos últimos anos tem aumentado o interesse no desenvolvimento de veı́culos
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hı́bridos não tripulados HUVs (do inglês, Hybrid Unmanned Vehicles). Esses veı́culos
buscam unir e explorar as vantagens e desvantagens dos UAVs, UUVs e UGVs (até por
isso a distinção de hı́brido). Em especı́fico, o estudo acerca de um veı́culo hı́brido capaz
de atuar no meio aéreo e subaquático - HUAUV (do inglês, Hybrid Unmanned Aerial

Underwater Vehicle) - tem despontado como um grande desafio na ciência devido ao
contraste de atuação e percepção que os meios envolvidos demandam, onde muitos dos
sensores e atuadores somente se aplicam a um determinado meio ou requerem adaptações
mecânicas para um funcionamento correto.

Vários modelos de HUAUVs já foram propostos na ciência e também comercialmente.
Algumas das primeiras propostas, como a de Drews et al. [2014], Yang et al. [2015]
e Maia et al. [2015], mostram um aumento por esse tipo de veı́culo na última década
e um foco por um HUAUV com uma estrutura do tipo quadrotor. Um veı́culo hı́brido
com esse tipo de formato propicia a realização de variadas tarefas, tais como inspeção e
manutenção, mapeamento e coleta de dados, e também, vigilância, busca e resgate.

As tarefas de inspeção e manutenção, por exemplo, são tarefas corriqueiras em pla-
taformas de petróleo, navios e demais estruturas localizadas em ambientes marinhos e
subaquáticos. A corrosão gerada pela água e o desbalanceamento natural gerado pelo
ambiente dinâmico de tais estruturas geram uma constante demanda de atuação externa
a fim de corrigir problemas e realizar reparos. Essa demanda geralmente é abordada de
forma separada no meio subaquático, sendo que a inspeção é geralmente realizada por
ROVs e a manutenção por mergulhadores, enquanto que no meio aéreo tais tarefas são
comumente realizadas por UAVs e operários com uso de andaimes, respectivamente. Ou-
tra situação relevante onde também ocorre demanda por inspeção são os gasodutos em
regiões alagadas da floresta amazônica. Alguns trechos desses gasodutos ficam em loca-
lidades de difı́cil acesso, podendo estar submersos ou parcialmente submersos por tempo
indeterminado, de acordo com a volatilidade tı́pica desse ambiente tropical. Estes são
dois exemplos de tarefas que motivam o desenvolvimento de HUAUV, pois são difı́ceis e
custosas para serem realizadas.

No ambiente amazônico, assim como na Antártica, muitas ações de mapeamento e co-
leta de dados também costumam ser realizadas por pesquisadores e empresas que buscam
estudar ou explorar tais ambientes de alguma forma. No ambiente antártico, especifi-
camente, algumas dessas ações costumam ser realizadas em regiões costeiras a fim de
estudar de forma mais aprofundada os derretimentos sazonais e o derretimento contı́nuo
gerado pelo aquecimento dos oceanos. Um veı́culo que pudesse transitar entre os dois
meios - subaquático e aéreo - poderia ser capaz de fornecer novos tipos de dados ou com-
plementar as informações coletadas, oferecendo uma perspectiva distinta e possivelmente
mais aprofundada.

Aplicações de vigilância, busca e resgate também podem ser aprimoradas usando HU-
AUVs. O exemplo dos meninos presos em uma caverna na Tailândia no ano de 2018 co-
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moveu o mundo, apresentando grandes desafios para que os mesmos fossem resgatados.
Um HUAUV teria sido de grande ajuda nesse contexto, onde muitos trechos da caverna
ficaram submersos pela água das chuvas.

O motivo para que HUAUVs não tenham sido utilizados no auxı́lio ao resgate dos
meninos na Tailândia ou que não estejam sendo utilizados para otimizar o trabalho dos
operários e mergulhadores na inspeção e manutenção de estruturas marı́timas se deve ao
fato desses veı́culos ainda se encontrarem em fase de conceito e prototipação, onde vários
aspectos nas partes mecânica, hardware e software ainda precisam ser definidos e/ou abor-
dados. Dentre os problemas mais primitivos e que talvez se detenha com maior foco no
escopo de software e hardware é o conceito de navegação para esse tipo de veı́culo. Como
esse veı́culo navegaria de uma posição para outra no espaço, que tipo de inteligência e a
informação de quais sensores que seriam utilizados para tal uma vez que a estrutura do
veı́culo estivesse mecanicamente estável são questões a serem abordadas e discutidas.

1.2 Motivação

Saber onde estar, para onde ir e como chegar ao destino é uma forma resumida de
como o escopo do problema da navegação pode ser definido [Alves et al., 2011]. En-
quanto que os dois primeiros questionamentos podem ser respondidos usando um senso-
riamento adequado, o terceiro questionamento para qualquer veı́culo autônomo precisa
ser abordado utilizando algum tipo de sistema que consiga realizar um planejamento do
trajeto entre o local de partida e o de chegada [Alves et al., 2011].

A discussão sobre esse sistema de planejamento compreende uma área extensa da
ciência cuja solução envolve desde algoritmos matemáticos simples até complexos siste-
mas de AI, tais como Deep-RL. Enquanto que as abordagens mais primitivas para res-
ponder o “como chegar lá” geralmente são desenvolvidas para o contexto de um tipo de
veı́culo especı́fico ou até mesmo para um determinado veı́culo, uma abordagem usando
AI tende a ser mais genérica e mais abstrata.

É possı́vel validar essa afirmação através do número crescente de abordagens utili-
zando Deep-RL nesse problema para diversos veı́culos [Li, 2017]. Inclusive, algumas das
técnicas de Deep-RL desenvolvidas, tais como SAC (do inglês Soft Actor Critic) [Haar-
noja et al., 2018] e DDPG (do inglês Deep Deterministic Policy Gradient) [Lillicrap et al.,
2015], possuem foco na solução de problemas que envolvem controle contı́nuo, inerente
ao problema da navegação para qualquer veı́culo.

No contexto da navegação para um HUAUV, especificamente, a abordagem tende
a ser mais complexa. Muitos dos sensores e atuadores funcionam de forma diferente
em cada um dos ambientes ou até mesmo só funcionam em um ambiente especı́fico,
como é o caso do GPS (do inglês Global System Position) que é fundamental para a
localização de qualquer veı́culo aéreo ou terrestre mas que não funciona adequadamente
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quando submerso na água. Interpretar o problema da navegação para um HUAUV de
forma separada para cada ambiente pode ser uma forma eficiente de resolvê-lo como
um todo, uma vez que de qualquer jeito o sensoriamento do veı́culo se difere entre os
ambientes. Nesse contexto de maior complexidade de sensoriamento e atuação, uma
abordagem que seja mais genérica e que ofereça maior abstração pode ser uma forma
eficiente de abordar a problemática, mesmo que realizada de forma independente para
cada ambiente.

1.3 Problema

O presente trabalho busca, especificamente, realizar uma discussão a partir do es-
copo do problema primitivo da navegação para HUAUVs e a inteligência necessária para
resolvê-lo. Parte-se de uma abordagem de Inteligência Artificial ou AI (do inglês Artifi-

cial Intelligence) baseada em Aprendizado por Reforço Profundo ou Deep-RL (do inglês
Deep Reinforcement Learning) [Li, 2017] aplicado a tarefas que envolvem navegação sem
mapa orientada a alvo de um HUAUV simulado a partir de um veı́culo real nos ambientes
aéreo e subaquático.

1.4 Objetivo Geral

Propor abordagens baseadas em Deep-RL para tarefas que envolvam navegação sem
mapa orientada a ponto alvo usando um HUAUV em variados cenários aéreos e su-
baquáticos simulados.

1.5 Objetivos Especı́ficos

- Utilizar um sensor de distância simulado a fim de fazer o veı́culo ”aprender”a nave-
gar e evitar colisão com obstáculos.

- Buscar fazer uma análise comparativa entre as técnicas do estaod da arte de Deep-RL
propostas ao problema.

- Comparar a navegação sem mapa realizada pelos agentes de Deep-RL com a
navegação realizada por um algoritmo clássico comportamental.

- Desenvolvimento de um pacote ROS contendo um veı́culo hı́brido tipo HUAUV
simulado no Gazebo.

- Navegação sem mapa aérea em 2D usando somente informações referentes à
localização e sensor de distância.

- Navegação sem mapa aérea e navegação subaquática para o mesmo veı́culo em 3D
usando somente informações referentes à localização e sensor de distância.

- Estudo validativo com variadas arquiteturas de rede dos agentes.

- Propor o uso de transferência de aprendizado da navegação aérea para a navegação
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subaquática com um sonar simulado.

1.6 Contribuição Cientı́ficas

Até o momento, o presente trabalho possui duas contribuições cientı́ficas. A pri-
meira for realizada no Simpósio Latino Americano de Robótica 2020 (IEEE LARS 2020)
[Grando et al., 2020], trabalho que envolveu a parte de navegação aérea 2D e que ficou
entre os 10 melhores do evento. Outro artigo cientı́fico foi publicado na Conferência
Internacional de Robótica e Automação (IEEE ICRA 2021) [Grando et al., 2021], envol-
vendo a navegação hı́brida. Atualmente, os autores deste trabalho vem desenvolvendo
uma versão estendida do artigo do LARS 2020 para o Journal of Robotics & Intelligent

Systems (JINT) e também uma versão estendida do ICRA 2021 para o IEEE Robotics and

Automation Letters.

1.7 Seções do trabalho

A divisão do trabalho foi feita da seguinte forma: Na sequência, o Capı́tulo 2 apresenta
uma revisão do estado da arte sobre trabalhos pertinentes à este trabalho. Após isso,
no Capı́tulo 3 é realizada a descrição do veı́culo utilizado no ambiente de simulação,
bem como uma discussão de ferramentas utilizadas, adaptadas ou desenvolvidas para dar
suporte ao trabalho. No Capı́tulo 4 é apresentada a metodologia proposta. Os resultados
obtidos são apresentados no Capı́tulo 5, enquanto que no Capı́tulo 6 é apresentado um
estudo validativo como complemento final ao trabalho. Por último, no Capı́tulo 7 as
considerações finais e perspectivas futuras são discutidas.



2 ESTADO DA ARTE

Drews et al. [2014] destaca no seu trabalho um histórico acerca de HUAUVs, resu-
mindo as primeiras ideias e protótipos de veı́culos até a data na qual o trabalho foi publi-
cado. Além desse histórico, Drews et al. [2014] também realiza um estudo comparativo
entre os tipos de veı́culos aéreos e subaquáticos já propostos e/ou desenvolvidos, dando
ênfase às caracterı́sticas que beneficiam e prejudicam cada modelo. O trabalho conclui
que um veı́culo baseado em uma estrutura do tipo quadrotor é o mais aconselhável para
o desenvolvimento de um HUAUV. Outras revisões da literatura conduzidas por Mercado
et al. [2019] e Narayanan et al. [2020] também destacam o estágio inicial que o desenvol-
vimento desse veı́culo se encontra.

Esse trabalho proposto por Drews et al. [2014] é um dos primeiros acerca de HU-
AUVs. Atualmente, ainda existem poucos trabalhos desenvolvidos sobre HUAUVs,
sendo que a maioria foca na mecânica e estrutura do veı́culo, havendo, dessa forma,
pouco progresso no que diz respeito ao software e inteligência para o veı́culo [Ravell
et al., 2018] [Maia et al., 2017] [Mercado et al., 2019]. Essa situação é um dos fatores
limitantes para que estudos sobre navegação para HUAUVs, seja com mapa ou sem mapa,
sejam realizados. Dessa forma, o problema da navegação sem mapa, muito explorado em
robôs móveis terrestres, ainda precisa ser explorado para HUAUVs.

Levando em consideração esse contexto e a forma proposta para abordar o problema
da navegação sem mapa no presente trabalho na qual se constitui de usar um HUAUV
também de forma individual para cada meio de atuação, o resumo do estado da arte está
dividido entre uma Seção de trabalhos relacionados, onde são discutidos com maior ênfase
trabalhos sobre HUAUVs e navegação sem mapa para robôs móveis em geral, e uma
Seção de estado da arte para navegação sem mapa de UAVs e UUVs. Uma conclusão
geral sobre a revisão é feita no final desta Seção.

2.1 Estado da Arte para HUAUVs

Os trabalhos propostos que abordam HUAUVs até o momento o fazem de tal forma
que é possı́vel dividi-los em duas categorias: veı́culos bioinspirados [Stewart et al., 2018],
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[Moore et al., 2018], [Tan et al., 2017] e veı́culos baseados em uma estrutura quadrotor
[Drews et al., 2014], [Ma et al., 2018], [Maia et al., 2017], [Maia et al., 2015], [Alzu’bi
et al., 2018].

Stewart et al. [2018] apresenta uma proposta de um veı́culo em formato de pássaro
subaquático cuja locomoção se dá via um sistema de propulsão para cada meio. Moore
et al. [2018] propôs um protótipo de asa fixa com somente uma hélice, similar a um avião.
Tan et al. [2017] introduziu um protótipo de HUAUV de asa fixa com um único sistema
de propulsão tanto para o ar como para a água. Ambas propostas buscaram validar a ideia
do protótipo, não abordando o problema da navegação.

Os trabalhos mais relevantes acerca de HUAUVs, entretanto, partem de uma abor-
dagem utilizando uma estrutura de quadrotor. Dentre algumas das similaridades que as
propostas apresentam está a utilização de uma cápsula no centro do veı́culo onde a parte
eletrônica e elétrica é encapsulada e a utilização de hélices aéreas no sistema de propulsão.
Essas duas caracterı́sticas fazem com que o veı́culo possa atuar e transitar entre os meios
sem a necessidade de alterações mecânicas. O HUAUV descrito em simulação neste
trabalho levou em consideração essa convergência de propostas, sendo portanto baseado
também em uma estrutura de quadrotor.

Além do protótipo com quatro hélices aéreas e quatro helices subaquáticas de Drews
et al. [2014], Ma et al. [2018] também apresenta um protótipo com a mesma configuração
de hélices. Maia et al. [2017], Maia et al. [2015] e Alzu’bi et al. [2018] apresentam pro-
postas sem hélices subaquáticas somente aéreas, sendo que Maia et al. [2015] e Maia
et al. [2017] partem de uma abordagem com oito hélices aéreas e Alzu’bi et al. [2018]
utiliza somente quatro hélices aéreas. Todos os trabalhos se detêm na questões de estru-
tura, mecânica e controle do veı́culo, sem abordar o problema da navegação. O HUAUV
descrito em simulação neste trabalho parte de uma abordagem com quatro hélices aéreas
que também atuam no ambiente subaquático.

No contexto de navegação sem mapa em geral, Guerrero et al. [2005] foi um dos pri-
meiros a abordar esse problema em robótica móvel através da computação de homografias
entre a imagem atual de uma câmera monocular com uma imagem obtida anteriormente
em uma fase de treinamento. O movimento do robô é definido pela correção das linhas
extraı́das da imagem na homografia. Guerrero et al. [2005] aplicou a abordagem em uma
cadeira de rodas com sucesso. De modo geral, Guerrero et al. [2005] desenvolveu seu
trabalho com foco para o contexto de um robô móvel terrestre baseado essencialmente
em informação visual.

Guzel and Bicker [2009] também utilizou informações de imagens para realizar
navegação sem mapa. Guzel and Bicker [2009] utilizou uma abordagem baseada no algo-
ritmo SIFT (do inglês Scale Invariant Feature Transformation) [Ng and Henikoff, 2003].
Guzel and Bicker [2009] utilizou o robô terrestre Pioneer 3-DX para realizar os testes. O
robô tenta entender o ambiente através da extração features tomadas de uma sequência de
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imagens. O estudo realizado por Guzel and Bicker [2009] sugere que a combinação de
ambas abordagens produz uma solução robusta para realizar navegação sem mapa com
utilização de informação visual.

Os trabalhos mais recentes sobre navegação sem mapa para robôs móveis, entretanto,
se baseiam em alguma abordagem que utiliza Deep-RL. Algumas das técnicas de Deep-
RL já desenvolvidas, tais como DDPG e SAC, têm sido cada vez mais utilizadas em
aplicações na robótica [Kober et al., 2013], [Kormushev et al., 2013], indo além do pro-
blema da navegação. Alguns dos trabalhos mais recentes e promissores na robótica en-
volvem alguma abordagem com Deep-RL [Gu et al., 2017], [Mahmood et al., 2018].
Alguns trabalhos recentes aplicados a robôs móveis terrestres alcançaram bons resultados
na exploração de ações de controle contı́nuo para navegação sem mapa e também para
outras tarefas como seguidor de caminho [Tai et al., 2017], [Jesus et al., 2019].

Tai et al. [2017] utilizou um robô móvel terrestre e Deep-RL para realizar navegação
sem mapa em ambientes com obstáculos. O trabalho desenvolvido por Tai et al. [2017]
serviu de base para o desenvolvimento deste trabalho. A estrutura do agente é semelhante,
variando somente no número de entradas do sensor de distância onde somente 10 entradas
de um lidar foram utilizadas. A estrutura da rede e a função de reforço também são simi-
lares. Tai et al. [2017] utilizou uma abordagem baseada em DDPG e a versão distribuı́da
de DDPG, D4PG (do inglês Distributed Distributional Deterministic Policy Gradients).
O trabalho desenvolvido por [Jesus et al., 2019] possui muitas semelhanças com que que
Tai et al. [2017] desenvolveu, diferenciando-se no foco em cenários dinâmicos.

Fan et al. [2018] utilizou Deep-RL para realizar navegação sem mapa para quatro di-
ferentes robôs móveis terrestres. Fan et al. [2018] propôs uma abordagem semelhante à
de Tai et al. [2017], utilizando 512 leituras de distâncias de um lidar. Fan et al. [2018]
utilizou uma versão baseada em DDPG com foco em evitar colisões em ambientes com
pessoas em movimento. Fan et al. [2018] realizou o treinamento do mesmo agente em
múltiplos cenários no simulador Stage [Gerkey et al., 2003]. A estrutura de rede possui
duas camadas convolucionais para abstrair o número elevado de leituras de distâncias an-
tes de concatenar em uma camada completamente conectada com as demais informações
do estado atual. Uma estrutura de rede alternativa com camadas convolucionais inspirada
em Fan et al. [2018] é discutida no estudo de validação.

Jin et al. [2019] abordou o problema da navegação sem mapa em cenários simulados
e reais com pessoas em movimento. Jin et al. [2019] utilizou uma abordagem de RL
baseada em Processo de Decisão de Markov Parcialmente Observável ou POMDP (do
inglês Partially-Observable Markov Decision Process) com função de reforço que leva em
consideração a distância do veı́culo em relação ao alvo, similar à proposta neste trabalho.
Jin et al. [2019] também utilizou um Lidar 2D para obter as informações da distância. A
abordagem de Jin et al. [2019] apresenta como principal contribuição uma capacidade de
navegar prevendo futuros movimentos das pessoas, denominada de polı́tica de consciência
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de segurança social por Jin et al. [2019].

