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RESUMO

MACHADO, Rafaela Iovanovichi. Modelo para Planejamento de Caminho Livre de
Colisao para Manejo de Guindaste. 2023. 51 f. Dissertacdo (Mestrado) — Programa

de P6s-Graduacdao em Computacdo. Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio
Grande.

O Brasil possui um numero elevado de plataformas para extragdo de petroleo e gas
natural, um ramo que envolve um alto grau de complexidade em diversos aspectos. Estes
empreendimentos movimentam um grande volume de carga com um peso elevado, o que
torna invidvel utilizar apenas recursos humanos para alocacdo dos carregamentos. Por
isso, as unidades maritimas de producdo de petréleo utilizam os guindastes para carga e
descarga de componentes, produtos quimicos e alimentos.

Visando auxiliar as operacdes de guindastes, este estudo tem como objetivo desenvol-
ver um modelo de planejamento de caminho livre de colisdo para a manipulagdo destes
equipamentos. Por este ser um problema complexo e de dificil aquisi¢ao de dados, torna-
se invidvel a utilizacdo de metodologias empregadas em aprendizado supervisionado e
nao supervisionado, pois estas necessitam de dados anteriores para o treinamento e testes
com o modelo.

Por isso, para o desenvolvimento do trabalho optou-se pela utilizacdo de técnicas de
aprendizado por reforco (reinforcement learning RL), pois nos algoritmos de RL o agente
aprende a tomar a¢Oes para maximizar uma recompensa acumulada ao longo do tempo,
tendo como objetivo aprender a melhor a estratégia de acio em uma determinada situagao
interagindo com o ambiente ao qual estd inserido.

Neste contexto, foi desenvolvido um ambiente de simulacdo para viabilizar o treina-
mento e testes com algoritmos de RL. Foram testados os algoritmos Deep Deterministic
Policy Gradient e Soft Actor-Critic. Seus desempenhos sdo apresentados e comparados,
bem como a sugestao de melhorias e trabalhos futuros.

Palavras-chave: Aprendizado por refor¢o, guindaste, planejamento de caminho.



ABSTRACT

MACHADO, Rafaela lovanovichi. Model for Collision Free Path Planning for Crane
Handling. 2023. 51 f. Dissertacio (Mestrado) — Programa de P4s-Graduacdo em
Computagdo. Universidade Federal do Rio Grande - FURG, Rio Grande.

Brazil has a large number of offshore platforms for oil and natural gas extraction, a
sector that involves a high degree of complexity in several aspects. These undertakings
move a large volume of cargo with a high weight, which makes it unfeasible to use only
human resources to allocate shipments. For this reason, offshore oil production units use
cranes to load and unload components, chemicals and food.

In order to assist crane operations, this study aims to develop a collision-free path
planning model for crane manipulation. Given that, this is a complex problem with chal-
lenging data acquisition, so the use of methodologies employed in supervised and unsu-
pervised learning becomes impractical, as they require prior data for model training and
testing.

Hence, for this work’s development, it was decided to use reinforcement learning (RL)
techniques. In RL algorithms the agent learns to take actions to maximize an accumulated
reward over time, aiming to learn the best strategy of action in a given situation interacting
with the environment to which it is inserted.

In this context, a simulation environment was developed to enable training and testing
with RL algorithms. The Deep Deterministic Policy Gradient and Soft Actor-Critic algo-
rithms were tested, their performances are presented and compared, as well as suggestions
for improvements and future work.

Keywords: Reinforcement learning, crane, path planning.
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1 INTRODUCAO

No Brasil, existem 246 blocos de petroleo e gas natural em fase de exploracao, sendo
destes, 138 blocos maritimos e 108 blocos terrestres. Apds a conclusdo dessa fase
e a eventual declaracdo de comercialidade, iniciam-se as etapas de desenvolvimento e
producdo [6].

A fase de exploracdo tem por objetivo encontrar e avaliar jazidas de petréleo e ou
gas natural. J4 a fase de producdo, € aquela em que as acumulagdes que tiveram sua
viabilidade comercial comprovada ddo origem a um campo produtor, sendo desenvolvidas
e postas em producdo para abastecer o mercado. Essa fase comeca com a perfuracdo de
pocos produtores e a instalacdo de plataformas de produg¢do no mar ou em terra. Por
fim, a fase de desenvolvimento € a etapa em que toda a infraestrutura necessaria para
a produ¢do do campo € implantada, incluindo a constru¢do de estradas, instalacdes de
armazenamento e tratamento de petroleo, estacdes de compressdo de gés, entre outras [6].

As operagoes offshore envolvidas na exploracao e producao requerem manipulacao de
uma quantidade significativa de carga, frequentemente com pesos substanciais, levando
a necessidade de uso de guindastes para efetuar o carregamento e descarregamento de

componentes, produtos quimicos e alimentos [7] [8].

Pode-se definir os guindastes como “dispositivos de elevagdo e rotacdo montados em
pedestais [...] para transferéncia de materiais ou pessoas para embarcagdes ou estrutu-
ras maritimas”, conforme ilustrado na Figura 1, e “sd@o normalmente montados em uma
estrutura de plataforma fixa (suportada no fundo) ou flutuante usada em operagdes de
perfuracdo e producao”[9].

A operacdo de guindastes offshore requer a aplicagdo de padrdes rigorosos, tanto para
garantir a seguranga quanto a sua eficiéncia, uma vez que operam em condi¢des adversas
em alto mar, onde a falta de controle sobre a carga transportada pode acarretar na perda
da carga util movimentada [10]. Além disso, esses guindastes offshore de alto desem-
penho possuem uma operagao complexa, que depende significativamente das habilidades
do operador para coordenar o seu movimento [11]. Tais operacdes, frequentemente re-
alizadas com precisdo junta a junta, requerem uma combinacdo de atitudes, reflexos e

experiéncia do operador.
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Figura 1: Exemplo de Guindaste [1]

No que tange a saude e seguranca do operador, é importante destacar que a atividade
executada em plataformas de extragdo de petroleo é uma das mais perigosas do setor
maritimo [12], sendo responsavel por um impacto significativo na saide dos funciondrios
embarcados. Pode-se destacar o efeito social, haja visto os longos periodos isolados em
alto mar e separados de suas familias [13]. Também observa-se a interferéncias na saude
fisica. Por exemplo, o alto nivel de ruido acustico gera consequéncias negativas na saude
[13], bem como percebe-se maior propensdo ao consumo de dlcool e a mudancga nos
padrdes alimentares. Consequentemente a satide mental também pode ser comprometida,
pela presenca de sintomas de ansiedade e depressdo [14]. Dessa forma, o setor pro-
cura constantemente por inovacdes que conduzam a melhores padrdes de desempenho e
seguranca [15].

Um dos principais riscos na operacao de guindastes € a limitada visibilidade do ope-
rador, e isso se torna um grande motivo de preocupacgao [16] [17]. Cameras vem sendo
acopladas ao equipamento, expandindo o campo de visao disponivel para o guindasteiro.
No entanto, se torna uma tarefa dificil acompanhar a movimentagcdo do ambiente através
de um unico monitor sem nenhuma informacao, como por exemplo, a posicdo do traba-
lhador em relagao ao guindaste ou a carga. A baixa visibilidade ou ponto cego faz com
que o operador tenha dificuldade em identificar quaisquer pessoas ou objetos na zona de
trabalho [18].

Os continuos avangos tecnoldgicos estdo possibilitando cada vez mais o desenvolvi-
mento de simuladores e técnicas para auxiliar e capacitar o guindasteiro. Essas inovacoes
também desempenham um papel crucial na aprimorada percep¢ao do operador em relagao

ao ambiente de carga e descarga, assim como na clara visualizagdo do caminho que o



14

guindaste percorre durante suas operagdes de movimentagao [19].

Esta dissertagdo estd relacionada as questOes relativas a geragdo de caminho livre
de obstaculos no contexto de guindastes autdbnomos. O planejamento de caminho € um
desafio computacional de grande importancia no campo da robdtica. O principal objetivo
do planejamento de caminho é encontrar a melhor rota entre a posi¢do atual do robd e
o alvo. Para a maioria dos robos, o planejamento de caminho ideal é o caminho mais
curto entre dois locais. No entanto, existem desafios que necessitam planejar um caminho
que atenda a alguns requisitos para lidar com condig¢des incertas, como obstaculos fixos e
moveis no ambiente atual.

A geragdo de caminho € obtida informando a posic¢ao final desejada das juntas atuadas
e a partir dos conceitos de controle € realizado o cdlculo do caminho desejado. Dada a
complexidade dos cendrios de carga e descarga envolvendo guindastes offshore, o plane-
jamento de caminho livre de obstaculos é uma tarefa ndo trivial.

Diferentes fabricantes de guindastes implicam em diferentes modelos dinamicos,
cuja inércia e caracteristicas dos atuadores tornam-se singulares para cada equipamento.
As condicdes meteoroldgicas (neblina, vento) também modificam totalmente tanto a
percepg¢do dos operadores, como as inércias de suas juntas, componentes e cargas. Outro
fator relevante € a diversidade da natureza das cargas (centro de gravidade).

Estes elementos exigem operadores experientes para a movimentacdo destes equipa-
mentos. No caso da busca por algoritmos autdonomos para planejamento de caminho,
técnicas tradicionais devem ser capazes de modelar fisicamente o cabedal de fendmenos
envolvidos.

Para realizar a carga e descarga, os guindastes apanham o carregamento do local,
como de um navio por exemplo, e iniciam uma trajetéria de locomocao, que inclui o
icamento, deslocamento horizontal e descida no ponto de descarga [15]. Ao se buscar do-
tar o equipamento de planejamento de trajetéria autdnomo, pode-se vincular duas formas
para tal: (1) fornecer o caminho desejado no espacgo operacional; ou (2) fornecer o cami-
nho desejado no espaco das juntas. No primeiro caso, € necessdrio calcular o algoritmo
da cinematica inversa para transformar a trajetéria fornecida da ferramenta nas trajetorias
das juntas.

Neste trabalho propde-se o uso do aprendizado por refor¢o (Reinforcement Learning -
RL), tendo como base os conceitos utilizados em carros autdbnomos para gerar caminhos
livre de colisdes [20]. O RL € um tipo de aprendizagem de maquina focada em obter uma
recompensa a partir de uma determinada ag@o. A técnica utiliza sistemas de realimentagao
para estimular o comportamento desejado e recompensar as acOes corretas ou punir as
acoes erradas [4]. Os algoritmos de aprendizado por refor¢co empregados no trabalho sao
Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) [21] e Soft Actor Critic (SAC) [22], e serdao
apresentados no decorrer do trabalho.