2.2 Estado da Arte para UAVs

O problema da navegação para UAVs já foi abordado em vários trabalhos e hoje,
basicamente, uma navegação autônoma entre um ponto de partida e um ponto alvo para
esse tipo de veı́culo pode ser facilmente realizada utilizando um mission planner tanto em
ambientes abertos (outdoor) quanto fechados (indoor). Entretanto, a tarefa da navegação
sem mapa para esse tipo de veı́culo se torna um problema em um cenário com obstáculos,
por exemplo. Os mission planners são até capazes de evitar a colisão com obstáculos, mas
não possui a inteligência necessária para que o veı́culo seja capaz de desviar obstáculos e
encontrar um caminho ideal até o destino pretendido pois ele não é essencialmente capaz
de “entender” o cenário sem mapa.

Rodriguez-Ramos et al. [2018] propôs o uso da técnica de Deep-RL DDPG para abor-
dar o problema de aterrissagem em uma plataforma em movimento. Apesar de não abor-
dar diretamente o problema da navegação sem mapa para um UAV, Rodriguez-Ramos
et al. [2018] possui uma contribuição interessante para o presente trabalho, uma vez que
usou Deep-RL com o RotorS framework [Furrer et al., 2016] para um UAV no ambiente
de simulação do Gazebo. A descrição da parte aérea do HUAUV utilizado neste trabalho
também foi feita utilizando o RotorS framework e o treinamento dos agentes de Deep-RL
também ocorreu no ambiente de simulação do Gazebo.

Sampedro et al. [2019], por sua vez, também propôs o uso de DDPG para um UAV,
mas desta vez aplicado à tarefa de busca e resgate em um ambiente fechado. A tarefa
da navegação sem mapa nesse contexto é inerente à tarefa de busca e resgate. Sampedro
et al. [2019] propôs isso baseado em um UAV real e simulado e usou um alvo orientado
a informação visual. Diferentemente de Sampedro et al. [2019], o presente trabalho não
utiliza nenhum tipo de processamento de imagem ou informação visual para o treinamento
do agente, somente informação da posição explı́cita do veı́culo e das distâncias entre o
veı́culo e o alvo. Uma abordagem utilizando algum tipo de informação visual tende a
aumentar consideravelmente o número de estados e a complexidade da rede do agente,
uma vez que se, por exemplo, uma imagem com resolução de 16×16 pixels for utilizada
como entrada na rede do agente, 256 estados são necessários.

Informação visual também foi utilizada no trabalho de Kang et al. [2019] para re-
alizar navegação sem mapa, baseada no uso hı́brido entre dados reais e simulados. A
contribuição mais relevante de Kang et al. [2019], entretanto, está relacionado no foco
que o trabalho apresentou com relação a evitar colisões com obstáculos. Este mesmo
enfoque também é dado no presente trabalho, mas sem a utilização de informação visual.
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2.3 Estado da Arte para UUVs

Acima da água, a maioria dos sistemas autônomos se baseiam em algum tipo de
comunicação via rádio e/ou posição global (GPS). Nesse ambiente, a localização do
veı́culo pode ser facilmente realizada, geralmente com uma boa resolução. Como con-
sequência, a navegação entre uma posição inicial e uma posição alvo acaba sendo um
problema relativamente fácil. Entretanto, embaixo da água ocorre uma rápida atenuação
do sinal de GPS e rádio frequência [Paull et al., 2013] [Machado et al., 2016], o que torna
o uso desses sensores bastante limitado. Nesse contexto, o problema da navegação para
UUVs é muito mais desafiador quando comparado à UAVs, por exemplo. A utilização de
informação acústica acaba sendo uma opção melhor no ambiente subaquático. Sensores
baseados em som possuem uma performance melhor embaixo da água e acabam sendo
bastante empregados para realizar o sensoriamento de UUVs [Machado et al., 2016]. Ape-
sar de ser melhor, os sensores baseados em som possuem várias limitações como pequena
largura de banda, baixa taxa de dados e alta latência.

Apesar de todo esse contexto adverso, a pesquisa envolvendo navegação e localização
de UUVs aumentou bastante na última década, adentrando vários campos de pesquisa
[Paull et al., 2013], [Machado et al., 2016]. Alguns estudos foram inicialmente realiza-
dos com relação à tecnologia aplicadas a sensores de inércia, onde carı́ssimas IMUs (do
inglês Inertial Measurement Unit) foram desenvolvidas e aplicadas [Paull et al., 2013].
Apesar de útil, IMUs possuem performance consideravelmente limitada (mesmo as mais
sofisticadas), apresentando baixo custo benefı́cio para o ambiente desse tipo de veı́culo.
A aplicação de Localização Simultânea e Mapeamento ou SLAM (do inglês Simultane-
ous Localization And Mapping) juntamente com uma combinação de sensores acústicos e
geofı́sicos apresentaram novas possibilidades para que UUVs possam realizar localização
e navegação de forma autônoma [Paull et al., 2013], [Machado et al., 2016].

O problema da navegação sem mapa para UUVs também têm sido abordado utilizando
Deep-RL. Carlucho et al. [2018] por exemplo, usou uma abordagem baseada na técnica
DDPG para realizar navegação 2D e 3D orientada a alvo de um UUV - Nessie VII [Cart-
wright et al., 2008] - simulado. Carlucho et al. [2018] apresenta um trabalho semelhante
ao proposto nesse estudo, mais com algumas diferenças importantes. O veı́culo utilizado
possui uma estrutura do tipo submarino, enquanto que o veı́culo utilizado neste trabalho
possui uma estrutura baseada em quadrotor. Além disso, Carlucho et al. [2018] utiliza a
posição atual do veı́culo como uma das informações de entrada para a rede do agente, en-
quanto na proposta desse trabalho essa informação não é utilizada. Carlucho et al. [2018]
também não faz o uso da informação de algum sensor para detectar obstáculos, como um
sonar por exemplo. Nesse contexto, onde há somente o uso do ground truth, o agente
tende a ficar viciado no cenário no qual foi treinado, não sendo capaz de desviar um
obstáculo para chegar ao alvo, muito menos ser capaz de atuar em um cenário dinâmico.
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Um dos objetivos deste trabalho é fazer com que o veı́culo seja capaz de aprender a des-
viar de objetos, caso exista algum no caminho para chegar ao alvo pretendido. Yu et al.
[2017] também propõe o uso de uma abordagem com DDPG, mas aplicado a tarefa de
seguidor de caminho (do inglês Path Following) e com enfoque na comparação com um
controle PID (do inglês Proportional Integral Derivative). A tarefa é realizada em um
ambiente 2D com um UUV do tipo submarino.

Wu et al. [2019] aborda navegação sem mapa com Deep-RL em duas tarefas:
prevenção de obstáculos (do inglês Obstacle Avoidance) e seguidor de cano (do inglês
Pipeline Following). A primeira é realizada em um ambiente 2D enquanto que a segunda
em um contexto 3D. O trabalho foi feito utilizando o veı́culo Girona500 que possui 6
graus de liberdade ou DoFs (do inglês Degrees of Freedom) simulado no Gazebo. Para a
tarefa de prevenção de obstáculos foi utilizado informação de um conjunto de sensores ul-
trassônicos de forma semelhante a proposta desse trabalho, enquanto que para a segunda
tarefa foi utilizado informação visual de uma câmera. Assim como o presente trabalho,
Wu et al. [2019] não tem a necessidade de conhecer a posição atual (ground truth) do
veı́culo. O estudo acerca de evitar colisões que Wu et al. [2019] discute também é anali-
sado neste trabalho, com a diferença de ser aplicado a um veı́culo baseado em quadrotor
e levar em consideração o estudo em um contexto 3D também.

Zhang et al. [2020] propôs o uso de Deep-RL interativo para realizar a tarefa de segui-
dor de caminho em 2D para um UUV tipo submarino simulado no Gazebo. A abordagem
consiste em usar reforço do ambiente e o reforço de um observador humano em uma
forma hı́brida. Zhang et al. [2020] salienta que essa abordagem permite um aprendizado
mais rápido do que quando somente reforço do ambiente é utilizado. Assim como Car-
lucho et al. [2018], Zhang et al. [2020] também não utiliza informação de algum tipo de
sensor, somente informações com relação à posição do veı́culo. Essa proposta interativa
de Zhang et al. [2020], apesar de custosa do ponto de vista da demanda de ter que ter um
ser humano para dar uma recompensa em tempo real, pode ser uma opção de trabalho
futuro para a proposta do trabalho presente.

Conclusão, este trabalho diferencia-se dos demais trabalhos discutidos por bus-
car abordar o problema da navegação sem mapa para HUAUV, mesmo que sendo em
simulação. Além disso, a capacidade de evitar colisão com obstáculos também é anali-
sada levando em conta somente informação de sensores de distância descritos a partir de
sensores de distância simulados. Diferentemente da maioria dos trabalhos discutidos, não
há o uso de informação visual e/ou da posição cartesiana explı́cita do veı́culo, buscando
obter uma estrutura de agente simples e com maior capacidade de generalização. Duas
abordagens baseadas em técnicas de Deep-RL do estado da arte (DDPG e SAC) são abor-
dadas e analisadas, diferentemente da maioria dos trabalhos que abordam navegação sem
mapa utilizando somente um tipo de abordagem. Além disso, também é apresentado um
estudo de validação para analisar com mais robustez as propostas apresentadas e com-
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parar com propostas relacionadas, estudo não visto em outros trabalhos. Na sequência,
o Capı́tulo 3 apresenta a descrição do veı́culo hı́brido utilizado em simulação e o setup

experimetal do trabalho.



3 SETUP EXPERIMENTAL

Nesta Seção, é apresentado o veı́culo desenvolvido para a metodologia do trabalho
bem como as ferramentas utilizadas para desenvolvê-lo. Também são discutidas as ferra-
mentas utilizadas para o desevolvimento dos agentes de Deep-RL.

3.1 Interface de Simulação

Escrever um software para robôs pode ser uma tarefa árdua, principalmente consi-
derando que o escopo que envolve robótica é grande e continua crescendo. O reuso de
código entre robôs não é uma tarefa trivial devido à grande variação de hardware exis-
tente entre eles. Além disso, a semelhança entre os códigos geralmente é muito pequena.
Um mesmo software pode ser responsável por somente uma aplicação ou por uma série
de aplicações de variados escopos, da camada de dispositivos até controle e inteligência.
Ou seja, as arquiteturas de softwares para robôs precisam dar suporte a integração de uma
vasta escala heterogênea de aplicações.

Para isso, muitos frameworks para o desenvolvimento de software foram desenvol-
vidos na área da robótica. Apesar de buscarem gerenciar a complexidade e facilitar a
prototipagem, esses frameworks, de modo geral, foram desenvolvidos para propósitos es-
pecı́ficos, talvez devido a ineficiência de outros frameworks, ou para enfatizar aspectos
mais relevantes no processo de desenvolvimento que um determinado robô pode deman-
dar. Partindo dessa situação que o ROS [Quigley et al., 2009] foi projetado. ROS é um
framework que busca uma integração em larga escala e tem como algumas de suas filoso-
fias ser modular, aberto, gratuito e multilingue.

ROS possui suporte a muitas linguagens de programação, sendo C++ e Python as mais
comumente utilizadas. Possui um micronúcleo com muitas ferramentas para compilar e
rodar componentes e reúsa código de muitos projetos abertos, como os de visão computa-
cional de OpenCV [Bradski and Kaehler, 2000], planejamento de OpenRAVE [Diankov
and Kuffner, 2008], navegação de Player and Stage Project [Gerkey et al., 2003], [Gerkey
et al., 2001], [Vaughan et al., 2003].

Devido a todas essas caracterı́sticas, foi utilizado a interface que ROS possui para de-
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senvolver várias aplicações para o presente trabalho. Mais especificamente, foi utilizado
a versão Melodic do ROS juntamente com a versão 2.7 do Python, em aplicações no es-
copo de Rospy. A escolha da linguagem Python se deve a facilidade de uso e o suporte
de várias dependências necessárias para o desenvolvimento de um trabalho que envolva
AI, tal como PyTorch que facilita a criação de agentes de Deep-RL. De forma resumida,
todas as aplicações desenvolvidas foram encapsuladas em um único pacote ROS 1. Nas
subsecções seguintes são descritas algumas das principais dependências do pacote ROS
desenvolvido e como elas foram aplicadas no trabalho, além da descrição do pacote ROS
em si.

3.1.1 Gazebo

A robótica é um área de estudo complexa e custosa que demanda muitos recursos
que geralmente são difı́ceis de obter e manter. Partindo desse contexto, a simulação de
robôs é fundamental para que muitos estudos cientı́ficos não pereçam somente na ideia
e que muitas aplicações de robótica sejam efetivamente desenvolvidas. Um ambiente de
simulação torna possı́vel o desenvolvimento de robôs, o teste de aplicações e até mesmo
o treinamento de complexos sistemas de inteligência em ambientes realı́sticos. Gazebo
[Koenig and Howard, 2004] torna isso possı́vel devido a uma grande e ativa comunidade
de desenvolvedores, além de ser compatı́vel com ROS.

Para criar esse ambiente realı́stico, todos os objetos simulados no Gazebo possuem
massa, velocidade, fricção, e inúmeras outras propriedades fı́sicas. Ele permite a junção
de múltiplos objetos rı́gidos conectados via juntas, modelando uma estrutura dinâmica,
onde forças lineares e angulares podem ser aplicadas para gerar locomoção e interação
com o ambiente. A soma de todas as estruturas dinâmicas cria o mundo no simulador.
A maioria das propriedades fı́sicas são controláveis, das condições de luz à inércia de
objetos.

3.1.1.1 Arquitetura e Ambiente

Como pode ser observado na Figura 1, o mundo no Gazebo representa o conjunto de
todos os modelos e propriedades do ambiente tais como gravidade e luminosidade, onde
cada modelo é composto por, ao menos, um corpo e um número de juntas e sensores. Para
que o modelo e essas propriedades existam, um conjunto de bibliotecas independentes re-
alizam uma interface para o funcionamento do simulador no nı́vel mais baixo, prevenindo
a dependência de ferramentas especı́ficas que possam sofrer alterações e permitindo a
possibilidade do emprego de melhores bibliotecas caso surjam. Por último, comandos do
cliente são recebidos através de uma interface com memória compartilhada.

Gazebo utiliza, por exemplo, a biblioteca ODE ( do inglês Open Dynamics En-

gine [Smith, 2001]) como uma interface para simular a dinâmica e a cinemática associada

1https://github.com/ricardoGrando/hydrone aerial underwater gazebo
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Figura 1: Arquitetura e Organização do Gazebo mostrando a estrutura de um modelo e
como o mesmo interage com o mundo e com demais aplicações ROS.

Fonte: Koenig and Howard [2004].

a corpos rı́gidos articulados. Esta engine possui várias caracterı́sticas tais como detecção
de colisão, funções de massa e rotação, etc; é uma das mais utilizadas para a simulação
fı́sica dentre as de código aberto.

A interface para o usuário é outro exemplo. Essa interface precisa ser sofisticada
e rápida ao mesmo tempo que não pode prejudicar o processamento da capacidade de
simular a dinâmica do simulador, que é a essência do Gazebo e demanda uma carga de
processamento significativa. Buscando amenizar ao máximo essa condição, o simulador
utiliza OpenGL Utility Toolkit [Shreiner et al., 2009]. OpenGL é uma biblioteca padrão
para a criação de aplicações interativas em duas e três dimensões, sendo estável, escalável
e permitindo a execução em GPUs. O conjunto de ferramentas de utilidades (OpenGL

Utility Toolkit) fornece mecanismos para interação do usuário com o Gazebo através de
dispositivos de entrada, tais como teclado.

Um modelo é um objeto que possui uma representação fı́sica composta por pelo menos
um corpo rı́gido, sensores, juntas e interfaces para facilitar o fluxo de dados. Um corpo é a
estrutura fı́sica mais básica, como um cubo, cilindro, esfera, etc; que possui propriedades
fı́sicas que são conectadas por juntas, que dessa forma, permitem a formação de relações
cinemáticas e dinâmicas.

Para executar tarefas úteis um robô precisa de sensores. No Gazebo, um sensor é
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Figura 2: Comparação do robô Pionner2AT descrito no Gazebo e real.

Fonte: Koenig and Howard [2004].

um dispositivo abstrato, sem representação fı́sica, que ganha um encorpamento somente
quando descrito em um modelo. Ou seja, um sensor pode ser usado novamente por qual-
quer modelo. Por exemplo, um robô pode ter inúmeras câmeras desde que essas câmeras
estejam descritas em modelos que compõem o modelo final deste robô.

A implementação de um modelo no Gazebo é feita utilizando a linguagem XML.
Um modelo é implementado utilizando dois arquivos, sendo um de configuração (mo-

delo.config) e outro com a descrição (modelo.sdf ). O arquivo de configuração possui
informações sobre o modelo tais como nome (<name>), versão (<version>) e autor
(<author>) enquanto que no arquivo de descrição estão presentes caracterı́sticas do mo-
delo tais como os corpos ((<link>)) que compõem esse modelo com suas propriedades
fı́sicas: visual (<visual>), (<collision>), massa (<mass>), etc. Dois corpos (<links>)
são conectados utilizando uma junta (<joint>) onde é definido um hierarquia entre esse
dois corpos, pai (<parent>) e filho (<child>). Para robôs que possuem uma descrição
muito grande, como é o caso do veı́culo deste trabalho, se utiliza XML Macro (Xa-
cro) [MacroXML, 2018] para organizar a descrição em arquivos XML menores e mais
legı́veis.

Um exemplo de um robô descrito no Gazebo pode ser visualizado na Figura 2 onde o
robô Pioneer2AT é criado através da junção de quatro cilindros e um chassis com quatro
juntas de revolução.

Resumidamente, um modelo de robô no Gazebo é simplesmente uma junção entre
vários corpos. Entretanto, robô com um elevado número de juntas e segmentos pode
possuir muitos nós e tópicos. Além disso, o mundo onde esse robô será instanciado, do
inglês spawn, pode necessitar possuir outras instâncias do mesmo modelo ou de modelos
afins. Para efetivamente colocar o mundo de um robô no ambiente do Gazebo é utilizado
o comando roslaunch. Com roslaunch, um conjunto de nós e modelos são instanciados
ao menos uma vez, iniciando definitivamente o ambiente.