Algumas vantagens sobre outros métodos € que o aprendizado por refor¢o ndo neces-
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sita de dados anteriores para realizar o treinamento. O agente aprende com o ambiente
ao qual esta inserido, além de visar alcancar o comportamento ideal de um modelo den-
tro de um contexto especifico, para maximizar seu desempenho. Essa caracteristica € util
quando a tnica forma de coletar informagdes sobre o ambiente € interagindo com ele [23].

Os algoritmos de RL podem ser utilizados para gerar trajetorias comportamentais as-
sumindo um modulo de percepcdo separado para extrair as coordenadas do objeto e os
limites de velocidade [24]. Apds a obtengdo desses dados, é vidvel aplicar uma politica
previamente treinada por meio de RL para planejar a trajetoria desejada. Isso significa
que o algoritmo aprende a tomar decisdes sobre como mover o objeto ao longo do tempo
baseando-se nas informagdes obtidas pelo médulo de percepgao, com o objetivo de atingir

uma trajetoria planejada de maneira eficaz e otimizada.

1.1 Motivacao

O ambiente em alto mar apresenta uma série de fatores que impactam negativamente
na saude fisica e mental dos operadores de guindastes. Por isto, tragar um caminho livre
de colis@o podera melhorar o processo de movimentacao de carga e descarga auxiliando
o guindasteiro na tomada de decisdo, podendo assim, mitigar colisdes e acidentes.

Outro tdopico relevante, que diz respeito tanto aos operadores do guindaste quanto
aos outros funciondrios atuantes na plataforma, é a seguranca. Sendo assim, fornecer
uma ferramenta visando contribuir para a reducao de risco de acidentes pode gerar um
ambiente menos perigoso.

Estudar um tema bastante pesquisado e aplicd-lo em uma drea especifica é de suma
importancia, haja visto que as conclusdes deste trabalho poderdo contribuir para futuros
estudos, além do fato de identificar novos problemas e objetivos para novas pesquisas.

E por fim, pesquisar sobre o aprendizado por reforco, uma das areas do machine le-
arning, € outro aspecto motivador, pois a maioria dos algoritmos de planejamento de
caminhos tradicionais tem baixa adaptabilidade e sdo adequados apenas para situacdes
com modelos fisicos bem conhecidos e comportados.

Existem algoritmos como o A* que € um algoritmo de busca informada que depende
fortemente do cédlculo do custo de movimento de uma determinada posi¢do até o destino
[25]. Além de dificil estimativa no cendrio offshore, alguns percursos que levam ao des-
tino ndo sao previamente conhecidos, por isso, o uso do algoritmo A* ndo encontrard o
caminho mais curto, mesmo sendo um caminho viavel [26].

Com o aprendizado por reforco (RL), os agentes podem otimizar estratégias por meio
da interacdo com ambientes desconhecidos por métodos de tentativa e erro e acumular
recompensas (0 valor das recompensas pode ser positivo ou negativo) para aprender o
padrdo de comportamento ideal. Além disso, RL tem boa generalidade e € adequado para

ambientes desconhecidos [27].
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1.2 Objetivos

Com o exposto até o presente momento, pode-se concluir que o caminho a ser rea-
lizado pelos guindastes de alta performance localizados em plataformas de extragdo de
petrdleo apresentam um alto grau de complexidade e diversos fatores podem impactar
negativamente na operacdo das cargas e na saide humana dos funcionérios embarcados.
Visando minimizar estes problemas, este trabalho apresenta como objetivo geral: desen-
volver um modelo baseado em aprendizado por reforco para planejamento de caminho
livre de colisdo para operacdo de guindastes. O modelo serd avaliado em um ambiente
simulado.

De forma mais precisa, baseando-se em métodos de aprendizado por refor¢o, propde-

se 0s seguintes objetivos especificos:

* Aprofundar os conhecimentos em aprendizado por refor¢o e planejamento de ca-

minho para guindastes;

* Propor um algoritmo de aprendizado por refor¢o que se adéque as necessidades do
trabalho;

¢ Criar modelo em ambiente simulado e avaliar o modelo criado.

A estrutura do trabalho serd dividida da seguinte forma: neste primeiro capitulo foi
apresentada uma introducdo sobre a problemdtica proposta, os objetivos gerais e es-
pecificos do trabalho. No segundo capitulo serdo discutidos alguns fundamentos relacio-
nados ao entendimento da tematica. No terceiro capitulo serd apresentada a metodologia
da pesquisa. No quarto capitulo serdo descritos os testes e os resultados. E no quinto

capitulo serd apresentada a conclusao do trabalho.



2 REVISAO TEORICA

Os algoritmos de aprendizado de mdquina (Machine Learning) sdo classificados em
trés categorias: o aprendizado supervisionado (Supervised Learning), aprendizado ndo
supervisionado (Unsupervised Learning) e o aprendizado por refor¢o (Reinforcement Le-

arning) [20].