Para este trabalho foi descrito no Gazebo um modelo de robô do tipo HUAUV baseado
em quadrotor, bem como sensores e ambientes de simulação para que o veı́culo possa
atuar e treinar os agentes de Deep-RL. As informações sobre o descrição do veı́culo estão
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na Seção 3.2.

3.1.2 RotorS

Para testar algoritmos em UAVs geralmente é necessário ter acesso a uma boa infraes-
trutura com testes de campo. A maioria dos erros que ocorrem em UAVs reais são difı́ceis
de reproduzir e geralmente acabam por danificar o veı́culo. Partindo desse contexto que
RotorS [Furrer et al., 2016] foi desenvolvido. RotorS é um framework de simulação que
busca reduzir o elevado tempo que geralmente é gasto nos testes de campo e diminuir aci-
dentes com UAVs reais. No contexto que envolve o desenvolvimento da robótica de modo
geral onde o custo financeiro costuma ser um problema, ter acesso a uma ferramenta que
permita de certa forma simular a infraestrutura real necessária é fundamental para que
exista progresso nessa área.

RotorS fornece a descrição de uma variedade de UAVs com uma estrutura modular.
A descrição consiste basicamente de um corpo, um número fixo de rotores e alguns sen-
sores que podem ser acoplados no corpo. Todos os componentes que são encontrados em
UAVs reais são replicados usando plugins no Gazebo, como por exemplo a dinâmica dos
motores e a aerodinâmica do veı́culo em si. Além disso, vários sensores, como IMUs por
exemplo, também podem ser acoplados na descrição do veı́culo. Esses sensores conse-
guem simular de forma fiel o ambiente real através do uso de modelos de ruı́do. Tanto
os sensores quanto a descrição do veı́culo fornecem ground truth, abrindo espaço para
facilitar o depuramento e avaliação de novos algoritmos.

Para facilitar o desenvolvimento de diferentes estratégias de controle RotorS fornece
uma interface de controle simplificada baseado em um controle geométrico [Lee et al.,
2010]. Essa interface de controle pode ser adaptada para qualquer veı́culo e consiste
de um arquivo de parâmetros com informações como atitude, taxa angular e controle de
posição por exemplo. A implementação deste controlador permite utilizá-lo para fazer o
veı́culo assumir uma posição cartesiana no espaço (ativa) e para definir uma velocidade
cartesiana no mesmo (passiva). A primeira opção permite que uma posição alvo ou uma
sequência de posições alvo possam ser definidas, permitindo que o veı́culo possa navegar
sem mapa. A segunda opção permite definir uma velocidade cartesiana para que o veı́culo
possa se movimentar. O controlador foi utilizado de forma passiva pelos agentes de Deep-
RL para realizar a navegação dos mesmos, podendo ser usado de forma ativa para realizar
a navegação sem mapa do próprio controlador. A interface para usar cada um dos modos
foi feito via ROS, com o tópico de cmd vel com uma mensagem tipo Twist para o modo
passivo e com o tópico command/pose com um mensagem do tipo PoseStamped para o
modo ativo.

Para o estudo deste trabalho foi desenvolvido um veı́culo com estrutura quadrotor uti-
lizado o framework RotorS. Os parâmetros fı́sicos do veı́culo, tais como massa e inércia,
foram obtidos através da modelagem do veı́culo utilizando o software Solidworks. Para



36

o controle do veı́culo foi utilizado a interface simplificada de Lee et al. [2010] que o fra-

mework fornece com parâmetros que o permite funcionar não somente no ambiente aéreo
por definição, mas também no ambiente subaquático que foi simulado utilizando o fra-

mework UUV simulator. Mais informações sobre a descrição aérea do veı́culo podem ser
analisadas na Seção 3.2.

3.1.3 UUV Sim

Assim como para UAVs, o desenvolvimento de aplicações e algoritmos para UUVs
demandam uma boa infraestrutura e testes de campo custosos do ponto de vista finan-
ceiro e de tempo. Nesse contexto, um ambiente de simulação também é fundamental para
que o estudo de UUVs não seja limitado somente aos centros de pesquisa que detém
boas condições financeiras. UUV simulator [Manhães et al., 2016] foi desenvolvido
para simulação subaquática com o mesmo intuito que o RotorS foi desenvolvido para
simulação de veı́culos aéreos.

UUV simulator é uma extensão do Gazebo baseada em plugins que modelam o efeito
da hidrostática e da hidrodinâmica, bem como sensores, thrusters, e perturbações ex-
ternas. Assim como o RotorS, ele permite descrever caracterı́sticas do veı́culo para o
ambiente, tais como empuxo, massa adicional, volume, etc; além de caracterı́sticas do
ambiente subaquático em si, como velocidade da corrente de água por exemplo.

Diferentemente do RotorS, o UUV sim possui um número mais reduzido de veı́culos
descritos. Por definição, o framework possui somente o veı́culo RexROV2 [Berg, 2012]
descrito como exemplo, com um plugin de controle PID especı́fico para o veı́culo. A
maioria dos UUVs descritos no simulador e usados em pesquisas cientı́ficas não possuem
código fonte disponı́vel, sendo que grande parte se baseiam em uma estrutura baseada em
submarino.

Para o estudo do presente trabalho o mesmo veı́culo usado na simulação aérea foi
usado na simulação subaquática. O veı́culo descrito no ambiente subaquático é o primeiro
baseado em uma estrutura quadrotor já desenvolvido para o simulador Gazebo. Alguns
parâmetros subaquáticos utilizados em simulação também foram obtidos utilizando a mo-
delagem do veı́culo feita no software Solidworks, enquanto que outros foram estimados
de forma empı́rica. Foi feito de tal forma pois, assim como discutido em Berg [2012], o
processo para obter todos os parâmetros hidrodinâmicos não é trivial e demanda expertise
avançada em softwares especı́ficos. Mais informações sobre a descrição subsubaquática
do veı́culo também estão na Seção 3.2.

3.2 Desenvolvimento do Hydrone simulado

Como discutido previamente na Seção 3.1.1, um veı́culo simulado no Gazebo consiste
de uma conjuntura de XML Macros, onde ocorre a descrição do veı́culo, e launches, que
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permitem que a descrição seja instanciada juntamente com aplicações para criar a inte-
ligência do veı́culo ou coletar dados por exemplo. Nesta Seção são discutidos informações
referentes a descrição do veı́culo, bem como as aplicações desenvolvidas. O veı́culo des-
crito no Gazebo foi baseado em um veı́culo real chamado Hydrone [Horn et al., 2019].
Na Figura 3 pode-se observar o veı́culo real e o veı́culo final descrito em simulação.

(a) Veı́culo real. (b) Veı́culo descrito.

Figura 3: Veı́culo simulado baseado no veı́culo real Hydrone.

3.2.1 Descrição Quadrotor Base e Parâmetros Aéreos

Como modelo base para a descrição do veı́culo foi utilizado o modelo genérico de
multirotor base2 que o framework RotorS disponibiliza. Para o frame base do veı́culo foi
utilizada obteve-se do software Solidworks o valor de 1.93 kg para massa e a seguinte
matriz de inércia:

Ib =

0,0347563 0,0 0,0
0,0 0,0458929 0,0
0,0 0,0 0,0977

 .
Para a visual do frame foi utilizado uma mesh exportada do Solidworks. Para a col-

lision do frame foi estimado uma caixa com dimensões de 0, 47 metros de lado e 0, 09

metros de altura. Na Figura 4 é possı́vel observar o visual do frame base com a mesh,
collision e a inertia.

Os quatro rotores foram colocados de forma simétrica com um ângulo de 90◦ entre
cada e a uma distância exata de 0, 27 metros em relação ao centro do veı́culo. O sentido
de rotação dos rotores é alternado a cada braço do frame de tal forma que na Figura 5
as hélices vermelhas giram no sentido horário enquanto que as hélices azuis giram no
sentido anti-horário. As informações referentes aos rotores utilizados estão na Tabela 1,
enquanto que o frame do veı́culo com os rotores acoplado pode ser visualizado na Figura
5.

2https://github.com/ricardoGrando/hydrone aerial underwater gazebo/blob/master/hydrone aerial underwater description/urdf/multirotor base.xacro
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(a) Visual do frame. (b) Collision do frame.

(c) Inertia do frame.

Figura 4: Frame base do veı́culo.

Tabela 1: Parâmetros dos Rotores.

Constante Valor

Massa 0, 005 Kg
Coeficiente de Arrasto 8, 06428e− 05

Coeficiente de Momento 0, 000001
Constante Motor 8, 54858e− 06 Kg/s2

Constante de tempo superior 0, 0125 s
Constante de tempo inferior 0, 025 s

Rotação máxima 1838 rad/s

Para o plugin dos rotores do RotorS o rotor e a hélice são considerados o mesmo
objeto. Ou seja, a massa utilizada equivale à soma das massas do rotor e da hélice. A
matriz de inércia utilizada para cada rotor foi aproximada para a inércia de um cubóide
da seguinte forma:

Ir =

0,0833333 * m * (y*y + z*z) 0,0 0,0
0,0 0,0833333 * m * (x*x + z*z) 0,0
0,0 0,0 0,0833333 * m * (x*x + y*y)

 .
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(a) Visual do veı́culo. (b) Collision do veı́culo.

(c) Joints do veı́culo. (d) Inertia do veı́culo.

Figura 5: Veı́culo Hydrone com rotores.

Sendo a massa m de 0, 005 Kg, o raio do rotor em x de 0, 195 m, a altura z de 0, 003

m e a largura y de 0, 015 m. A massa final do veı́culo somado aos sensores acoplados
ficou definida em 2, 07675 Kg.

3.2.2 Parâmetros Subaquáticos

Os parâmetros utilizados para realizar a simulação do modelo hidrodinâmico do
veı́culo foram obtidos utilizando o software Solidworks. Os parâmetros obtidos via So-
lidworks, entretanto, não possuem uma representação precisa. Para obter tais parâmetros,
como a massa adicional e o amortecimento linear, é necessário utilizar softwares es-
pecı́ficos de obtenção do modelo hidrodinâmico, tais como o Wamit [Eng et al., 2014]
por exemplo. Entretanto o processo para a obtenção é complexo, como discutido em Berg
[2012]. Dessa forma, para a versão do veı́culo até o momento foi utilizado os valores
aproximados fornecidos pelo Solidworks. A descrição do modelo hidrodinâmico pode
ser observada no pacote desenvolvido3.

O volume do veı́culo for aproximado para 1 dm3, o empuxo foi aproximado para
o centro real do veı́culo (0, 0; 0, 0; 0, 0) e a caixa que representa o veı́culo foi definida
com 0.1 m de altura e 0, 47 m de largura. As matrizes referentes a massa adicional,

3
https://github.com/ricardoGrando/hydrone aerial underwater gazebo/blob/master/hydrone aerial underwater description/urdf/hydrone aerial underwater.gazebo.xacro
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amortecimento linear e amortecimento quadrático aproximadas pelo Solidworks podem
ser observadas nas equações abaixo:

AddedMass =



1,93 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
0,0 1,93 0,0 0,0 0,0 0,0
0,0 0,0 1,93 0,0 0,0 0,0
0,0 0,0 0,0 0,0156 0,0014 0,0004
0,0 0,0 0,0 0,0014 0,03 0,0011
0,0 0,0 0,0 0,0004 0,0011 0,0166


,

Dampinglinear =



0,0125 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
0,0 0,0125 0,0 0,0 0,0 0,0
0,0 0,0 0,0499 0,0 0,0 0,0
0,0 0,0 0,0 0,0125 0,0 0,0
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0125 0,0
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0125


,

Dampingquadratic =



0,0125 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
0,0 0,0125 0,0 0,0 0,0 0,0
0,0 0,0 0,0499 0,0 0,0 0,0
0,0 0,0 0,0 0,0125 0,0 0,0
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0125 0,0
0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0125


.

3.2.3 Parâmetros de Controle

O controle de posição utilizado [Lee et al., 2010] foi implementado de forma
genérica no RotorS, sendo possı́vel instanciar o controle de posição usando arquivos
de configuração no launcher do veı́culo. O arquivo de configuração para o controle de
posição4 podem ser observados no pacote ROS desenvolvido. Os valores usados para o
controle de posição podem ser observados nas equações abaixo.

PositionGain =
(

4,0 4,0 6,0
)
,

V elocityGain =
(

4,7 4,7 4,7
)
,

AtitudeGain =
(

2,0 2,3 0,15
)
,

4
https://github.com/ricardoGrando/hydrone aerial underwater gazebo/blob/master/hydrone aerial underwater gazebo/resource/lee controller hydrone.yaml
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AngularRateGain =
(

0,4 0,52 0,18
)

3.2.4 Sensor de distância - Lidar

Um sensor de distância baseado no plugin ray do Gazebo foi descrito5. Esse sensor
no mundo real pode ser representado por um Lidar no meio aéreo [Furrer et al., 2016],
enquanto que um sonar ou um conjunto de sonares pode ser utilizado como representação
no meio subaquático como realizado na descrição do veı́culo subquático RexRov2 no
Gazebo [Berg, 2012].

Na descrição feita para esse trabalho, o sensor possui resolução angular de 0, 25◦,
mostrando 1080 leituras de distância em um alcance de 270◦. Entretanto, somente 20
amostras de distância igualmente espaçadas em 13, 5◦ foram utilizadas como entradas
para a rede dos agentes de Deep-RL. Apesar de gerar uma perda de resolução na detecção
do ambiente, essa simplificação permite que o agente tenha menos estados e, portanto,
consiga convergir na detecção de objetos mais rapidamente, além de gerar um menor
tamanho de rede que implica em um menor demanda de capacidade de processamento e
tempo médio de treino por episódio.

Como representação do visual foi utilizado uma mesh6 genérica para sensores de
distância disponı́vel no simulador Gazebo, enquanto que a collision do sensor foi abs-
traı́da para um cilindro de 0, 0315 metros de comprimento e 0, 055 metros de raio. A
matriz de inércia for aproximada da seguinte forma:

InertiaLidar =

0,001 0,0 0,0
0,0 0,001 0,0
0,0 0,0 0,001

 .

Figura 6: Sensor de distância acoplado ao veı́culo.

5
https://github.com/ricardoGrando/hydrone aerial underwater gazebo/blob/master/hydrone aerial underwater description/urdf/component snippets.xacro

6
https://github.com/ricardoGrando/hydrone aerial underwater gazebo/blob/master/hydrone aerial underwater description/meshes/lds.stl
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Tabela 2: Parâmetros do Lidar utilizado.

Constante Valor

Massa 0, 130 Kg
Angulo de escaneamento 270◦

Alcançe detecção mı́nimo 0, 5 metros
Alcançe detecção máximo 10, 0 metros
Frequência de Atualização 5 Hz

Resolução 0, 015 metros
Ruı́do Gaussiano

Na Figura 6 pode-se observar o veı́culo com o sensor de distância acoplado na parte
superior. Os raios em azul da Figura 6 representa o sinal emitido pelo sensor.

3.2.5 Sensor de distância - Sonar

Cerqueira et al. [2016] apresentou uma abordagem de sonar de imagem em simulação
com baixo custo computacional. O simulador foi desenvolvido utilizando a linguagem
C++ e OpenGL, com integração para rodar em simulação com o simulador Gazebo.

O simulador se baseia no uso de um OSG (do inglês Open Scene Graph) e uma câmera
em uma cena renderizada. Três dados são obtidos a partir dessa simulação: intensidade,
profundidade e distorção angular. A intensidade representa a energia acústica refletida
baseada no ângulo da superfı́cie de um objeto, a profundidade representa a distância eu-
clidiana entre o ponto central da câmera e um ponto na superfı́cie do objeto e por último
a distorção angular representa o ângulo entre a coluna central e as colunas nas extremida-
des da câmera. A imagem do sonar é a junção das três imagens formadas por esses canais
de dados. Na Figura 7 a imagem gerada (shader) e a imagem acústica corresponde são
mostradas.

Todos os pixels de uma coluna possuem o mesmo ângulo e cada coluna possui um
beam. A intensidade de cada bin é calculada de acordo com os canais azul e verde da
imagem, azul representando a intensidade e verde a profundidade. A distância máxima
é o range configurado para o sonar. Na Figura 8, o processo de simulação do sonar é
mostrado.

Alguns parâmetros precisam ser definidos para realizar a simulação do sonar, tais
como o range, número de bins e beams a largura e altura de beam. Para o presente
trabalho foi utilizado um sonar do tipo Forward Looking Sonar (FLS) com os parâmetros
da Tabela 3:

Os dois cenários de simulação desenvolvidos no Gazebo foram criados em OSG e ins-
tanciados no simulador do sonar. Um pacote adaptado do trabalho de Longaray et al. 2017
foi desenvolvido 7 para converter a imagem acústica do sonar em valores de distância em

7https://github.com/ricardoGrando/gpu sonar simulation
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Figura 7: a) Imagem gerada pelo shader, b) imagem acústica resultante. Apresentado em
Longaray et al. 2017.

Figura 8: Representação gráfica referente as etapas realizadas desde a extração de
informações de uma cena em OSG até a atribuição de intesidades de cada bin em um
beam de sonar. Apresentado em Cerqueira et al. [2016].

Tabela 3: Parâmetros de simulação do sonar FLS.

Constante Valor

Alcance 20 m
N beams 256
N bins 1000

Altura de beam 15
Largura de beam 90

metros para serem utilizados nos agentes. 20 amostras igualmente espaçados entre os 256
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beams foram usadas como entrada para o estado dos agentes. É importante ressaltar que,
como está descrito em mais detalhes na Seção 5 de Resultados , para os agentes no ambi-
ente subaquático foi utilizado tranfer learning a partir dos agentes treinados no ambiente
aéreo. Além disso, o simulador de sonar foi utilizado somente na navegação subaquática
no contexto 2D. No contexto hı́brido foi utilizado o sensor de distância descrito pelo
plugin de ray do Gazebo. Entretanto, como mostrado nos resultados, a utilização eficaz
de transfer learning mostrou que não há grandes diferenças entre computar a distância
através plugin ray ou através do simulador de sonar de Cerqueira et al. [2016].

3.3 Desenvolvimento dos Ambientes de simulação

Após realizar a descrição do veı́culo, foram desenvolvidos ambientes de simulação no
Gazebo a fim de treinar e testar as abordagens de Deep-RL propostas. A estrutura básica
do mundo utilizada é composta por um oceano na parte negativa do eixo Z, onde ocorre
o efeito de ambos os frameworks. Na parte positiva do eixo Z somente o framework de
simulação aérea RotorS atua, simulando o ambiente aéreo. O oceano possui corrente de
água e no ambiente aéreo foi utilizado a influência de ventos. Na Figura 9 é possı́vel
observar essa estrutura básica, enquanto que os parâmetros da do ruı́do utilizado para a
simulação da dinâmica no ambiente podem ser observados na Tabela 4.