2.1 Aprendizado Supervisionado

A aprendizagem supervisionada se baseia em inferéncia indutiva onde o modelo ¢
normalmente treinado usando dados rotulados para resolver problemas de classificagdo ou
regressdo. Algoritmos de aprendizagem supervisionada induzem modelos a partir desses
dados de treinamento e estes podem ser usados para classificar outros dados nao rotulados
[28].

Esse tipo de aprendizado € andlogo ao aprendizado humano, onde experi€ncias anteri-
ores sao utilizadas para adquirir novos conhecimentos a fim de melhorar nossa capacidade

de realizar tarefas do mundo real [29].

Classificacao Regressao
\\\ + + + .. a
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\\\ + . ’..’
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Figura 2: Classifica¢do x Regressdo (adaptado de [2])

Como exemplificado na Figura 2, quando se trata de problemas de classificagdo,
pretende-se prever a categoria de um certo dado, como por exemplo, classificar um objeto

como sendo da categoria cruz ou da categoria circulo. De forma similar, os problemas de
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regressao utilizam dados de entrada para prever uma resposta, € a sua principal diferenca

¢ que um estima um rétulo para os dados € o outro um valor numérico para os dados [28].

2.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Aprendizagem ndo supervisionada geralmente pode ser vista como um método de
modelagem da densidade de probabilidade das entradas. Os algoritmos podem, portanto,
classificar, rotular e/ou agrupar os pontos de dados contidos nos conjuntos sem ter qual-
quer orientagdo externa na execugdo dessa tarefa [30]. Em outras palavras, o aprendizado
ndo supervisionado permite que o sistema identifique padrdes dentro de conjuntos de da-

dos por conta prépria.

O
O O
° ® ] ..
® ® ’. ® Algoritmo d
goritmo de
o ® ~A| Aprendizado Nao |3
PS o Supervisionado
O
° O

Figura 3: Agrupamento de dados (Adaptado de [3])

Como mostra a Figura 3, no aprendizado ndo supervisionado, um sistema de inte-
ligéncia agrupa as informagdes nao classificadas de acordo com semelhancas e diferencas,

embora ndo haja categorias fornecidas [31].

2.3 Aprendizado por Reforco

Aprendizado por refor¢o (Reinforcement learning - RL) € o estudo de um mapeamento
de situagdes para a¢des de modo a maximizar uma recompensa escalar ou sinal de reforco.
O algoritmo ndo precisa ser informado diretamente sobre quais agdes tomar, como na
maioria das formas de aprendizado de mdquina, mas, em vez disso, ele deve descobrir
quais acdes geram mais recompensas experimentando-as. Nos casos mais interessantes
e desafiadores, uma a¢do pode afetar ndo apenas a recompensa imediata, mas também
a proxima situagdo e, consequentemente, todas as recompensas subsequentes. A busca
por tentativa e erro e a recompensa retardada sdo as duas caracteristicas distintivas mais
importantes da aprendizagem por reforco [4].

No RL, um agente auténomo aprende a melhorar seu desempenho em uma tarefa
atribuida interagindo com seu ambiente. Agentes de RL ndo s@o informados explici-

tamente como agir por um especialista. Em vez disso, o desempenho de um agente ¢
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avaliado por uma fun¢do de recompensa. Para cada estado experimentado, o agente esco-
lhe uma ac¢do e recebe uma recompensa ocasional de seu ambiente com base na utilidade
de sua decisdo. O objetivo do agente ¢ maximizar as recompensas recebidas ao longo de
sua vida [20].

O RL considera o problema de como um agente deve atuar em seu ambiente ao longo
do tempo de forma a maximizar algum sinal de recompensa escalar. Pode-se formalizar a
interagdo de um agente com seu ambiente com o Processo de Decisdo de Markov (MDP)
[32].

Um dos principais desafios do aprendizado por refor¢o € gerenciar o trade-off entre
exploration, que implica em seguir um novo caminho, e exploitation, que segue uma tra-
jetdria ja conhecida. Para maximizar as recompensas que recebe, um agente deve explo-
rar seu conhecimento selecionando acdes que resultam em altas recompensas. Por outro
lado, para descobrir tais acdes benéficas, € preciso correr o risco de tentar novas agdes que
possam levar a recompensas maiores do que as acdes atuais mais valorizadas para cada
estado do sistema. Em outras palavras, o agente de aprendizagem tem que explorar o que
ja sabe para obter recompensas, mas também tem que explorar o desconhecido para fazer
melhores sele¢des de agdo no futuro [20].

O agente € a entidade que treina-se para tomar decisdes corretas, o ambiente € o
entorno com o qual o agente interage, o estado (S) define a situag@o atual do agente, a
acdo (A) é a escolha que o agente faz no intervalo de tempo atual (t), e a politica € o

processo de pensamento por trds da escolha de uma acgéo [33].

'J Agente l

Estado Recompensa Acao
S, R, A,
R;_ 1 4
—— .
g‘ A Ambiente —

Figura 4: Interacdo agente-ambiente no aprendizado por refor¢o (adaptado de[4])

Como apresentado na Figura 4, depois de realizar acdo (A;) o agente recebe uma
recompensa (R, ;) imediata que pode ser positiva ou negativa. Cabe ao agente e, portanto,
ao algoritmo de aprendizado, usar e interpretar essa recompensa. A aprendizagem por
reforco pode ser vista como uma abordagem de tentativa e erro. Como o agente ndo
¢ informado explicitamente sobre qual acdo tomar, ele s6 pode avaliar as a¢cdes com as
recompensas que recebeu. Para que essa avaliag@o seja eficiente, o agente deve interagir

continuamente com o meio ambiente e adaptar sua estratégia quanto as recompensas que
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obtém [34].

O sinal de refor¢o no aprendizado por refor¢o origina-se da recompensa imediata do
feedback ambiental. Esse valor de recompensa indica a qualidade da ac¢ao executada em
vez de comunicar a maquina sobre qual € a acdo correta. O processo da maquina inte-

ragindo com o ambiente pode ser considerado como um Processo de decisdo de Markov
(MDP) [35].

2.3.1 Processo de Decisao de Markov

Uma cadeia de Markov € um modelo matemdtico que descreve a sequéncia de
possiveis eventos em um problema e modela os estados que descrevem as possiveis
situacdes com as quais um agente pode se deparar [36]. O MPD supde que a probabi-
lidade de transicdo para um novo estado, dado o estado e acdes atuais, € independente de

todos os estados e agdes anteriores [37], como descrito na Equagao 1.

P<St+1’5t) = P(St+1|51752-~-7st> (D

A probabilidade de passar para o estado S;;; dado que se estd em S; é igual a pro-
babilidade de passar para o estado S;,; dados todos os estados em que se esteve em seu
histérico [38].

Um MDP € uma tupla (S, A, T, R) onde:

* S é um conjunto de estados em que o processo pode estar;

* A € um conjunto de acdes que podem ser executadas em diferentes épocas de de-

cisdo;

* T:SxAxS — [0; 1] éuma funcido que d4 a probabilidade de o sistema passar
para um estado s’ € S, dado que o processo estava em um estado s € S e 0 agente

s, @));

decidiu executar uma acao a € A (denotada T(s’

* R:Sx A — R é uma fun¢do que da o custo (ou recompensa) por tomar uma decisao

a € A quando o processo estd em um estado s € S.

No aprendizado por refor¢co, em um tempo t um agente no estado S; executa uma acao
de acordo com a politica . O agente faz a transi¢do para o estado S;;; e recebe uma
recompensa R;. A sequéncia de estados, agdes e recompensas € dada como uma trajetoria

v ao longo do ambiente T [37], como demonstra a Equacio 2.

Y= (51,A1,R1)7~~7(ST,AT,RT) (2)
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2.3.2 Politica

Uma politica define a maneira de como o agente de aprendizagem se comporta em um
determinado momento. De forma simplificada, uma politica ¢ um mapeamento de estados
percebidos do meio ambiente para a¢des a serem tomadas quando estiver nesses estados.
Seria equivalente a um conjunto de regras ou associagdes de estimulo-resposta, tomando
como base os principios da psicologia.

Em alguns casos, a politica pode ser uma funcio simples ou tabela de pesquisa, en-
quanto em outros pode envolver calculos extensos, como um processo de pesquisa. A
politica € o nicleo de um agente de aprendizagem por refor¢o, no sentido de que ela
sozinha € suficiente para determinar o comportamento [4].

Em algoritmos de aprendizado por refor¢co existem as politicas de comportamento e
politicas alvo. Nas politicas de comportamento o agente determina a sua acao (compor-
tamento) em um dado estado. Na politica alvo, o agente aprende com as recompensas
recebidas por suas agdes para atualizar o valor Q (que corresponde ao par estado-acio).
Sendo assim, se a politica alvo é diferente da politica de comportamento, o agente € cha-
mado de off-policy learner. Ja se a politica alvo € a mesma de comportamento, o agente
¢ chamado de on-policy learner [20]. A politica alvo € tipicamente a politica gulosa
deterministica em relacdo a estimativa atual da funcdo de valor de acdo. Esta politica se
torna uma politica deterministica 6tima enquanto a politica de comportamento permanece

estocastica e mais exploratdria [39].

2.3.3 Recompensa

Um sinal de recompensa define o objetivo de um problema de aprendizado por reforgo.
Em cada etapa de tempo o ambiente envia ao agente de aprendizagem por reforco um
tinico valor, denominado recompensa. O Unico objetivo do agente ¢ maximizar a recom-
pensa total que recebe a longo prazo.

A recompensa, portanto, define quais sdo os eventos bons e ruins para o agente. Em
um sistema biologico, podemos pensar nas recompensas como analogas as experiéncias
de prazer ou dor. Eles sdo as caracteristicas imediatas e definidoras do problema enfren-
tado pelo agente.

O sinal de recompensa € a base primdria para alterar a politica de comportamento;
se uma agado selecionada pela politica for seguida por uma recompensa baixa, a politica
pode ser alterada para selecionar alguma outra acdo para aquela situacao no futuro. Em
geral, os sinais de recompensa podem ser fun¢des estocasticas do estado do ambiente e

das acdes realizadas [4].