Tabela 4: Parâmetros de ruı́do para a dinâmica do ambiente de simulação.

Constante Valor

σ 0,15
θ 0,15

A partir dessa estrutura básica, dois cenários diferentes foram descritos utilizando
modelos disponı́veis no Gazebo. No primeiro cenário, um espaço com dimensões de 5

× 5 × 6 metros foi descrito fazendo-se do uso do modelo grey wall. Os modelos foram
instanciados de forma estática de modo a criar um cenário que varia de −1 metros a 5

metros no eixo de Z, centralizado na origem para os eixos X e Y . Dessa forma o cenário
representa um tanque com 1 metro de coluna de água e 5 metros de coluna de ar.

Um segundo cenário, baseado no primeiro, também foi descrito. Nesse segundo
cenário, quatro cilindros com 0, 6 metros de raio e 3 metros de comprimento foram adi-
cionados à estrutura do primeiro cenário. Os quatro objetos também foram instanciados
de forma estática no cenário e foram colocados em posições no cenário que os tornam
possı́veis obstáculos, representando dutos de perfuração de petróleo. Nesse cenário busca-
se que os agentes de Deep-RL aprendam a desviar e a desviar os objetos a fim de chegar na
posição de destino levando em conta um cenário mais realı́stico onde um veı́culo hı́brido
poderia atuar. Na Figura 10 é possı́vel observar ambos os cenários.
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Figura 9: Estrutura básica do ambiente descrito.

(a) Cenário 1 visto de cima. (b) Cenário 1.

(c) Cenário 2 visto de cima. (d) Cenário 2.

Figura 10: Cenários de simulação.

Ambos os cenários também foram descritos no software Blender para serem utilizados
na simulação do sonar.

3.4 Algoritmo BUG2

O algoritmo foi implementado baseado na versão do algoritmo BUG2 de Marino et al.
[2016]. Esse algoritmo foi idealizado para realizar a navegação de UAVs em três di-
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mensões. Na versão implementada, o veı́culo se locomove primeiramente nos eixos X e
Y , buscando o menor caminho até o alvo. Em caso de encontro com obstáculos, o veı́culo
os desvia até chegar ao alvo. Após minimizar a distância nos eixos X e Y , o veı́culo se
move no eixo Z, minimizando a distância final.

Para verificar que o veı́culo encontrou um obstáculo, é analisada a distância do menor
raio do laser. Se a distância for menor que 0,5 metros, o veı́culo gira e contorna no
sentido horário o obstáculo. Para verificar se o veı́culo contornou o obstáculo, analisa-se
a distância do raio do laser apontado em direção ao alvo. Se a distância desse raio for
maior, o veı́culo sair do modo contorno e vai em direção ao alvo.



4 METODOLOGIA

Neste Capı́tulo é apresentado a metodologia aplicada ao trabalho baseado no setup

experimental previamente discutido.

4.1 Navegação sem mapa orientada a ponto alvo

Navegação é a ciência ou arte de guiar um robô móvel no sentido de como viajar no
ambiente [Alves et al., 2011]. A essência do problema relacionado a navegação pode ser
resumidamente descrita através de três questões: “Onde estou?”, “Onde vou?” e “Como
chego lá?”. Os dois primeiros questionamentos estão mais fortemente relacionados ao
sistema de localização e sensoriamento do veı́culo enquanto que a última questão está
relacionada à inteligência do veı́culo. A definição do sistema de navegação é influenciada
pelas restrições impostas pelo ambiente e pelo propósito do robô em si [Alves et al.,
2011]. O sistema de navegação tenta encontrar o melhor caminho possı́vel baseado na
informação coletada dos sensores que representam um mapa local ou global, geralmente
representado por coordenadas cartesianas.

Partindo desse contexto, navegação sem mapa orientada a alvo pode ser definida
como sendo a ação de ir de uma posição cartesiana inicial (Xi, Yi, Zi) no espaço a
uma posição cartesiana alvo (Xt, Yt, Zt) no espaço. Na Figura 11 pode-se observar um
exemplo de navegação sem mapa orientada a alvo em um dos cenários de simulação
desenvolvido neste trabalho. Nesse exemplo, o veı́culo parte de uma posição inicial
(0, 0; 0, 0; 1, 0) até uma posição alvo final de (4, 0;−0, 5; 1, 0) através de uma velocidade
linear (V Lx, V Ly, V Lz).

Além da posição cartesiana (X, Y, Z), o veı́culo também assume uma orientação no
espaço. Em uma mesma posição no espaço o veı́culo pode girar em torno dos seus eixos
de rotação, assumindo diferentes orientações. Especificamente, um veı́culo baseado em
quadrotor possui pouca atuação nos eixos de rotação X e Y devido a suas caracterı́sticas
fı́sicas [Valavanis and Vachtsevanos, 2015]. Dessa forma, o veı́culo possui principalmente
velocidade angular V Az.

Navegação sem mapa é essencialmente um tipo de navegação em que nenhum mo-
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Figura 11: Exemplo de navegação sem mapa orientada a alvo.

mento um mapa do cenário é construı́do [Güzel, 2013]. Abordagens de navegação uti-
lizando mapas, tais como SLAM, possuem caracterı́sticas que fazem com que seja ne-
cessário construir o ambiente de obstáculos de forma manual. Por definição, essa é uma
tarefa que consome muito tempo, tanto para construir o mapa quanto para aprimorá-lo,
além de existir uma dependência muito grande na precisão dos sensores para que todo o
processo funcione apropriadamente. Avanços recentes em técnicas de IA e processamento
de imagem juntamente com evoluções no hardware permitiram que as desvantagens do
uso de mapas para realizar a navegação pudessem ser otimizadas.

Navegação sem mapa é geralmente realizada utilizando informação visual de uma
câmera e/ou informação de distância de um sensor de distância, podendo ser orientada
a ponto alvo. Para este trabalho, ambas as tarefas propostas de navegação e waypoint

navigation orientadas a alvo também são baseadas em um contexto sem mapa, exploradas
utilizando somente informação de distância e localização em agentes de Deep-RL.

A navegação sem mapa orientada a alvo é uma das tarefas propostas para avaliar a
capacidade de aprendizado dos agentes de Deep-RL neste trabalho. Durante o treina-
mento dos agentes, posições alvo aleatórias foram geradas para cada episódio dentro do
limite fı́sico de cada cenário desenvolvido. Busca-se com isso que o agente seja capaz de
explorar todo o cenário.

Como complemento a tarefa de navegação sem mapa orientada a alvo também propõe-
se uma segunda tarefa para avaliar os agentes: navegação sem mapa orientada a múltiplos
alvos (do inglês Waypoint Navigation). Nessa tarefa, várias posições alvo amostradas a
uma certa distância entre elas são definidas. Busca-se que o veı́culo navegue entre cada
um dos pontos no espaço a fim de avaliar com maior robustez às abordagens.
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4.2 Aprendizado por Reforço Profundo

Aprendizado por reforço ou RL (do inglês Reinforcement Learning) busca essenci-
almente fazer um agente interagir com um ambiente para aprender uma polı́tica ótima
através de tentativa e erro [Li, 2017]. RL têm sido usado em uma de campos de pesquisa,
com destaque para a área da robótica.

A integração de RL com redes neurais artificiais é bastante usado, tendo produzido re-
sultados importantes ao longo do tempo [Li, 2017]. Com os resultados interessantes que
Aprendizado Profundo ou DL (do inglês Deep Learning) têm conseguido obter graças a
big data, computadores poderosos, novas técnicas de algoritmos e um aporte financeiro
em crescimento, é possı́vel observar uma renascimento de RL. Essa nova combinação de
RL com redes neurais artificiais de DL é a essência que define o Aprendizado por Reforço
Profundo ou Deep-RL. Deep-RL têm prevalecido nos últimos anos no avanço do desen-
volvimento de jogos digitais, processamento de linguagem e robótica [Li, 2017]. Vários
avanços importantes que ocorreram nas áreas da robótica e AI nos últimos anos estão
relacionados à Deep-RL, tais como AlphaGo [Silver et al., 2016], computador neural di-
ferenciável [Graves et al., 2016], Q-network [Mnih et al., 2015], etc.

DL têm ajudado RL a fazer grande progresso nos últimos anos e isso se deve ao fato de
que DL proporciona engenharia automática de recursos e aprendizado de ponta a ponta de
tal forma que a dependência de domı́nio do conhecimento é reduzida significativamente
ou até mesmo removida. A engenharia de recursos costumava ser feita de forma manual,
sendo lenta e ineficiente. As redes neurais artificiais de DL ofereceram a expressividade
e a flexibilidade que as tarefas básicas dos avanços recentes em RL precisavam.

Vários algoritmos e técnicas de Deep-RL foram desenvolvidas com foco em
aplicações na robótica ou acabaram se tornando muito úteis nessa área. Algumas das
técnicas mais tradicionais, tais como o algoritmo de Q-network profundo ou DQN [Mnih
et al., 2013], são capazes de produzir agentes com capacidade humana de performance,
como no próprio trabalho de Mnih et al. [2015]. Entretanto, essas técnicas mais tradicio-
nais produzem bons resultados somente em um espaço discreto de ações, sem apresentar
um desempenho satisfatório em espaços complexos de observação. Sendo que muito do
contexto que envolve a robótica incluindo UUVs e UAVs é baseado em espaço contı́nuo
de ações e algoritmos tais como DQN não podem ser aplicados em domı́nio contı́nuo,
outros algoritmos/técnicas precisaram ser desenvolvidas para abordar problemas desse
tipo.

A forma mais comum de usar Deep-RL na robótica de modo geral se baseia em
técnicas do tipo Ator-Crı́tico. Esses métodos são extensões dos métodos tradicionais
para que Deep-RL funcione no espaço contı́nuo de ações. Algumas dessas técnicas foram
usadas como base para desenvolver a metodologia deste trabalho e serão discutidas com
mais detalhes na sequência.
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4.2.1 Abordagem baseada em DDPG - NDRL-D

Silver et al. [2014] propôs um algoritmo baseado em Polı́tica do Gradiente Deter-
minı́stica ou DPG (do inglês Deterministic Policy Gradient) para RL como alternativa
para a definição de polı́ticas, que até então tinham um viés estocástico. DPG é o gradiente
esperado da função de valor de ação, que se integra no espaço de estado; enquanto que,
no caso estocástico, o gradiente de polı́ticas se integra nos espaços de estado e de ação
[Li, 2017]. Ou seja, DPG pode ser determinado de forma mais eficiente que a polı́tica do
gradiente estocástico ou SPG (do inglês Stochastic Policy Gradient).

DPG é um algoritmo off-policy ator-crı́tico que aprende uma polı́tica alvo deter-
minı́stica através de uma polı́tica de comportamento exploratório e garante um gradiente
de polı́tica imparcial com funções de aproximações. DPG foi introduzido para problemas
de RL com espaço contı́nuo de ações. DPG apresentou superioridade à SPG em várias ta-
refas com grande dimensão no espaço de ações, como no controle do braço de um polvo,
por exemplo.

Lillicrap et al. [2015] observou os algoritmos DQN e DPG e os estendeu criando
um novo do tipo ator-crı́tico e model-free para espaço contı́nuo de ações. Assim como o
DPG, Polı́tica do Gradiente Determinı́stico Profunda ou DDPG evita a otimização de uma
ação a cada passo para obter uma polı́tica gulosa assim como em Q-Learning, tornando-
o inviável no espaço de ações complexas com aproximadores de funções grandes e sem
restrições, com em redes de DL.

DDPG consiste essencialmente de um método do tipo ator-crı́tico [Konda and Tsitsi-
klis, 2000] que utiliza funções de aproximações que são capazes de aprender polı́ticas no
espaço de ações contı́nuas. Duas redes neurais artificiais são usadas, uma para o ator e
uma para o crı́tico. As redes produzem a ação para o estado atual do agente e geram um
sinal de erro de diferença temporal a cada passo. A saı́da da rede crı́tica é a ação dada
pela ator, enquanto que a saı́da da rede do ator é o valor real que representa uma ação
escolhida para o espaço contı́nuo de ações.

Por ser também um algoritmo do tipo off-policy, DDPG aprende uma polı́tica de ator
a partir de experiências de uma polı́tica de exploração. Isso é realizado adicionando ruı́do
de um processo de ruı́do para a polı́tica do ator. Em outras palavras, um ruı́do amostrado
µ′ é adicionado à polı́tica da rede do ator, dado um processo de ruı́do N dessa forma:

µ′ = µ(st) +N . (1)

N pode ser escolhido para atender as demandas especı́ficas, sendo que o processo
Ornstein-Uhlenbeck (OU) [Uhlenbeck and Ornstein, 1930] é geralmente escolhido para
controles fı́sicos. Para o presente trabalho o processo de ruı́do Ornstein-Uhlenbeck foi
utilizado com os parâmetros (volatilidade σ , drift θ) da tabela 5 para o ruı́do do agente
baseado em DDPG.



51

Tabela 5: Parâmetros de ruı́do Ornstein-Uhlenbeck usado na abordagem baseada em
DDPG.

Constante Valor

σ 0,5
θ 0,15

Devido à uma grande quantidade de variâncias na aproximação de uma Q-function

resultante de muitas trajetórias simuladas temporalmente correlacionadas durante o trei-
namento e teste, o uso de uma memória de repetição [Schaul et al., 2015] é sugerida du-
rante o treinamento [Schaul et al., 2015]. Como uma memória de replay é possı́vel salvar
os resultados da exploração durante o episódio e usar posteriormente de forma aleatória
para quebrar as correlações temporais dentro de diferentes episódios para o aprendizado.
Em outras palavras, isso permite um “aprendizado recente” que aumenta a velocidade de
aprendizado e proporciona que uma melhor performance geral possa ser alcançada. Uma
memória de replay com buffer de 50000 amostras foi utilizada no treinamento de ambos
agentes neste trabalho.

Para criar uma memória de replay é necessário criar uma rede alvo para regular o
aprendizado e a estabilidade. Essa rede é basicamente uma cópia das redes do ator e do
crı́tico com atualizações suaves nos pesos. Os novos pesos da rede são atualizados de
lentamente, levando em consideração um fator τ dessa forma:

θ′ = τθ + (1− τ)θ′. (2)

Devido a todas as caracterı́sticas, DDPG se tornou o cerne das aplicações de Deep-RL
de robôs móveis terrestres, sendo utilizada até em UAVs e UUVs. Mais de 20 tarefas
fı́sicas simuladas de variadas dificuldades utilizando a mesma abordagem de DDPG, com
mesma arquitetura de rede e hiperparâmetros foram abordadas com DDPG [Li, 2017].

Para abordagem baseada em DDPG foi dada a nomenclatura NDRL-D do inglês (Na-
vigation Deep Reinforcement Learning Deterministic). Mais detalhes sobre a abordagem
usada neste trabalho, contendo informações sobre a arquitetura de rede e hiperparâmetros,
são apresentadas no Capı́tulo 4 de metodologia.

4.2.2 Abordagem baseada em SAC - NDRL-S

Os algoritmos de Deep-RL baseados em model-free, tais como DDPG, têm sido apli-
cados em um grande número de problemas que envolvem tarefas complexas e desafiado-
ras de tomada de decisão e controle. Entretanto, esses métodos geralmente apresentam
dois grandes desafios: grande complexidade de amostras e propriedades de convergência
frágeis, que demandam uma necessidade de refinamento meticulosa dos hiperparâmetros.
Por consequência, esses dois desafios que algoritmos de RL baseados em model free apre-



52

sentam acabam por limitar a aplicabilidade desses métodos no mundo real.

Partindo desse contexto, surge o método Soft Actor-Critic (SAC) [Haarnoja et al.,
2018]. SAC é um algoritmo de Deep-RL off-policy, ator-crı́tico e estocástico que aprende
polı́ticas no espaço contı́nuo de ações através do uso de funções de aproximação. O
método SAC realiza, essencialmente, uma ponte entre algoritmos baseados em otimização
de polı́ticas estocásticas e algoritmos baseados em DDPG. O método foi desenvolvido em
um formato com três ANNs: a rede do ator, a rede do crı́tico e também uma rede para a
função de valor [Littman, 2001]. Segundo Haarnoja et al. [2018] essa divisão proporciona
um treinamento mais estável. A predição das ações do estado atual é realizada por essas
redes juntamente com um erro de diferença temporal a cada passo.

Além de focar somente na maximização do sistema de recompensa, o algoritmo
também tenta maximizar a entropia da polı́tica, o que representa basicamente o quão
imprevisı́vel é um determinada variável. Ou seja, o algoritmo busca ter sucesso na ta-
refa ao mesmo tempo que a ação é realizada de forma mais aleatória possı́vel. Quanto
mais alta a entropia de uma variável, maior a encorajamento para a exploração no agente.
Uma variável que nunca teve seu valor alterado possui zero de entropia e não possui ne-
nhum encorajamento. Esse encorajamento é feito através da definição de probabilidade
igual para ações com valores similares de Q-Value e garantindo que um ação particular e
inconsistente na Q-function não faça isso falhar.

Através dessa combinação de atualizações off-policy com uma formulação estável de
ator-crı́tico estocástico, o método SAC consegue atingir desempenho do estado da arte
para tarefas de controle contı́nuo. Mais detalhes sobre a abordagem baseada em SAC
usada neste trabalho, contendo informações sobre a arquitetura de rede e hiperparâmetros,
são apresentadas na Seção 4. Para abordagem baseada em SAC foi dado a nomenclatura
NDRL-S do inglês (Navigation Deep Reinforcement Learning Stochastic)

4.3 Estrutura dos agentes

Além de abordar o problema da navegação sem mapa, o presente trabalho também
busca realizar uma comparação entre as variadas abordagens de Deep-RL utilizadas para
solucionar as tarefas. Dessa forma, propõe-se desenvolver um modelo de estrutura para
os agentes o mais idêntica possı́vel, buscando evitar discrepâncias muito grandes entre
cada abordagem. Na Figura 12 é possı́vel observar a estrutura básica dos agentes para o
contexto 2D, enquanto que a Figura 13 mostra a estrutura para o contexto 3D.

No contexto 2D, a rede do agente proposta possui ao total 24 entradas e 2 saı́das, como
pode ser observado na Figura 14a. Dos 24 valores de entrada, 20 são os valores de leitura
do sensor de distância simulado, 2 valores representam a velocidade linear e a variação
do ângulo de yaw da última ação e os 2 últimos valores representam a posição relativa
do veı́culo e o ângulo em relação à posição alvo. O ângulo e a distância relativos foram
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Figura 12: Veı́culo treinando em um dos cenários (esquerda) e o modelo básico de estru-
tura com entradas e saı́das baseado nos métodos SAC e DDPG (direita) para o contexto
2D.