2.3.4 Funcao de Valor

Uma funcdo de valor atribui um valor numérico a cada estado ou estado-agdao em

um ambiente, refletindo o quao bom € para um agente estar nesse estado ou tomar essa
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acdo. Ou seja, o valor de um estado é a quantidade total de recompensa que um agente
pode esperar acumular no futuro a partir desse estado. Enquanto as recompensas deter-
minam a desejabilidade intrinseca imediata dos estados ambientais, os valores indicam a
desejabilidade a longo prazo dos estados depois de levar em consideragdo os estados que

provavelmente se seguirdo e as recompensas disponiveis nesses estados.

Por exemplo, um estado pode sempre render uma recompensa imediata baixa, mas
ainda ter um valor alto porque € regularmente seguido por outros estados que geram re-
compensas altas, assim como o inverso também pode ser verdade. Para fazer uma analogia
humana, as recompensas se assemelham ao prazer (se alto) e a dor (se baixo), enquanto
os valores correspondem a um julgamento mais refinado e perspicaz de quao satisfeitos

ou descontentes estamos pelo estado do ambiente resultante das a¢des tomadas [4].

2.3.5 Modelo de Ambiente

O modelo de ambiente ou mundo externo € algo que imita o comportamento do am-
biente em algum sentido. Por exemplo, dada uma situacdo e uma agdo, o modelo pode

prever o proximo estado resultante e a proxima recompensa. Se houver | S| estados e |A|

agdes, entdo um modelo completo ocupard espaco proporcional ao tamanho | S| x |S|x|A|,
porque mapeia a distribuicdo de probabilidade de cada par de estado-ag¢ao sobre os esta-
dos, fornecendo a probabilidade de cada possivel estado como resultado para cada acao

tomada nestes estados [4].

Diferentemente da aprendizagem supervisionada, na aprendizagem por refor¢co nao
ha apresentacdo de pares de entrada/saida. Em vez disso, depois de escolher uma agao,
o agente € informado sobre a recompensa imediata e o estado subsequente, mas nao €
informado qual aco teria sido de seu interesse a longo prazo. E necessério que o agente
reina experiéncia util sobre os possiveis estados do sistema, acdes, transi¢des e recom-
pensas ativamente para agir de forma otimizada. Além disso, outra diferenca do RL em
relacdo a aprendizagem supervisionada é que o desempenho em tempo real € importante

e a avaliacdo do sistema costuma ser simultanea a aprendizagem [23].

2.3.6 Q-Learning

Q-learning € uma forma de aprendizagem por reforco livre de modelos ou politicas.
Ele é descrito desta forma pois utiliza apenas a funcdo de valor para selecionar as agdes
do agente, e pode ser visto como um método de programacao dinamica (DP) assincrona.
Ele fornece aos agentes a capacidade de aprender a agir de forma otimizada nos dominios
markovianos experimentando as consequéncias das agdes, sem exigir que eles construam

mapas dos dominios [40].

O algoritmo Q-learning estima a fun¢@o de valor de acdo de estado, conforme a

Equacdo 3:
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Qi1(s,a) = (1 — ay(s,a))Qu(s, a) + au(s,a)(Ru (s, a) + ymazpersh Qi (s, b)) (3)

Onde ¢’ é o estado alcangado a partir do estado s ao realizar a a¢do a no tempo t. Isto
€, um processo assincrono no sentido de que atualiza uma Unica entrada a cada etapa [41].

Inicialmente o Q-Learning ndo possui informagdes suficientes sobre os estados e as
recompensas. Porém, ao frequentar o mesmo estado diversas vezes, pode experimentar
acoes diferentes e aprender com elas. Ap6s um nimero suficiente de interacdes, que pode
variar drasticamente conforme o problema, a fun¢do Q passa a convergir a politica 6tima
[36].

2.3.7 Aprendizado por Refor¢co Baseado em Modelo e Nao Baseado em Modelo

O aprendizado ndo baseado em modelo aprende a controlar sem aprender o modelo,
enquanto no aprendizado baseado em modelo aprende o modelo e o utiliza para derivar
o controlador. O agente entende o seu ambiente e, interagindo com ele, cria o modelo
com base nessas interacdes, €, em seguida, escolhe a politica ideal com base no modelo
aprendido [23].

A principal vantagem de ter um modelo € que ele permite ao agente planejar pensando
no futuro e estimando o que aconteceria para uma variedade de escolhas possiveis, deci-
dindo explicitamente entre suas op¢des. Os agentes podem entdo obter os resultados do
planejamento antecipado em uma politica aprendida. A principal desvantagem € que um
modelo real do ambiente geralmente ndo estd disponivel para o agente. Para isso, ele terd
que aprender o modelo puramente por experiéncia, o que criard varios desafios. O maior
desafio € que o viés no modelo pode ser explorado pelo agente, resultando em um agente
com bom desempenho em relacdo ao modelo aprendido, mas com comportamento abaixo
do ideal no ambiente real [42].

Algoritmos sem modelo buscam aprender as consequéncias de suas acdes por meio
de experiéncias adquiridas através de algoritmos como Policy Gradient, Q-Learning, etc.
Em outras palavras, o algoritmo executard uma acdo vdérias vezes e ajustard a politica, a
estratégia por trds de suas agdes, para recompensas ideais, com base nos resultados [43].

Se o agente prever a recompensa por alguma acao antes de realiza-la planejando assim
o que deve ser feito, podemos afirmar que o algoritmo é baseado em modelo. Enquanto,
no aprendizado livre de modelo, o agente realmente executa uma agdo para a partir do

resultado aprender com ela.