Figura 13: Veı́culo treinando em um dos cenários (esquerda) e o modelo básico de estru-
tura com entradas e saı́das baseado nos métodos SAC e DDPG (direita) para o contexto
3D.

utilizados para forçar o agente a aprender a minimizá-los. As saı́das da rede representam
a velocidade linear e a variação do ângulo de yaw a ser aplicada no veı́culo.

Para o contexto 3D, um segundo ângulo relativo entre os planos Z e distância foi utili-
zado como informação adicional ao estado dos agentes. Além disso, para que a navegação
no eixo Z fosse possı́vel, uma terceira ação - velocidade de altitude - foi adicionado à es-
trutura. Como pode ser observado no Figura 14b, 26 valores são utilizados na entrada da
rede que fornece as três ações para realizar a navegação no contexto 3D.

É importante ressaltar que a estrutura dos agentes (Figura 12 e 13) não muda para cada
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cenário, somente para cada contexto. Dessa forma, a mesma estrutura é utilizada em cada
um dos cenários. Além disso, a estrutura da rede, que será discutida com mais detalhes
na sequência, é a mesma para cada cenário e ambiente.

(a) Entradas e saı́das da rede no contexto
2D.

(b) Entradas e saı́das da rede no contexto
3D.

Figura 14: Entradas e saı́das da rede dos agentes no contexto 2D.

4.3.1 Estrutura da rede

A estrutura de rede entre cada abordagem também foi projetada para ser o mais se-
melhante possı́vel e foi baseada no trabalho do [Tai et al., 2017]. Busca-se analisar as
diferenças que cada abordagem de Deep-RL em si proporciona à problemática proposta.
A estrutura para a rede para ambas as abordagens no contexto 2D pode ser observada
na Figura 15, enquanto que a Figura 16 mostra a estrutura para o contexto 3D. Para a
rede do ator foram utilizadas 3 camadas totalmente conectadas de 512 neurônios cada,
ativadas usando a função de ativação ReLU. A saı́da da terceira camada é conectada a um
neurônio que representa a velocidade linear e a outro neurônio que representa a a variação
do ângulo de yaw δyaw. O tipo de rede usada tanto para o ator quanto para o crı́tico é do
tipo MLP (do inglês Multi Layer Perceptron).

A função de ativação de tangente hiperbólica (Tanh) foi utilizada nos neurônios de
saı́da da rede. O alcance da saı́da da ativação Tanh que varia entre -1 e 1 no primeiro
neurônio é escalonado para 0 e 0, 25, representando a velocidade linear mı́nima e máxima
a ser aplicado no veı́culo em m/s respectivamente. A saı́da do segundo neurônio é es-
calonado entre −0.25 e 0, 25, representando a variação angular mı́nima e máxima a ser
aplicado no veı́culo em radianos respectivamente. No contexto 3D, a terceira saı́da que
representa a velocidade de altitude é escalonada entre −0.25 e 0, 25 m/s. Os valores da
saı́da são concatenados formando a ação que é enviada ao veı́culo.

A rede crı́tica, por sua vez, também possui 3 camadas completamente conectadas
de 512 neurônios e ativadas usando ReLU. A entrada da ação at é concatenada com as
entradas que representam o estado do agente.
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Figura 15: Estrutura da rede para o contexto 2D.

Figura 16: Estrutura da rede para o contexto 3D.

4.4 Função de Reforço

Independentemente da abordagem de Deep-RL a ser utilizada e do contexto, é ne-
cessário definir um sistema de recompensa e penalidade ou um sistema de reforço. Re-
compensas e penalidades são atribuı́das ao agente, permitindo que ele possa aprender hi-
perparâmetros através dos passos de feedforward e backpropagation da rede. A estratégia
de recompensa e penalidade básica proposta é a seguinte:

r(st, at) =

rchegada if dt < cd

rcolisao if minx < co
(3)

Um reforço positivo rchegada é dado caso o agente alcance o alvo dentro de uma mar-
gem de cd metros. Um reforço negativo rcolisao é dado para o episódio caso o veı́culo
colida com a parede ou algum dos obstáculos do cenário. A verificação é feita baseada
na distância mı́nima da leitura do sensor de distância. Caso a distância seja menor que
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uma distância de co metros, uma colisão é detectada. Os valores para os hiperparâmetros
utilizados podem ser observados na Tabela 6.

Tabela 6: Hiperparâmetros utilizados no sistema de reforço.

Constantes Valores

rchegada 100
cd 0, 5m

rcolisao −10
co 0, 6m

Como foi abordado com mais detalhes na Seção 4.2, os agentes de Deep-RL fornecem
como saı́da para o veı́culo um comando de velocidade. Por definição, os plugins utilizados
para descrever o veı́culo não fornecem diretamente um tópico ou outra interface onde seja
possı́vel definir uma velocidade para o veı́culo, seja angular ou linear. Dessa forma, foi
necessário implementar um plugin que permitisse que um comando de velocidade externo
pudesse atuar no veı́culo. O plugin implementado1 permite através de uma mensagem do
tipo Twist que uma velocidade e angular em cada um dos eixos possa ser definida no
veı́culo.

Os agentes foram estruturados de forma a fornecer uma velocidade linear e a variação
do ângulo de yaw para o veı́culo, vide Vl e δφ. A velocidade linear e a variação do ângulo
são convertidas e usadas para definir as velocidades cartesianas Vx e Vy da seguinte forma:

Vx = Vl ∗ cos(φ+ δφ)

Vy = Vl ∗ sin(φ+ δφ)

O ângulo φ representa o yaw do veı́culo. O ângulo de yaw é obtido através da con-
versão da orientação do veı́culo de quaternion para ângulo de Euler. A variação do ângulo
de yaw fornecida pelo agente é somado ao ângulo de yaw atual, permitindo que Vx e Vy
possam ser definidos a partir de uma velocidade linear Vl fornecida pela rede. As ve-
locidades Vx e Vy são enviadas ao controlador geométrico [Lee et al., 2010] do veı́culo,
permitindo que o veı́culo navegue nos eixos X e Y . Para o contexto 3D, a velocidade Vz
foi utilizada como velocidade de altitude.

1
https://github.com/ricardoGrando/hydrone aerial underwater gazebo/blob/master/hydrone aerial underwater ddpg/scripts/velocity 3D.py



5 RESULTADOS

Nesta Seção são apresentados os resultados obtidos no trabalho. Duas tarefas base-
adas na premissa de navegação sem mapa foram desenvolvidas para analisar o grau de
aprendizagem que os agentes de Deep-RL propostos conseguiram atingir. Na primeira ta-
refa, navegação sem mapa orientada a alvo, o veı́culo deve sair de uma posição no espaço
e alcançar uma posição alvo no espaço. Na segunda tarefa, navegação sem mapa orien-
tada a múltiplos pontos, pretende-se que o veı́culo seja capaz de passar por todos os alvos
sequencialmente definidos.

Os testes do contexto 3D foram feitos primeiramente para o ambiente aéreo e depois
para ambos os ambientes aéreo e subaquático de forma hı́brida. Para este segundo tipo de
teste somente a tarefa de navegação orientada a alvo foi realizada. A transição de meio
ocorre na transição do eixo positivo para negativo de Z. Os testes no contexto 2D foram
feitos somente para o ambiente aéreo como conceito de prova inicial para os agentes.

É importante ressaltar que para cada ambiente e cenário um agente de Deep-RL, seja
NDRL-D ou NDRL-S, foi treinado. Um total de 100 tentativas para cada tarefa foi reali-
zado e além de coletar o caminho percorrido durante cada tentativa informações referentes
ao tempo, distância total percorrida e as ações aplicadas ao veı́culo também foram cole-
tadas.

A posição inicial do veı́culo tanto para treinamento quanto para os testes em cada um
dos cenários foi definida como sendo a posição cartesiana (0,0; 0,0; 2,5). Em todos os
cenários o veı́culo foi posicionado com a sua parte frontal apontada em direção ao eixo
positivo de X no simulador Gazebo.

Para o ambiente aéreo e subaquático no contexto 2D em nenhum momento alguma ve-
locidade no eixo Z foi definida ou enviada para o veı́culo, apesar de que a posição no eixo
Z do veı́culo possa ter sofrido alterações devido a propriedades fı́sicas do veı́culo, que lhe
proporciona uma caracterı́stica de sistema subatuado. Esta caracterı́stica é devido aos seis
graus de liberdade de posição e orientação que são atuadas por somente quatro atuadores
[Valavanis and Vachtsevanos, 2015]. Além disso, para o ambiente subaquático a força de
empuxo também pode ter alterado a posição no eixo Z do veı́culo. Uma comparação com
um algoritmo baseado no algoritmo BUG2 foi realizada para ambos contextos e cenários.
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Os resultados para a navegação aérea no contexto 2D, 3D e 3D hı́brida são apresenta-
dos na sequência.

5.1 Contexto 2D Aéreo

Na Figura 17 é possı́vel observar o reforço médio obtido para cada abordagem em
cada cenário. O eixo Recompensa representa a média móvel do reforço de 300 episódios
anteriores a cada episódio, representado pelo eixo Episodio. O episódio termina quando
o alvo é alcançado ou quando o veı́culo colide com a parede ou objetos. No primeiro
cenário o treinamento foi realizado por 1000 episódios, enquanto que no segundo cenário
o agente evoluiu por um total de 5000 episódios. Não houve um critério especı́fico para
a escolha do limite de episódios de treinamento, apenas a análise empı́rica do número
aproximado episódios que os agentes foram capazes de realizar a navegação sem mapa.

(a) Resultado no primeiro cenário. (b) Resultado no segundo cenário.

Figura 17: Recompensa ao longo dos episódios para cada abordagem no ambiente aéreo
no contexto 2D.

De modo geral, é possı́vel observar nas Figuras 17a e17b como que nos primeiros
episódios os agentes ainda estavam aprendendo, acumulando pouca recompensa, e como
os agentes começaram a aprender a navegar até o alvo através do aumento do ganho de
recompensa filtrada como a passagem dos episódios. Especificamente, pode-se observar
que a maior complexidade do segundo cenário em relação ao primeiro demandou um
número maior de episódios para que os agentes obtivessem uma quantidade similar de
recompensa acumulada.

O desempenho dos agentes em cada tarefa está apresentado na sequência. É impor-
tante ressaltar que para a primeira tarefa o ponto alvo definido foi (2,0, 2,0, 2,5) para
ambos os agentes no primeiro cenário e (3.6, 2.6, 2.5) no segundo cenário. Para a se-
gunda tarefa a sequência de waypoints definidos para formar o caminho a ser seguido
pode ser observado nas tabelas 7 e 8 para o primeiro e segundo cenário, respectivamente.
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Tabela 7: Waypoints contexto 2D cenário 1.

Waypoint Posição Cartesiana

1 (2, 0; 2, 0; 2, 5)
2 (0, 0; 3, 0; 2, 5)
3 (−2, 0; 2, 0; 2, 5)
4 (−2, 0;−2, 2; 2, 5)
5 (0, 0;−3, 0; 2, 5)
6 (2, 0;−2, 0; 2, 5)
7 (0, 0; 0, 0; 2, 5)

Tabela 8: Waypoints contexto 2D cenário 2.

Waypoint Posição Cartesiana

1 (3, 6; 2.6; 2, 5)
2 (0, 0; 3.5; 2, 5)
3 (−3, 6; 3.0; 2, 5)
4 (−3, 6; 1.0; 2, 5)
5 (0, 0; 0.0; 2, 5)

5.1.1 Navegação sem mapa orientada a alvo

Na Tabela 9 pode-se observar o total de tentativas em que a navegação foi realizada
com sucesso para cada abordagem em cada cenário para a primeira tarefa. Além disso,
também é mostrado o tempo médio e o desvio padrão de realização da tarefa.

Tabela 9: Estatı́sticas da navegação orientada a alvo para o contexto 2D aéreo.

Cenário Abordagem Total Sucesso Tempo Médio e Desvio Padrão

1 NDRL-D 100 % 13.48± 0.46
1 NDRL-S 93% 32.2± 14.52
1 BUG2 100% 16.789± 1.245
2 NDRL-D 35% 28.13± 11.06
2 NDRL-S 74% 35.617± 12.79
2 BUG2 27% 45.203± 29.019

Na Figura 18 é possı́vel observar as 100 tentativas de navegação realizada por ambos
agentes e pelo algoritmo (BUG2) desenvolvido para comparação. O ponto verde repre-
senta a posição de saı́da do veı́culo, enquanto que o ponto vermelho representa o alvo.
Para o segundo cenário, cı́rculo em preto representa o duto de perfuração usado como
obstáculo. O retângulo em vermelho representa os limites dos cenários vistos a partir de
uma visão superior. A posição alvo para o segundo cenário foi definida de modo a forçar
o veı́culo a ter que desviar do obstáculo, pois se caso ele fosse em linha reta ele colidiria
com o obstáculo.
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(a) NDRL-D no primeiro cenário. (b) NDRL-D no segundo cenário.

(c) NDRL-S no primeiro cenário. (d) NDRL-S no segundo cenário.

/

(e) BUG2 no primeiro cenário. (f) BUG2 no segundo cenário.

Figura 18: Caminho realizado durante as 100 tentativas na primeira tarefa no contexto 2D
aéreo.

Na Figura 19 é possı́vel observar a média de cada uma das ações de cada um dos
agentes em cada passo durante a realização da tarefa. O sombreamento representa o
desvio padrão.

É possı́vel concluir que ambos os agentes conseguiram realizar a tarefa nos dois
cenários. No primeiro cenário o agente baseado em DDPG realizou trajetórias mais sua-
ves em direção ao alvo, enquanto que o oposto pode ser observado no segundo cenário,
onde o agente baseado em SAC foi capaz de desviar em média o obstáculo de forma me-
nos discrepante mesmo obtendo um retorno acumulado total inferior ao agente baseado
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(a) NDRL-D no primeiro cenário. (b) NDRL-D no segundo cenário.

(c) NDRL-S no primeiro cenário. (d) NDRL-S no segundo cenário.

Figura 19: Ações dos agentes realizadas durante as 100 tentativas para a primeira tarefa
no contexto 2D aéreo. Em vermelho, a média do delta yaw e em azul da velocidade linear.
A sombra representa o desvio padrão.

em DDPG.

Quando comparados com a navegação sem mapa do algoritmo BUG2, os agentes de
Deep-RL realizaram trajetórias mais irregulares no primeiro cenário. Entretanto, a tra-
jetória realizada pelo algoritmo comportamental nesse cenário resultou em um número
total de colisões maior que os agentes de Deep-RL. Em especial, pode-se destacar o
agente NDRL-S que obteve uma performance bastante satisfatória com um percentual
de navegação correta de 74%.

Além disso, é interessante analisar que apesar das diferenças fundamentais na
implementação das duas abordagens, as ações a cada passo tendem a ser semelhantes.
Isso pode ser observado nas Figuras 19. Pode-se observar também a caracterı́stica deter-
minı́stica de NDRL-D ao obter um baixo desvio padrão, enquanto que o oposto pode ser
observado para a abordagem determinı́stica.

5.1.2 Navegação sem mapa orientada a múltiplos pontos

Na Tabela 10 pode-se observar o total de tentativas em que a navegação foi realizada
com sucesso para cada abordagem em cada cenário para a segunda tarefa. Além do tempo
médio e o desvio padrão de realização da tarefa, o percentual médio de completamento
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do caminho formado pelos waypoints também é mostrado. Esse percentual é calculado
baseado no número médio de waypoints que foram alcançados em cada uma das 100
tentativas. Para cada waypoint alcançado uma recompensa é dada.

Tabela 10: Estatı́sticas da navegação sem mapa orientada a múltiplos pontos para o con-
texto 2D aéreo.

Cenário Abordagem Total Sucesso Tempo Médio (s) Porcentagem Caminho

1 NDRL-D 100% 99.37± 3.89 100%
1 NDRL-S 54% 164.18± 43.89 73.76%
1 BUG2 100% 145.24± 5.616 100%
2 NDRL-D 7% 55.43± 44.319 20.816%
2 NDRL-S 0% 36.611± 16.65 12.65%
2 BUG2 6% 87.328± 106.196 17.5%

Na Figura 20 é possı́vel observar as 100 tentativas de navegação realizada por ambos
agentes e pelo algoritmo BUG2 desenvolvido para comparação para a segunda tarefa. Os
waypoints estão marcados na Figura em X .

Por último, na Figura 21 também é possı́vel observar a média de cada uma das ações
de cada um dos agentes em cada passo durante a realização da segunda tarefa.

Na segunda tarefa pode-se observar que a abordagem determinı́stica obteve melho-
res resultados. Pode-se destacar o tempo de realização da tarefa no primeiro cenário,
onde a abordagem determinı́stica obteve um tempo médio bastante inferior ao algoritmo
BUG2, apesar de ambos terem realizada a navegação correta todas as vezes. Das tra-
jetórias realizadas (Figuras 20), destaca-se a diferença entre a caracterı́stica determinı́stica
e estocástica de cada uma das abordagens. Pode-se observar no primeiro cenário como
NDRL-D apresentou trajetórias muitos similares e como NDRL-S apresentou maiores
variações entre as trajetórias.

Também destaca-se a influência do vento nos resultados. O algoritmo BUG2 por
exemplo não conseguiu obter bons resultados no segundo cenário devido a influência do
vento, onde era esperado um desempenho próximo ao ideal desse algoritmo. Desse modo,
destaca-se a capacidade de modelar a influência dos ventos que os agentes foram capazes
de aprender, conseguindo deixar o veı́culo mais estável, obtendo melhores resultados.
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(a) NDRL-D no primeiro cenário. (b) NDRL-D no segundo cenário.

(c) NDRL-S no primeiro cenário. (d) NDRL-S no segundo cenário.

/

(e) BUG2 no primeiro cenário. (f) BUG2 no segundo cenário.

Figura 20: Caminho realizado durante as 100 tentativas na segunda tarefa no contexto 2D
aéreo.
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(a) NDRL-D no primeiro cenário. (b) NDRL-D no segundo cenário.

(c) NDRL-S no primeiro cenário. (d) NDRL-S no segundo cenário.

Figura 21: Ações dos agentes realizadas durante as 100 tentativas para a segunda tarefa
no contexto 2D aéreo. Em vermelho a média do delta yaw e em azul da velocidade linear.
A sombra representa o desvio padrão.
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5.2 Contexto 2D Subaquático

Através de uma análise empı́rica, observou-se que os agentes treinados no ambiente
aéreo no contexto 2D foram capazes de generalizar a ponto de apresentarem performance
semelhante aos modelos treinados no ambiente subaquático, apesar de todas as diferenças
entre ambientes e da informação do sensor de distância. Desta forma, ao invés de reali-
zar o treinamento novamente, foi utilizado transferência de aprendizado para os modelos
subaquáticos a partir dos modelos aéreos, sendo que os modelos treinados no ambiente
aéreo foram utilizados no ambiente subaquático.