2.3.8 Deep Deterministic Policy Gradient

Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) € uma técnica de aprendizado por

reforco off-policy learner usado para lidar com espagos de acdo continua com base no
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algoritmo ator-critico. O DDPG combina as abordagens de Deterministic Policy Gradi-
ent (DPG) e Deep Q-Network (DQN), onde o ator ¢ uma rede de politicas que toma o
estado como entrada e produz a acdo continua em vez de uma distribuicdo de probabi-
lidade sobre as a¢des. O critico é uma rede de valor Q que recebe estado e agdo como
entrada e gera o valor Q [21].

Como apresentado na Figura 5, o algoritmo faz uso de uma rede neural para a rede

ator e outra para a rede critica.

Acdo Q
Ator Critico
Obs.do Obs.do
ambiente ambiente Acdo

Figura 5: Ator-Critico

Na rede ator sua entrada € o estado atual (observa¢do do ambiente) que gera como
saida uma agd@o para o espaco de acdo continuo. Na rede critico, tem como entrada a
observagdo do ambiente e a a¢do correspondente que gera como saida o valor Q estimado
deste estado atual como a avaliag@o da agdo, e ajusta constantemente sua funcdo de valor
e a acdo gerada pelo ator [44]. A rede atual do Ator melhora continuamente a estratégia
de acdo de acordo com o valor Q. A rede alvo ator e critico € usada principalmente para o
processo de atualizagio subsequente [45]. O agente recebe diretamente dados de sensores

para gerar uma politica 6tima que planeja seu caminho seguro até o alvo [46].

2.3.9 Soft Actor-Critic

Soft Actor-Critic (SAC) € um algoritmo de aprendizado por reforco, off-policy learner,
utilizado para espagos de acdo continua com base no algoritmo ator-critico, Q-learning e
aprendizado por reforco de entropia médxima [22] e [47].

Este algoritmo visa aprender simultaneamente uma politica e duas redes de valor Q
(critico). O aprendizado por refor¢o de entropia mdxima otimiza as politicas para maximi-
zar o retorno esperado e a entropia esperada da politica, ao maximizar a entropia, o SAC
incentiva a politica a explorar uma ampla gama de a¢des, levando a uma exploragdo mais
eficiente. Isso tem uma conexdo estreita com o trade-off entre exploration e exploitation:
o aumento da entropia resulta em mais exploration, o que pode acelerar o aprendizado.

Com isso, o algoritmo supera o problema da fragilidade, incentivando a rede de politicas
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a explorar e ndo atribuir uma probabilidade muito alta a qualquer parte do intervalo de
acoes [22] e [47].

Em resumo, o SAC combina os beneficios da maximizacdo da entropia para
exploracdo, estimativa de valor Q minimo para mitigar problemas de superestimacdo e

o uso das redes criticas para uma melhor estimativa de valor.

2.4 Trabalhos Relacionados

H4 situagdes do mundo real em que obter dados de mapeamento completos sao ina-
tingiveis. Um exemplo é a conducdo auténoma: € quase impossivel mapear todas as vias
€, mesmo com um mapeamento, qualquer alteracdo inesperada podem fazer com que o
veiculo se desloque para o local errado. Por meio dos algoritmos de aprendizado por
reforco se torna possivel aprender quais a¢des s@o mais vantajosas para atingir objetivos

em ambientes incertos, permitindo a geracdo de maltiplos caminhos [23].

O planejamento de caminho € a tecnologia chave para robds moveis autdbnomos.
Tendo em vista a escassez de caminhos encontrados pelo algoritmo tradicional best first
search (BES) e rapidly-exploring random trees (RRT) que ndo sdo curtos e suaves o su-
ficiente para a navegagdo do robd. O Q-Learning, um algoritmo classico de aprendizado
por reforco, € usado para encontrar um caminho global para rob6s. Caminhos mais curtos
e suaves podem ser obtidos por este algoritmo em comparagdo com o algoritmo BFS e
RRT [48].

E uma tendéncia que os robds substituam os humanos nos campos industriais com o
aumento do custo da mao de obra e a preservacdo da saide e bem estar humano, e por
isso eles sao amplamente utilizados para a execugdo de tarefas em ambientes industriais
hostis. O DQN € um método eficiente de aprendizado por reforgo, e tem sido usado para
o planejamento de caminhos de robds mdveis em ambientes desconhecidos, auxiliando
em um importante problema dos robds moéveis, que é planejar o seu caminho em um
ambiente desconhecido. Porém, € importante salientar, que 0 DQN geralmente tem baixa
velocidade de convergéncia [49].

Entre os algoritmos comuns para o planejamento de caminhos locais sdo: o método de
campo potencial artificial, método de histograma vetorial, algoritmo genético, método de
l6gica difusa, método de aprendizado por reforco. Conforme definido na Se¢do 2.3, o al-
goritmo de aprendizado por refor¢o € um método de aprendizado que ndo requer nenhum
conhecimento a priori do ambiente ou do préprio robd, no qual ele age enquanto percebe
o estado atual do ambiente. O rob6 decide a préxima acdo com base nas informacoes
de recompensa. Atualmente, o algoritmo Q-learning de aprendizado por refor¢o é am-
plamente utilizado no planejamento de caminhos de robds méveis. Nao requer nenhum
conhecimento empirico prévio ou compreensdo do ambiente. Ele so precisa ajustar a agao

por meio de tentativa e erro no ambiente desconhecido e aprender de forma independente
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para atingir a meta de planejamento de caminhos. Embora a vantagem do Q-learning seja
que o planejamento do caminho nao requer conhecimento prévio, ele ainda tem as desvan-
tagens de convergéncia lenta e baixa capacidade de generalizacao. Por isso, o Q-learning
comegou a se desenvolver em combinag¢dao com outros métodos [50].