O desempenho dos agentes em cada tarefa está apresentado na sequência. É impor-
tante ressaltar que para a primeira tarefa o ponto alvo definido foi (2,0, 2,0, -0,5) para
ambos os agentes no primeiro cenário e (3.6, 2.6, -0.5) no segundo cenário. Para a se-
gunda tarefa a sequência de waypoints definidos para formar o caminho a ser seguido pode
ser observado nas tabelas 11 e 12 para o primeiro e segundo cenário, respectivamente.

Tabela 11: Waypoints contexto 2D subaquático cenário 1.

Waypoint Posição Cartesiana

1 (2, 0; 2, 0;−0, 5)
2 (0, 0; 3, 0;−0, 5)
3 (−2, 0; 2, 0;−0, 5)
4 (−2, 0;−2, 2;−0, 5)
5 (0, 0;−3, 0;−0, 5)
6 (2, 0;−2, 0;−0, 5)
7 (0, 0; 0, 0;−0, 5)

Tabela 12: Waypoints contexto 2D cenário 2.

Waypoint Posição Cartesiana

1 (3, 6; 2, 6;−0, 5)
2 (0, 0; 3, 5;−0, 5)
3 (−3, 6; 3, 0;−0, 5)
4 (−3, 6; 1, 0;−0, 5)
5 (0, 0; 0, 0;−0, 5)

5.2.1 Navegação sem mapa orientada a alvo

Na Tabela 13 pode-se observar o total de tentativas em que a navegação foi realizada
com sucesso para cada abordagem em cada cenário para a primeira tarefa. Além disso,
também é mostrado o tempo médio e o desvio padrão de realização da tarefa.

Na Figura 22 é possı́vel observar as 100 tentativas de navegação realizada por ambos
agentes e pelo algoritmo BUG2 desenvolvido para comparação. A posição alvo para o
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Tabela 13: Estatı́sticas da navegação orientada a alvo para o contexto 2D subaquático.

Cenário Abordagem Total Sucesso Tempo Médio (s)

1 NDRL-D 100% 13.695± 0.75
1 NDRL-S 93% 41.09± 37.10
1 BUG2 100% 16.95± 0.95
2 NDRL-D 35% 35.151± 23.85
2 NDRL-S 74% 39.92± 37.469
2 BUG2 27% 42.13± 23.98

segundo cenário também foi definida de modo a forçar o veı́culo a ter que desviar do
obstáculo, pois se caso ele fosse em linha reta ele colidiria com o obstáculo.

Na Figura 23 é possı́vel observar a média de cada uma das ações de cada um dos
agentes em cada passo durante a realização da tarefa. O sombreamento representa o
desvio padrão.

No ambiente subaquático destaca-se a eficiência da transferência de aprendizado.
Apesar da diferença do ambiente e das caracterı́sticas das amostras do sonar, o desempe-
nho dos agentes foi similar ao apresentado no ambiente aéreo no mesmo cenário. Destaca-
se também o maior tempo médio para realizar a tarefa, entretanto.

5.2.2 Navegação sem mapa orientada a múltiplos pontos

Na Tabela 14 pode-se observar o total de tentativas em que a navegação foi realizada
com sucesso para cada abordagem em cada cenário para a segunda tarefa.

Tabela 14: Estatı́sticas da navegação sem mapa orientada a múltiplos pontos para o con-
texto 2D subaquático.

Cenário Abordagem Total Sucesso Tempo Médio (s) Porcentagem Caminho

1 NDRL-D 100% 93.84± 2.54 100%
1 NDRL-S 54% 267.96± 223.42 82.215%
1 BUG2 100% 131.49± 9.84 100%
2 NDRL-D 7% 54.97± 69.20 20.816%
2 NDRL-S 0% 81.16± 117.60 12.65%
2 BUG2 6% 90.14± 109.90 24.89%

Na Figura 24 é possı́vel observar as 100 tentativas de navegação realizada por ambos
agentes e pelo algoritmo BUG2 desenvolvido para comparação para a segunda tarefa.

Por último, na Figura 25 também é possı́vel observar a média de cada uma das ações
de cada um dos agentes em cada passo durante a realização da segunda tarefa.

Para a segunda tarefa também destaca-se o tempo médio maior para realizar a tarefa e
a semelhança das ações entre as abordagens (Figura 25). Apesar das diferenças, pode-se
observar como as abordagens convergem e apresentam o mesmo espaço de ações.
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(a) NDRL-D no primeiro cenário. (b) NDRL-D no segundo cenário.

(c) NDRL-S no primeiro cenário. (d) NDRL-S no segundo cenário.

/

(e) BUG2 no primeiro cenário. (f) BUG2 no segundo cenário.

Figura 22: Caminho realizado durante as 100 tentativas na primeira tarefa no contexto 2D
subaquático.

Assim como no ambiente aéreo, destaca-se a capacidade que os agentes desenvolve-
ram de modelar a dinâmica do ambiente. Os agentes conseguiram aprender a assimilar
qualquer força aplicada ao veı́culo, seja vento ou correnteza, e estabilizá-lo de forma a
obter bons resultados em ambos os ambientes.
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(a) NDRL-D no primeiro cenário. (b) NDRL-D no segundo cenário.

(c) NDRL-S no primeiro cenário. (d) NDRL-S no segundo cenário.

Figura 23: Ações dos agentes realizadas durante as 100 tentativas para a primeira tarefa
no contexto 2D subaquático. Em vermelho a média do delta yaw e em azul da velocidade
linear. A sombra representa o desvio padrão.
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(a) NDRL-D no primeiro cenário. (b) NDRL-D no segundo cenário.

(c) NDRL-S no primeiro cenário. (d) NDRL-S no segundo cenário.

/

(e) BUG2 no primeiro cenário. (f) BUG2 no segundo cenário.

Figura 24: Caminho realizado durante as 100 tentativas na segunda tarefa no contexto 2D
subaquático.



70

(a) NDRL-D no primeiro cenário. (b) NDRL-D no segundo cenário.

(c) NDRL-S no primeiro cenário. (d) NDRL-S no segundo cenário.

Figura 25: Ações dos agentes realizadas durante as 100 tentativas para a segunda tarefa
no contexto 2D subaquático. Em vermelho a média do delta yaw e em azul da velocidade
linear. A sombra representa o desvio padrão.
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5.3 Contexto 3D

Na Figura 26 é possı́vel observar o reforço médio obtido para cada abordagem em cada
cenário. No primeiro cenário o treinamento também foi realizado por 1000 episódios,
enquanto que no segundo cenário o agente evoluiu por um total de 5000 episódios.

(a) Abordagens no primeiro cenário. (b) Abordagens no segundo cenário.

Figura 26: Recompensa ao longo dos episódios para cada abordagem no ambiente aéreo
no contexto 3D.

O desempenho dos agentes em cada tarefa está apresentado na sequência. É impor-
tante ressaltar que para a primeira tarefa o ponto alvo definido foi (2,0; 2,0; 1,5) para am-
bos os agentes no primeiro cenário e (3,6; 2,6; 1,5) no segundo cenário. Para a segunda
tarefa a sequência de waypoints definidos para formar o caminho a ser seguido pode ser
observado nas tabelas 15 e 16 para o primeiro e segundo cenário, respectivamente.

Tabela 15: Waypoints contexto 3D cenário 1.

Waypoint Posição Cartesiana

1 (1, 0; 1, 0; 2, 5)
2 (0, 0; 2, 0; 3, 0)
3 (−2, 0; 2, 0; 2, 0)
4 (−2, 0;−2, 0; 2, 5)
5 (0, 0;−2, 0; 2, 0)
6 (1, 0;−1, 0; 3, 0)
7 (0, 0; 0, 0; 2, 5)

5.3.1 Navegação sem mapa orientada a alvo

Na Tabela 17 pode-se observar o total de tentativas em que a navegação foi realizada
com sucesso para cada abordagem em cada cenário para a primeira tarefa. O tempo médio
e o desvio padrão de realização da tarefa também são amostrados.

Na Figura 27 é possı́vel observar as 100 tentativas de navegação realizada por ambos
agentes e pelo algortimo BUG2 desenvolvido para comparação.
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Tabela 16: Waypoints contexto 3D cenário 2.

Waypoint Posição Cartesiana

1 (3, 6; 2, 6; 1, 5)
2 (0, 0; 3, 5; 2, 0)
3 (−3, 6; 3, 0; 3, 0)
4 (−3, 6; 1, 0; 2, 5)
5 (0, 0; 0, 0; 2, 5)

Tabela 17: Estatı́sticas da navegação orientada a alvo para o contexto 3D.

Cenário Abordagem Total Sucesso Tempo Médio (s)

1 NDRL-D 100% 13.697± 0.85
1 NDRL-S 100% 27.038± 18.673
1 BUG2 100% 21.92± 1.341
2 NDRL-D 17% 49.276± 38.32
2 NDRL-S 19% 39.43± 22.21
2 BUG2 36% 51.93± 26.83

Na Figura 28 é possı́vel observar a média de cada uma das ações de cada um dos
agentes em cada passo durante a realização da tarefa. O sombreamento representa o
desvio padrão.

Para o contexto 3D, destaca-se a maior dificuldade que esse contexto apresenta com
relação à navegação 2D. Ambas as abordagens obtiveram um total de sucesso inferior em
ambos os cenários quando comparadas ao algoritmo BUG2.

5.3.2 Navegação sem mapa orientada a múltiplos pontos

Na Tabela 18 pode-se observar o total de tentativas em que a navegação foi realizada
com sucesso para cada abordagem em cada cenário para a segunda tarefa.

Tabela 18: Estatı́sticas da navegação sem mapa orientada a múltiplos pontos para o con-
texto 3D.

Cenário Abordagem Total Sucesso Tempo Médio (s) Porcentagem Caminho

1 NDRL-D 77% 76.99± 29.23 86.44%
1 NDRL-S 10% 135.220± 61.154 47.084%
1 BUG2 100% 145.94± 19.45 100%
2 NDRL-D 0% 39.8± 28.85 2.24%
2 NDRL-S 0% 42.44± 31.20 3.469%
2 BUG2 3% 90.95± 93.07 11.42%

Na Figura 29 é possı́vel observar as 100 tentativas de navegação realizada por ambos
agentes e pelo algoritmo tradicional (BUG) desenvolvido para comparação para a segunda
tarefa. Os waypoints estão marcados na Figura em X .
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Por último, na Figura 30 também é possı́vel observar a média de cada uma das ações
de cada um dos agentes em cada passo durante a realização da segunda tarefa.

A segunda tarefa apresentou similaridades com a primeira tarefa em termos de de-
sempenho. Ambos agentes e o algoritmo BUG2 apresentaram um total de sucesso ruim.
O mesmo ocorreu para a porcentagem do caminho percorrido, onde ambos percorreram
um percentual médio menor. Destaque negativo no segundo cenário, onde o percentual
ficou próximo a zero. É importante ressaltar a dificuldade do cenário com obstáculos e a
influência do vento no resultado.
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(a) NDRL-D no primeiro cenário. (b) NDRL-D no primeiro cenário visto de
cima.

(c) NDRL-D no segundo cenário. (d) NDRL-D no segundo cenário visto de
cima.

(e) NDRL-S no primeiro cenário. (f) NDRL-S no primeiro cenário visto de
cima.

(g) NDRL-S no segundo cenário. (h) NDRL-S no segundo cenário visto de
cima.

/(i) BUG2 no primeiro cenário. (j) BUG2 no primeiro cenário visto de cima.

/(k) BUG2 no segundo cenário. (l) BUG2 no segundo cenário visto de cima.

Figura 27: Caminho realizado durante as 100 tentativas na primeira tarefa no contexto
3D.
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(a) NDRL-D no primeiro cenário. (b) NDRL-D no segundo cenário.

(c) NDRL-S no primeiro cenário. (d) NDRL-S no segundo cenário.

Figura 28: Ações dos agentes realizadas durante as 100 tentativas para a primeira tarefa
no contexto 3D. Em vermelho a média do delta yaw, em azul da velocidade linear e em
verde a velocidade de altitude. A sombra representa o desvio padrão.



76

(a) NDRL-D no primeiro cenário. (b) NDRL-D no primeiro cenário visto de
cima.

(c) NDRL-D no segundo cenário. (d) NDRL-D no segundo cenário visto de
cima.

(e) NDRL-S no primeiro cenário. (f) NDRL-S no primeiro cenário visto de
cima.

(g) NDRL-S no segundo cenário. (h) NDRL-S no segundo cenário visto de
cima.

/(i) BUG2 no primeiro cenário. (j) BUG2 no primeiro cenário visto de cima.

/(k) BUG2 no segundo cenário. (l) BUG no segundo cenário visto de cima.

Figura 29: Caminho realizado durante as 100 tentativas na segunda tarefa no contexto 3D.
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(a) NDRL-D no primeiro cenário. (b) NDRL-D no segundo cenário.

(c) NDRL-S no primeiro cenário. (d) NDRL-S no segundo cenário.

Figura 30: Ações dos agentes realizadas durante as 100 tentativas para a segunda tarefa
no contexto 3D. Em vermelho a média do delta yaw, em azul da velocidade linear e em
verde a velocidade de altitude. A sombra representa o desvio padrão.
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5.4 Contexto 3D Hı́brido

O reforço médio obtido para cada abordagem em cada cenário pode ser observado na
Figura 26. Assim como nos contextos anteriores, o treinamento também foi realizado por
1000 episódios no primeiro cenário, enquanto que no segundo cenário o agente evoluiu
por um total de 5000 episódios.

(a) Abordagens no primeiro cenário. (b) Abordagens no segundo cenário.

Figura 31: Recompensa ao longo dos episódios para cada abordagem no ambiente aéreo
no contexto 3D hı́brido.

O desempenho dos agentes em cada tarefa está apresentado na sequência. É impor-
tante ressaltar que somente a primeira tarefa foi realizada para o contexto hı́brido dada
a maior complexidade na navegação entre meios diferentes. Entretanto, essa tarefa foi
realizada partindo de pontos iniciais distintos (um aéreo e um subaquático), buscando
analisar com maior robustez a transição de meio. Para o primeiro cenário, a posição aérea
de partida foi definida como sendo a coordenada (0,0; 0,0; 2,5) no mundo do Gazebo,
enquanto que a posição subaquática de partida foi definida como sendo (2,0; 3,0; -1,0). A
posição alvo para o ponto de partida aéreo é a posição de partida subaquática, enquanto
que o inverso ocorre para o ponto de partida subaquático. Dessa forma, em ambos os tes-
tes o veı́culo é obrigado a sair de um meio e transitar para o alvo que está no outro meio.
Para o segundo cenário o mesmo foi definido, mudando-se somente as posições nas quais
foram definidas como sendo (0,0; 0,0; 2,5) e (3,6; -2,4; -1,0), respectivamente. Busca-se
também avaliar a capacidade de evitar colisão com obstáculos nesse cenário.

Na Tabela 19 pode-se observar o total de tentativas em que a navegação foi realizada
com sucesso para cada abordagem em cada cenário. O tempo médio e o desvio padrão de
realização da tarefa também são amostrados.

Na Figura 32 é possı́vel observar 1 das 100 tentativas de navegação realizada por
ambos agentes e pelo algoritmo BUG2, no primeiro cenário. Figura 33 mostra o mesmo
para o segundo cenário.

Nas Figuras 34 e 35 é possı́vel observar a média e o desvio padrão de cada uma das
ações de cada um dos agentes em cada passo durante a realização da tarefa.



79

Tabela 19: Estatı́sticas da navegação orientada a alvo para o contexto 3D hı́brido.

Cenário Abordagem Tempo Médio Ar (s) Tempo Médio Água (s) Total Sucesso

1 Ar-água-NDRL-D 15.29 ± 2.40 33.05 ± 10.91 96 %
1 Ar-água-NDRL-S 39.81 ± 23.16 23.64 ± 19.63 72 %
1 Ar-água-BUG2 31.963 ± 1.65 21.05 ± 0.199 100 %
1 Água-Ar-NDRL-D 18.78 ± 1.21 6.10 ± 0.17 97 %
1 Água-Ar-NDRL-S 33.98 ± 26.15 17.36 ± 12.87 75 %
1 Água-Ar-BUG2 32.74 ± 3.33 3.86 ± 0.28 100 %
2 Ar-água-NDRL-D 20.06 ± 13.92 59.83 ± 22.49 54 %
2 Ar-água-NDRL-S 60.88 ± 30.25 17.38 ± 16.10 37 %
2 Ar-água-BUG2 48.94 ± 28.03 12.55 ± 8.26 47 %
2 Água-Ar-NDRL-D 53.56 ± 31.28 5.98 ± 1.31 57 %
2 Água-Ar-NDRL-S 29.98 ± 14.48 6.61 ± 0.82 71 %
2 Água-Ar-BUG2 117.266 ± 79.54 3.775 ± 0.31 32 %

(a) NDRL-D no primeiro cenário do ar para
a àgua.

(b) NDRL-D no primeiro cenário da água
para o ar.

(c) NDRL-S no primeiro cenário do ar para
a àgua.

(d) NDRL-S no primeiro cenário da água
para o ar.

(e) BUG2 no primeiro cenário do ar para a
água.

(f) BUG2 no primeiro cenário da água para
o ar.

Figura 32: Caminho realizado durante 1 das 100 tentativas no contexto 3D hı́brido no
primeiro cenário.
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No contexto hı́brido destaca-se a robustez dos agentes ao serem capazes de navegar
do ar para a água e vice-versa com pequena variação no desempenho. Destaca-se também
também o total de sucesso das abordagens de Deep-RL quando comparadas com o BUG2
no segundo cenário. Assim como no contexto 2D ambas as abordagens foram mais efica-
zes em média no desvio dos obstáculos para chegar ao alvo em um ambiente diferente do
ponto de partida. Nesse contexto fica ainda mais claro as caracterı́sticas de cada aborda-
gem no que diz respeito às ações a cada passo (Figura 34 e Figura 35). Pode-se observar
novamente as caracterı́sticas determinı́sticas e estocásticas e a semelhança no espaço de
ações final.
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(a) NDRL-D no segundo cenário do ar
para a àgua.

(b) NDRL-D no segundo cenário do ar
para a água visto de cima.

(c) NDRL-D no segundo cenário da
água para o ar.

(d) NDRL-D no segundo cenário da
água para o ar visto de cima.

(e) NDRL-S no segundo cenário do ar
para a àgua.

(f) NDRL-S no segundo cenário do ar
para a àgua visto de cima.

(g) NDRL-S no segundo cenário da
água para o ar.

(h) NDRL-S no segundo cenário da
água para o ar visto de cima.

(i) BUG2 no segundo cenário do ar
para a àgua.

(j) BUG2 no segundo cenário do ar
para a àgua visto de cima.

(k) BUG2 no segundo cenário da água
para o ar.

(l) BUG2 no segundo cenário da água
para o ar visto de cima.

Figura 33: Caminho realizado durante 1 das 100 tentativas no contexto 3D hı́brido no
segundo cenário.
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(a) NDRL-D no primeiro cenário. (b) NDRL-D no segundo cenário.

(c) NDRL-S no primeiro cenário. (d) NDRL-S no segundo cenário.

Figura 34: Ações dos agentes realizadas durante as 100 tentativas no contexto 3D hı́brido
partindo do ar em direção à água. Em vermelho a média do delta yawem azul da veloci-
dade linear e em verde a velocidade de altitude. A sombra representa o desvio padrão.
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(a) NDRL-D no primeiro cenário. (b) NDRL-D no segundo cenário.

(c) NDRL-S no primeiro cenário. (d) NDRL-S no segundo cenário.

Figura 35: Ações dos agentes realizadas durante as 100 tentativas no contexto 3D hı́brido
partindo do meio subquático em direção ao ar. Em vermelho a média do delta yaw, em
azul da velocidade linear e em verde a velocidade de altitude. A sombra representa o
desvio padrão.
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5.5 Discussão

De modo geral, a extensiva validação das abordagens de Deep-RL desenvolvidas mos-
tra um apropriado comportamento de ambos os agentes nos variados contextos e tarefas
testados. Os agentes foram capazes de aprender as dificuldades e caracterı́sticas de cada
ambiente, realizando a navegação sem mapa em duas dimensões no ar e na água e em três
dimensões com transição de meio entre os ambientes. Além disso, os agentes desenvolvi-
dos foram capazes de aprender a detectar e desviar de obstáculos a fim de evitar colisões.
Foram analisados duas abordagens baseadas em dois algoritmos poderosos do estado da
arte - SAC e DDPG -, que foram capazes de entender o comportamento complexo dos am-
bientes - incluindo simulação de ventos - em simulação e que podem ser usados no mundo
real em um veı́culo real se garantido o sensoriamento e dados da localização relativa do
veı́culo de forma correta.

Especificamente, também é possı́vel observar de modo geral que a abordagem base-
ada em DDPG apresentou um desempenho melhor do que a abordagem baseada em SAC
no primeiro e mais simples cenário contendo a simulação de ventos e o tanque de água.
Entretanto, no segundo cenário com os dutos de perfuração simulados, é possı́vel obser-
var de modo geral que a melhor polı́tica de exploração da abordagem baseada em SAC
fez essa abordagem ter uma performance similar ou até melhor em alguns casos, como
no contexto hı́brido e mais importante. Por último, é interessante destacar que apesar
do fato de que as duas abordagens possuı́rem diferenças relevantes em suas respectivas
implementações, as ações geradas por ambas a cada passo de teste quando quantizada a
média de 100 tentativas são similares, principalmente no contexto hı́brido e no segundo e
mais complexo cenário.



6 ESTUDO DE VALIDAÇÃO

A fim de analisar com maior detalhes as abordagens de Deep-RL desenvolvidas
neste trabalho, é proposto um estudo de validação de ambas as abordagens com varia-
das configurações de rede. A estrutura de rede proposta para ambos os contextos (15 e
16) foi desenvolvida inspirada em modelos de trabalhos relacionados que obtiveram bons
resultados [Tai et al., 2017], [Jesus et al., 2019], [Rodriguez-Ramos et al., 2018]. Propõe-
se uma comparação com outros modelos de MLP (do inglês Multi Layer Perceptron) com
um número maior e menor de camadas escondidas. Além disso, também propõe-se uma
comparação com um modelo de rede utilizando uma rede LSTM (do inglês Long Short

Term Memory) e uma rede convolucional.
O estudo proposto foi realizado em ambos os contexto 2D e 3D para ambas as tare-

fas propostas no ambiente aéreo. Nas Figuras 36 são apresentadas as estruturas de rede
dos modelos desenvolvidos para o estudo de validação deste trabalho para o contexto 3D.
Para o contexto 2D, as mesmas estruturas de rede são propostas, alterando-se somente o
número de estrada e saı́das (vide Figura 15). Para o modelo convolucional, especifica-
mente, foi utilizado um número maior de amostras do sensor de distância onde um total
de 270 amostras foi utilizado, ao invés das 20 amostras para os demais modelos.

Apesar do foco do estudo ser nos tipos e estruturas de rede, um estudo em relação ao
tipo de função de ativação também é proposto. Um modelo utilizando a função de ativação
Hardtanh ao invés de Tanh na camada de saı́da é comparadada a estrutura original com
três camadas completamente conectadas. Nesse estudo em especı́fico, busca-se analisar o
impacto de utilizar uma função de ativação linear no intervalo de normalização ao invés
da curva hiperbólica convencional. Os resultados obtidos para cada contexto e estrutura
são apresentados na sequência.
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(a) MLP 2. (b) MLP 3.

(c) MLP 4. (d) MLP 5.

(e) LSTM. (f) CONVNET.

Figura 36: Recompensa ao longo dos episódios para cada abordagem no ambiente aéreo
no contexto 3D.
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6.1 Contexto 2D

Nas Figuras 37 é possı́vel observar o reforço médio obtido para cada abordagem para
o primeiro cenário, enquanto que na Figura 38 o reforço médio no segundo cenário é
mostrado.

(a) MLP com duas camadas escondidas. (b) MLP com três camadas escondidas.

(c) MLP com quatro camadas escondidas. (d) MLP com cinco camadas escondidas.

(e) Rede LSTM. (f) Rede convolucional.

Figura 37: Recompensa ao longo dos episódios para cada estrutura no contexto 2D no
primeiro cenário.
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(a) MLP com duas camadas escondidas. (b) MLP com três camadas escondidas.

(c) MLP com quatro camadas escondidas. (d) MLP com cinco camadas escondidas.

(e) Rede LSTM. (f) Rede convolucional.

Figura 38: Recompensa ao longo dos episódios para cada estrutura no contexto 2D no
segundo cenário.
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6.1.1 Navegação sem mapa orientada a alvo

Nas Tabelas 20 e 21 pode-se observar o total de tentativas em que a navegação foi
realizada com sucesso para cada abordagem em cada cenário para a primeira tarefa. Além
disso, também é mostrado o tempo médio e o desvio padrão de realização da tarefa.

Tabela 20: Estatı́sticas da navegação orientada a alvo para o contexto 2D da abordagem
baseada em DDPG na primeira tarefa.

Cenário Abordagem Total Sucesso Tempo Médio (s)

1 NDRL-D 2 100% 18.54± 1.21
1 NDRL-D 3 100% 13.48± 0.46
1 NDRL-D 4 100% 13.442± 0.96
1 NDRL-D 5 0% 102.812± 10.849
1 NDRL-D LSTM 95% 58.657± 65.295
1 NDRL-D CONV 84% 48.329± 48.522
2 NDRL-D 2 65% 30.711± 11.343
2 NDRL-D 3 35% 28.13± 11.06
2 NDRL-D 4 39% 29.9± 14.62
2 NDRL-D 5 0% 92.547± 17.86
2 NDRL-D LSTM 21% 44.06± 26.49
2 NDRL-D CONV 0% 98.77± 82.11

Tabela 21: Estatı́sticas da navegação orientada a alvo para o contexto 2D da abordagem
baseada em SAC na primeira tarefa.

Cenário Abordagem Total Sucesso Tempo Médio (s)

1 NDRL-S 2 100% 18.38± 1.05
1 NDRL-S 3 93% 32.2± 14.52
1 NDRL-S 4 100% 16.16± 1.63
1 NDRL-S 5 97% 24.87± 14.896
1 NDRL-S LSTM 100% 19.22± 4.37
1 NDRL-S CONV 100% 15.233± 1.023
2 NDRL-S 2 13% 39.99± 26.32
2 NDRL-S 3 74% 35.617± 12.79
2 NDRL-S 4 60% 33.978± 11.84
2 NDRL-S 5 32% 25.011± 12.29
2 NDRL-S LSTM 35% 39.87± 20.71
2 NDRL-S CONV 0% 34.01± 14.67

Nas Figuras 39 e 40 é possı́vel observar as 100 tentativas de navegação realizada por
ambos agentes no primeiro e segundo cenários, respectivamente.
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(a) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas.

(c) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas.

(e) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas.

(g) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas.

(i) NDRL-D LSTM. (j) NDRL-S LSTM.

(k) NDRL-D Convolucional. (l) NDRL-S Convolucional.

Figura 39: Caminho realizado durante as 100 tentativas na primeira tarefa no contexto 2D
para o primeiro cenário.
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(a) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas.

(c) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas.

(e) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas.

(g) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas.

(i) NDRL-D LSTM. (j) NDRL-S LSTM.

(k) DDPG convolucional. (l) NDRL-S convolucional.

Figura 40: Caminho realizado durante as 100 tentativas na primeira tarefa no contexto 2D
para o segundo cenário.
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Nas Figuras 41 e 42 é possı́vel observar a média de cada uma das ações de cada um
dos agentes em cada passo durante a realização da tarefa para cada um dos respectivos
cenários.

Para a primeira tarefa destaca-se o bom desempenho que ambos os agentes tiveram.
Em especial destaca-se as abordagens convolucional e LSTM que obtiveram bons resul-
tados no primeiro cenário. Das abordagens de MLP, destaca-se a maior capacidade de
aprendizado da abordagem estocástica na variação do tamanho da rede em comparação
com a abordagem determinı́stica. É importante ressaltar que os melhores resultados foram
obtidos com a estrutura de rede com três camadas escondidas, que foi a estrutura escolhida
neste trabalho. É importante ressaltar também que apesar das abordagens convolucionais
e LSTM terem apresentado bom desempenho, elas precisam ser melhores exploradas a
fim de obter melhores resultados.



93

(a) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas.

(c) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas.

(e) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas.

(g) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas.

(i) NDRL-D LSTM. (j) NDRL-S LSTM.

(k) NDRL-D convolucional. (l) NDRL-S convolucional.

Figura 41: Ações dos agentes realizadas durante as 100 tentativas para a primeira tarefa
no contexto 2D no primeiro cenário. Em vermelho a média do delta yaw e em azul da
velocidade linear. A sombra representa o desvio padrão.
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(a) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas.

(c) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas.

(e) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas.

(g) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas.

(i) NDRL-D LSTM. (j) NDRL-S LSTM.

(k) NDRL-D convolucional. (l) NDRL-S convolucional.

Figura 42: Ações dos agentes realizadas durante as 100 tentativas para a primeira tarefa
no contexto 2D no segundo cenário. Em vermelho a média do delta yaw e em azul da
velocidade linear. A sombra representa o desvio padrão.
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6.1.2 Navegação sem mapa orientada a múltiplos pontos

Nas Tabelas 22 e 23 pode-se observar o total de tentativas em que a navegação foi
realizada com sucesso para cada abordagem em cada cenário para a segunda tarefa.

Tabela 22: Estatı́sticas da navegação orientada a alvo para o contexto 2D da abordagem
baseado em DDPG na segunda tarefa.

Cenário Abordagem Total Sucesso Tempo Médio (s) Percentual Percorrido

1 NDRL-D 2 100% 97.22± 1.79 100%
1 NDRL-D 3 100% 99.37± 3.89 100%
1 NDRL-D 4 95% 135.84± 29.146 97.376%
1 NDRL-D 5 0% 203.168± 1.849 0%
1 NDRL-D LSTM 84% 248.04± 167.75 87.75%
1 NDRL-D CONV 39% 382.637± 211.715 67.89%
2 NDRL-D 2 1% 118.278± 75.77 46.734%
2 NDRL-D 3 7% 55.43± 44.319 20.816%
2 NDRL-D 4 0% 45.09± 35.45 10%
2 NDRL-D 5 0% 97.54± 16.79 0%
2 NDRL-D LSTM 0% 75.06± 53.6 7.142%
2 NDRL-D CONV 0% 127.50± 74.74 0.61%

Tabela 23: Estatı́sticas da navegação orientada a alvo para o contexto 2D da abordagem
baseado em SAC na segunda tarefa.

Cenário Abordagem Total Sucesso Tempo Médio (s)

1 NDRL-S 2 2% 131.07± 88.29 32.21%
1 NDRL-S 3 54% 164.18± 43.89 73.76%
1 NDRL-S 4 68% 155.54± 40.36 83.09%
1 NDRL-S 5 48% 152.418± 50.384 74.63%
1 NDRL-S LSTM 100% 118.55± 11.16 100%
1 NDRL-S CONV 0% 209.74± 2.051 50.43%
2 NDRL-S 2 0% 53.379± 39.343 11.224%
2 NDRL-S 3 0% 36.611± 16.65 12.65%
2 NDRL-S 4 0% 54.508± 42.59 14.285%
2 NDRL-S 5 9% 73.56± 59.489 28.775%
2 NDRL-S LSTM 1% 62.92± 46.63 12.85%
2 NDRL-S CONV 0% 35.6± 15.30 0.204%

Nas Figuras 43 e 44 é possı́vel observar as 100 tentativas de navegação realizada por
ambos agentes no primeiro e segundo cenários, respectivamente.
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(a) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas.

(c) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas.

(e) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas.

(g) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas.

(i) NDRL-D LSTM. (j) NDRL-S LSTM.

(k) NDRL-D Convolucional. (l) NDRL-S Convolucional.

Figura 43: Caminho realizado durante as 100 tentativas na segunda tarefa no contexto 2D
para o primeiro cenário.
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(a) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas.

(c) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas.

(e) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas.

(g) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas.

(i) NDRL-D LSTM. (j) NDRL-S LSTM.

(k) NDRL-D convolucional. (l) NDRL-S convolucional.

Figura 44: Caminho realizado durante as 100 tentativas na segunda tarefa no contexto 2D
para o segundo cenário.
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Nas Figuras 45 e 46 é possı́vel observar a média de cada uma das ações de cada um
dos agentes em cada passo durante a realização da tarefa para cada um dos respectivos
cenários.

Na segunda tarefa destaca-se o percentual médio percorrido. Para a abordagem deter-
minı́stica esse percentual tende a diminuir com o aumento do número de camadas escon-
didas, enquanto que o oposto ocorreu com a abordagem estocástica. Destaca-se também
o bom resultado obtido pelas abordagens com LSTM, que apesar da simplicidade (ape-
nas 32 células) obtiveram resultados até melhores que as redes MLP. Em especial para a
abordagem estocástica, que obteve o melhor resultado entre todas.



99

(a) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas.

(c) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas.

(e) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas.

(g) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas.

(i) NDRL-D LSTM. (j) NDRL-S LSTM.

(k) NDRL-D convolucional. (l) NDRL-S convolucional.

Figura 45: Ações dos agentes realizadas durante as 100 tentativas para a segunda tarefa
no contexto 2D no primeiro cenário. Em vermelho a média do delta yaw e em azul da
velocidade linear. A sombra representa o desvio padrão.
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(a) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas.

(c) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas.

(e) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas.

(g) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas.

(i) NDRL-D LSTM. (j) NDRL-S LSTM.

(k) NDRL-D convolucional. (l) NDRL-S convolucional.

Figura 46: Ações dos agentes realizadas durante as 100 tentativas para a segunda tarefa
no contexto 2D no segundo cenário. Em vermelho a média do delta yaw, em azul a
velocidade linear e em verde a velocidade de altitude. A sombra representa o desvio
padrão.
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6.2 Contexto 3D

Nas Figuras 47 é possı́vel observar o reforço médio obtido para cada abordagem para
o primeiro cenário, enquanto que na Figura 48 o reforço médio no segundo cenário é
mostrado.

(a) MLP com duas camadas escondidas. (b) MLP com três camadas escondidas.

(c) MLP com quatro camadas escondidas. (d) MLP com cinco camadas escondidas.

(e) Rede LSTM. (f) Rede convolucional.

Figura 47: Recompensa ao longo dos episódios para cada estrutura no contexto 3D no
primeiro cenário.
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(a) MLP com duas camadas escondidas. (b) MLP com três camadas escondidas.

(c) MLP com quatro camadas escondidas. (d) MLP com cinco camadas escondidas.

(e) Rede LSTM. (f) Rede convolucional.

Figura 48: Recompensa ao longo dos episódios para cada estrutura no contexto 3D no
segundo cenário.
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6.2.1 Navegação sem mapa orientada a alvo

Nas Tabelas 24 e 25 pode-se observar o total de tentativas em que a navegação foi
realizada com sucesso para cada abordagem em cada cenário para a primeira tarefa. Além
disso, também é mostrado o tempo médio e o desvio padrão de realização da tarefa.

Tabela 24: Estatı́sticas da navegação orientada a alvo para o contexto 3D da abordagem
baseada em DDPG na primeira tarefa.

Cenário Abordagem Total Sucesso Tempo Médio (s)

1 NDRL-D 2 100% 13.54± 1.00
1 NDRL-D 3 100% 13.697± 0.85
1 NDRL-D 4 100% 13.735±−0.941
1 NDRL-D 5 0% 20.21± 13.93
1 NDRL-D LSTM 100% 13.81± 1.22
1 NDRL-D CONV 0% 26.66± 17.83
2 NDRL-D 2 8% 23.187± 10.30
2 NDRL-D 3 17% 49.276± 38.32
2 NDRL-D 4 24% 29.76± 15.85
2 NDRL-D 5 0% 17.93± 5.727
2 NDRL-D LSTM 61% 31.26± 16.43
2 NDRL-D CONV 0% 18.56± 10.57

Tabela 25: Estatı́sticas da navegação orientada a alvo para o contexto 3D da abordagem
baseada em SAC na primeira tarefa.

Cenário Abordagem Total Sucesso Tempo Médio (s)

1 NDRL-S 2 100% 25.89± 10.39
1 NDRL-S 3 100% 27.038± 18.673
1 NDRL-S 4 91% 26.008± 15.20
1 NDRL-S 5 100% 16.706± 2.674
1 NDRL-S LSTM 100% 56.48± 25.71
1 NDRL-S CONV 0% 68.75± 51.81
2 NDRL-S 2 5% 28.218± 16.553
2 NDRL-S 3 19% 39.43± 22.21
2 NDRL-S 4 29% 50.373± 40.765
2 NDRL-S 5 8% 51.58± 23.25
2 NDRL-S LSTM 5% 37.44± 24.72
2 NDRL-S CONV 0% 32.78± 17.62

Nas Figuras 49, 50, 51 e 52 é possı́vel observar as 100 tentativas de navegação reali-
zada por ambos agentes no primeiro e segundo cenários e para cada abordagem, respecti-
vamente.
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(a) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas visto de cima.

(c) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas visto de cima.

(e) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas visto de cima.

(g) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas visto de cima.

(i) NDRL-D LSTM. (j) NDRL-D LSTM visto de cima.

(k) NDRL-D convolucional. (l) NDRL-D convolucional visto de cima.

Figura 49: Caminho realizado durante as 100 tentativas na primeira tarefa no contexto 2D
para o primeiro cenário para a abordagem DDPG.
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(a) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas visto de cima.

(c) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas visto de cima.

(e) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas visto de cima.

(g) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas visto de cima.

(i) NDRL-S LSTM. (j) NDRL-S LSTM visto de cima.

(k) NDRL-S convolucional. (l) NDRL-S convolucional visto de cima.

Figura 50: Caminho realizado durante as 100 tentativas na primeira tarefa no contexto 2D
para o primeiro cenário para a abordagem SAC.
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(a) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas visto de cima.

(c) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas visto de cima.

(e) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas visto de cima.

(g) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas visto de cima.

(i) NDRL-D LSTM. (j) NDRL-D LSTM visto de cima.

(k) NDRL-D convolucional. (l) NDRL-D convolucional visto de cima.

Figura 51: Caminho realizado durante as 100 tentativas na primeira tarefa no contexto 2D
para o segundo cenário para a abordagem DDPG.
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(a) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas visto de cima.

(c) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas visto de cima.

(e) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas visto de cima.

(g) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas visto de cima.

(i) NDRL-S LSTM. (j) NDRL-S LSTM visto de cima.

(k) NDRL-S convolucional. (l) NDRL-S convolucional visto de cima.

Figura 52: Caminho realizado durante as 100 tentativas na primeira tarefa no contexto 2D
para o segundo cenário para a abordagem SAC.
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Nas Figuras 53 e 54 é possı́vel observar a média de cada uma das ações de cada um
dos agentes em cada passo durante a realização da tarefa para cada um dos respectivos
cenários.
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(a) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas.

(c) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas.

(e) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas.

(g) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas.

(i) NDRL-D LSTM. (j) NDRL-S LSTM.

(k) NDRL-D convolucional. (l) NDRL-S convolucional.

Figura 53: Ações dos agentes realizadas durante as 100 tentativas para a primeira tarefa
no contexto 3D no primeiro cenário. Em vermelho a média do delta yaw, em azul da
velocidade linear e em verde a velocidade de altitude. A sombra representa o desvio
padrão.
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(a) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas.

(c) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas.

(e) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas.

(g) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas.

(i) NDRL-D LSTM. (j) NDRL-S LSTM.

(k) NDRL-D convolucional. (l) NDRL-S convolucional.

Figura 54: Ações dos agentes realizadas durante as 100 tentativas para a primeira tarefa
no contexto 3D no segundo cenário. Em vermelho a média do delta yaw, em azul da
velocidade linear e em verde a velocidade de altitude. A sombra representa o desvio
padrão.
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6.2.2 Navegação sem mapa orientada a múltiplos pontos

Nas Tabelas 26 e 27 pode-se observar o total de tentativas em que a navegação foi
realizada com sucesso para cada abordagem em cada cenário para a segunda tarefa.

Tabela 26: Estatı́sticas da navegação orientada a alvo para o contexto 2D da abordagem
baseado em DDPG na segunda tarefa.

Cenário Abordagem Total Sucesso Tempo Médio (s) Percentual Percorrido

1 NDRL-D 2 100% 72.90± 2.21 100%
1 NDRL-D 3 77% 76.99± 29.23 86.44%
1 NDRL-D 4 99% 90.120± 19.90 98.396%
1 NDRL-D 5 0% 19.529± 20.32 1.02%
1 NDRL-D LSTM 99% 90.44± 6.02 98.97%
1 NDRL-D CONV 0% 20.53± 11.1790 0.62%
2 NDRL-D 2 0% 29.194± 23.434 2.24%
2 NDRL-D 3 0% 39.8± 28.85 2.24%
2 NDRL-D 4 0% 38.41± 31.38 4.897%
2 NDRL-D 5 0% 17.95± 6.486 0%
2 NDRL-D LSTM 0% 34.9± 25.37 8.36%
2 NDRL-D CONV 0% 21.01± 18.51 0%

Tabela 27: Estatı́sticas da navegação orientada a alvo para o contexto 2D da abordagem
baseada SAC na segunda tarefa.

Cenário Abordagem Total Sucesso Tempo Médio (s) Percentual Percorrido

1 NDRL-S 2 0% 114.01± 67.66 37.463%
1 NDRL-S 3 10% 135.220± 61.154 47.084%
1 NDRL-S 4 52% 140.94± 50.30 68.22%
1 NDRL-S 5 26% 173.124± 48.973 55.685%
1 NDRL-S LSTM 94% 155.82± 60.69 95.34%
1 NDRL-S CON 0% 121.21± 73.98 1.603%
2 NDRL-S 2 0% 25.054± 15.52 0.204%
2 NDRL-S 3 0% 42.44± 31.20 3.469 %
2 NDRL-S 4 3% 61.382± 55.434 16.938%
2 NDRL-S 5 1% 57.499± 28.62 3.06%
2 NDRL-S LSTM 0% 34.9± 25.37 1.224%
2 NDRL-S CONV 0% 29.46± 12.94 0%

Nas Figuras 55, 56, 57 e 58 é possı́vel observar as 100 tentativas de navegação reali-
zada por ambos agentes no primeiro e segundo cenários e para cada abordagem, respecti-
vamente.
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(a) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas visto de cima.

(c) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas visto de cima.

(e) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas visto de cima.

(g) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas visto de cima.

(i) NDRL-D LSTM. (j) DDPG LSTM visto de cima.

(k) NDRL-D convolucional. (l) NDRL-D convolucional visto de cima.

Figura 55: Caminho realizado durante as 100 tentativas na primeira tarefa no contexto 2D
para o primeiro cenário para a abordagem DDPG.
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(a) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas visto de cima.

(c) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas visto de cima.

(e) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas visto de cima.

(g) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas visto de cima.

(i) NDRL-S LSTM. (j) NDRL-S LSTM visto de cima.

(k) NDRL-S convolucional. (l) NDRL-S convolucional visto de cima.

Figura 56: Caminho realizado durante as 100 tentativas na primeira tarefa no contexto 2D
para o primeiro cenário para a abordagem SAC.
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(a) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas visto de cima.

(c) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas visto de cima.

(e) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas visto de cima.

(g) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas visto de cima.

(i) NDRL-D LSTM. (j) NDRL-D LSTM visto de cima.

(k) NDRL-D convolucional. (l) NDRL-D convolucional visto de cima.

Figura 57: Caminho realizado durante as 100 tentativas na primeira tarefa no contexto 2D
para o segundo cenário para a abordagem DDPG.
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(a) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas visto de cima.

(c) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas visto de cima.

(e) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas visto de cima.

(g) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas visto de cima.

(i) NDRL-S LSTM. (j) NDRL-S LSTM visto de cima.

(k) NDRL-S convolucional. (l) NDRL-S convolucional visto de cima.

Figura 58: Caminho realizado durante as 100 tentativas na primeira tarefa no contexto 2D
para o segundo cenário para a abordagem SAC.
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Nas Figuras 59 e 60 é possı́vel observar a média de cada uma das ações de cada um
dos agentes em cada passo durante a realização da tarefa para cada um dos respectivos
cenários.

O contexto 3D merece destaque para a abordagem convolucional. Para ambas as
tarefas e em ambos os cenários os agentes tiveram desempenhos muito ruins. O destaque
positivo mais uma vez foi a estrutura com LSTM na abordagem estocástica que obteve os
melhores resultados da série.

De modo geral, pode-se concluir também, levando em consideração o contexto 2D,
que os melhores resultados foram obtidos com a estrutura de MLP com três camadas e que
os resultados tendem a melhorar com o aumento do número de camadas escondidas para
a abordagem estocástica, enquanto que o oposto ocorre com a abordagem determinı́stica.
Destaca-se também o potencial das abordagens com LSTM para o futuro e o limite do
problema proposto que foi atingido com a versão convolucional. Para o segundo caso, um
estudo mais aprofundado com CNNs precisa ser realizado.
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(a) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas.

(c) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas.

(e) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas.

(g) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas.

(i) NDRL-D LSTM. (j) NDRL-S LSTM.

(k) NDRL-D convolucional. (l) NDRL-S convolucional.

Figura 59: Ações dos agentes realizadas durante as 100 tentativas para a primeira tarefa
no contexto 3D no primeiro cenário. Em vermelho a média do delta yaw, em azul da
velocidade linear e em verde a velocidade de altitude. A sombra representa o desvio
padrão.
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(a) NDRL-D MLP com duas camadas es-
condidas.

(b) NDRL-S MLP com duas camadas es-
condidas.

(c) NDRL-D MLP com três camadas escon-
didas.

(d) NDRL-S MLP com três camadas escon-
didas.

(e) NDRL-D MLP com quatro camadas es-
condidas.

(f) NDRL-S MLP com quatro camadas es-
condidas.

(g) NDRL-D MLP com cinco camadas es-
condidas.

(h) NDRL-S MLP com cinco camadas es-
condidas.

(i) NDRL-D LSTM. (j) NDRL-S LSTM.

(k) NDRL-D convolucional. (l) NDRL-S convolucional.

Figura 60: Ações dos agentes realizadas durante as 100 tentativas para a primeira tarefa
no contexto 3D no segundo cenário. Em vermelho a média do delta yaw, em azul da
velocidade linear e em verde a velocidade de altitude. A sombra representa o desvio
padrão.
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6.3 Função de Ativação

Visando um estudo comparativo especı́fico para a função de ativação utilizada na saı́da
das ANNs, foi desenvolvido um modelo que utiliza a função de ativação Hardtanh. Essa
função foi escolhida pois possui os mesmos limiares da função Tanh, diferenciando-se
basicamente por ser linear no intervalo de atuação. Dessa forma, busca-se fazer uma
comparação entre um função linear e uma não linear. Nas tabelas 28 e 29 é possı́vel
observar as estatı́sticas das 100 tentativas para para cada tarefa, enquanto que nas nas Fi-
guras 61 e 62 pode-se observar a navegação realizada por ambos os agentes nos contextos
2D e 3D, respectivamente.

Tabela 28: Estatı́sticas da navegação orientada a alvo nas abordagens com Hardtanh.

Cenário Abordagem Total Sucesso Tempo Médio (s)

1 NDRL-D 2D 0% 167.61± 127.48
1 NDRL-D 3D 0% 20.46± 13.546
1 NDRL-S 2D 0% 96.329± 30.443
1 NDRL-S 3D 0% 11.05± 0.41

Tabela 29: Estatı́sticas da navegação orientada a alvo para as abordagens com Hardtanh
na segunda tarefa.

Cenário Abordagem Total Sucesso Tempo Médio (s) Percentual Percorrido

1 NDRL-D 2D 0% 158.78± 126.75 0%
1 NDRL-D 3D 0% 19.842± 12.053 0%
1 NDRL-S 2D 0% 202.34± 1.75 0%
1 NDRL-S 3D 0% 11.12± 0.43 0%

Observa-se que ambos os agentes e em ambos os contextos e cenários não foram
capazes de aprender a realizar a tarefa. Com uma função linear as abordagens não fo-
ram capazes de convergir. Um estudo mais aprofundado com mais funções de ativações
também precisa ser realizado para analisar com mais detalhes.
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(a) NDRL-D no contexto 2D na primeira ta-
refa.

(b) NDRL-D no contexto 2D na segunda ta-
refa.

(c) NDRL-S no contexto 2D na primeira ta-
refa.

(d) NDRL-S no contexto 2D na segunda ta-
refa.

Figura 61: Caminho realizado durante as 100 tentativas com a função de ativação Hard-
tanh no contexto 2D.
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(a) NDRL-D no contexto 3D na primeira ta-
refa.

(b) NDRL-D no contexto 3D na primeira ta-
refa visto de cima.

(c) NDRL-D no contexto 3D na segunda ta-
refa.

(d) NDRL-D no contexto 3D na segunda ta-
refa visto de cima.

(e) NDRL-S no contexto 3D na primeira ta-
refa.

(f) NDRL-S no contexto 3D na primeira ta-
refa visto de cima.

(g) NDRL-S no contexto 3D na segunda ta-
refa.

(h) NDRL-S no contexto 3D na segunda ta-
refa visto de cima.

Figura 62: Caminho realizado durante as 100 tentativas com a função de ativação Hard-
tanh no contexto 3D.
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6.4 Discussão

De modo geral, a extensiva validação dos variados modelos criados e testados mostra
que ambos os agentes são flexı́veis com relação ao tipo de ANNs utilizada. Pode-se
concluir que a abordagem baseada em DDPG possui um melhor desempenho em um
cenário sem obstáculos, enquanto que o contrário ocorre com as abordagens baseada em
SAC. Na Figura 63 é apresentada a recompensa final de cada modelo em cada contexto e
cenário.

(a) Contexto 2D cenário 1. (b) Contexto 2D cenário 2.

(c) Contexto 3D cenário 1. (d) Contexto 3D cenário 2.

Figura 63: Recompensa comparativa do estudo de validação.

Pode-se observar que quanto maior e mais complexa a rede, maior tende a ser o reforço
médio, como por exemplo para os modelos com LSTM e CNN. É importante ressaltar que
isso se deve ao fato de um número maior de navegações ser realizado a cada episódio e não
que os modelos são melhores ou piores. Todos os modelos com reforço médio superior a
100 podem ser considerados funcional. O número maior de navegações é devido ao passo
mais lento com redes mais complexas, permitindo que a tarefa seja concluı́da e otimizada
com um número menor de ações. Isso reforça ainda mais a importância de focar em um
sistema recompensatório simples como o proposto neste trabalho.

Na Figura 65 é possı́vel observar a comparação do tempo médio para a realização
da primeira no contexto 2D, contexto onde as abordagens apresentaram resultados médio
próximos ao máximo possı́vel para todas as estruturas.

É interessante observar na Figura 65 como elas apresentam as caracterı́sticas de cada
abordagem com mais detalhes. É possı́vel observar que a abordagem SAC possui um
tempo médio semelhante entre as estruturas, enquanto que a abordagem baseada em
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Figura 64: Comparação do tempo médio para o contexto 2D no primeiro cenário (mais
estável) na primeira tarefa.

DDPG varia com maior intensidade. Isso é devido a maior capacidade de generalização
que o método com viés estocástico como a SAC proporciona, ao mesmo tempo que DDPG
pode ser muito bom para estruturas especı́ficas. De modo geral, com relação ao tempo é
possı́vel concluir que a abordagem baseada em SAC tende a ser em média um pouco maior
e mais previsı́vel, enquanto que o oposto ocorre com abordagens baseadas em DDPG.

Na Figura 65 pode-se observar também a distância média para a segunda tarefa no
segundo cenário, também no contexto 2D por ser mais de modo geral estável entre as
estruturas.

Dessa ilustração é interessante observar ainda com mais detalhes as caracterı́sticas
de cada abordagem. Pode-se observar como a abordagem baseada em DDPG possui um
melhor desempenho com 2 camadas e como o desempenho cai de forma exponencial
com o aumento da complexidade da rede. Enquanto isso, a abordagem SAC apresenta
melhores resultados com estruturas de rede mais complexas, aumentando o desempenho
conforme o aumento do número de camadas por exemplo. Isso se deve a capacidade
de generalização e criação de maiores gradientes que o método baseado em com viés
estocástico SAC possui. De modo geral, pode-se concluir que quanto maior a rede melhor
tende a ser o desempenho de agentes baseados em SAC, enquanto que o oposto ocorre
com DDPG.

O limite para a complexidade, entretanto, parece ser próximo ao modelo convolu-
cional proposto. Como pode-se observar na Figura 65 e também nos resultados para o
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Figura 65: Comparação da distância média para o contexto 2D no primeiro cenário (mais
estável) na segunda tarefa.

contexto 3D, ambas as abordagens com CNN não conseguiram aprender a realizar as ta-
refas. A solução para isso pode ser redes contrastivas [Srinivas et al., 2020]. A utilização
de redes contrastivas com Deep-RL pode ser um caminho não só para resolver esse pro-
blema com CNNs, mas também para otimizar a problemática do trabalho como um todo.

Com relação a função de ativação, observa-se que os agentes não foram capazes de
aprender usando uma função de ativação linear Hardtanh, enquanto que apresentaram
convergência com Tanh.



7 CONSIDERAÇÕES FINAIS E PERSPECTIVAS

Neste trabalho, foi proposto abordagens baseadas em Deep-RL para realizar
navegação sem mapa de um veı́culo hı́brido capaz de atuar no ar e na água. Um HUAUV
com estrutura de quadrotor baseado em um veı́culo real foi descrito utilizando plugins

de simulação aérea e subaquática disponı́veis para simulação de robôs. Duas abordagens
baseadas em DDPG e SAC foram desenvolvidas e aplicadas a duas tarefas em variados
ambientes e cenários no contexto 2D, 3D e hı́brido e comparadas com o algoritmo BUG2.

Com os resultados obtidos, pode-se verificar que abordagens baseadas em Deep-RL
para navegação sem mapa, tradicionalmente usadas em robôs móveis terrestres, podem
ser usadas para fazer a inteligência de navegação para HUAUVs. A estrutura de agente e
rede proposta, utilizando somente informação de um sensor de distância e a informação da
localização do veı́culo, mostrou ter potencial para realizar navegação sem mapa orientada
a alvo e navegação sem mapa orientada a múltiplos alvos. Sem utilizar uma abordagem
baseada em informação visual, que demanda um hardware com alta capacidade de pro-
cessamento que é geralmente custoso em peso e difı́cil de ser embarcado em HUAUVs de
pequeno porte, tal como o HUAUV Hydrone, a abordagem simples e com poucos estados
proposta mostrou-se ser capaz realizar a navegação do veı́culo e fazê-lo ser inteligente o
suficiente para evitar colisões com objetos em um contexto 2D. Apesar de promissores,
os resultados obtidos até o momento possuem bastante espaço para serem aprimorados
como mostrado com mais detalhes no estudo de validação.

Para a sequência do desenvolvimento do trabalho propõe-se várias perspectivas. Pri-
meiro propõe-se uma modelagem subaquática mais completa pois como mostrados nos
resultados da parte subaquática do trabalho há muito espaço para isso ser aprimorado.
Isso, entretanto, depende de um estudo futuro mais aprofundado. Além disso, propõe-
se a criação e testes em ambientes mais complexos e com obstáculos dinâmicos, o que
ainda não foi possı́vel. Por último, propõe-se a utilização de abordagens que utilizem uma
combinação de estruturas de rede com LSTM e com CNN mas com aprendizado contras-
tivo. Essas parecem ser duas vertentes interessantes no futuro próximo para o problema
abordado neste trabalho.
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