Em comparacdo com os métodos tradicionais de planejamento de caminho, os ba-
seados em aprendizado de reforco profundo ndo precisam construir todo o modelo de
ambiente e podem realizar autoaprendizagem para mapeamento de acdo, que possui alta
flexibilidade. Através da intera¢do continua entre o robd movel e o ambiente, o apren-
dizado por refor¢o profundo usa a estratégia de acdo correspondente para determinar a
proxima acdo do rob6 mével de acordo com o estado do robd e combina a funcido de
recompensa para otimizar continuamente a estratégia de acdo. Como um dos algoritmos
tipicos de aprendizado por reforco profundo aplicado ao planejamento de caminhos, o
DDPG pode treinar o modelo em ambiente de simulacdo autoconstruido e ser aplicado
diretamente ao ambiente real, com forte capacidade de generalizagao [45].

No trabalho de Xiaogang et al. [51], apresenta-se uma arquitetura Dueling Double
DON - (D3QN) para navegacao de robds, utilizando uma camera para percepcao do am-
biente considerando apenas as imagens como entrada para navegar por um ambiente. Os
resultados do experimento mostram que o robd mével pode atingir os alvos desejados sem
colidir com nenhum obstaculo. Porém, algoritmos como o DQN utilizam ag¢des discretas,
o que pode ser um problema em um ambiente com grande nimero de obstaculos. Em [52],
propde-se a utilizacdo do Soft Actor Critic (SAC) para treinar a rede, buscando politicas
de navegacdo que permeiem executar tarefas em ambientes ndo estruturados capazes de
evitar minimos locais.

A proposta apresentada por Guo et al.[53], utiliza o aprendizado por refor¢co profundo
para propor um modelo de planejamento de caminho autdbnomo para navios nao tripula-
dos baseado em DRL, a esséncia do modelo € que o agente encontra independentemente
o caminho mais eficiente através do método enumerado, que pode estar mais proximo
da manipulagdo humana. Ao mesmo tempo, o movimento do navio € transformado em
um problema de controle de movimento continuo, de modo que esteja em conformidade
com as caracteristicas reais de movimento do navio. Em Wang et al. [54] e Zhao et al.
[27] empregam-se diferentes algoritmos de RL para planejamento de caminho de robos
moveis.

Cho e Han [55] apresentam um estudo demonstrando diferentes estratégias de recom-
pensa utilizando os algoritmos SAC e Proximal Policy Optimization (PPO) para tarefas
de icamento com guindastes, neste estudo, a abordagem proposta e os resultados de-
monstram que os modelos neurais baseados em RL podem aprender como controlar um
guindastes do tipo torre durante as tarefas de icamento, observando as informagdes que
podem ser reconhecidas pelos operadores humanos e obtendo as recompensas de acordo

com as estratégias de treinamento.



3 METODOLOGIA

Neste capitulo serd descrita a metodologia utilizada para desenvolver o projeto. Para
isso, serdo apresentadas as especificagdes de hardware utilizadas, a visao geral da pro-
posta, as ferramentas e software escolhidos para realizacao da pesquisa, como foi elabo-

rada a modelagem do guindaste, e a configuracdo dos ganhos do controlador.

3.1 Configuracao de Equipamento Utilizado

Para o desenvolvimento do trabalho foi utilizado um computador desktop cujas

especificacOes de hardware e software podem ser observadas na Tabela 1:

Tabela 1: Especificagdes de hardware e software

Componente Especificacdo

Processador Intel CORE I3 9* geracao

Memoéria RAM 12GB

Placa de video Intel® UHD Graphics 630 (CFL GT2)
Sistema operacional Ubuntu 18.04.6 LTS

ROS ROS1 Melodic

Gazebo versdo 9.0.0

3.2 Visao Geral da Proposta

A Figura 6 apresenta uma visdo panoramica dos elementos que constituem o sistema.
A secdo de simulagdo aborda a representacdo visual e fisica dos elementos do cendrio,
bem como as entradas do modulo RL. Por sua vez, o modulo de controle desempe-
nha o papel de determinar o novo valor de recompensa e, quando necessario, reiniciar
a simulag@o. O algoritmo de aprendizado por refor¢o (RL) assume a responsabilidade de

conduzir o processo de aprendizagem e refinamento das estratégias.
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Figura 6: Visdo geral do sistema

A simulagdo corresponde a parte visual e fisica do guindaste, onde estdo presentes
as juntas e seus controladores, bem como, o sensor laser e os objetos do ambiente. Na
simulag¢@o obtém-se as entradas do médulo RL, sendo elas, as leituras do laser, a posi¢do
atual das juntas do guindaste e a distncia da ponta da corda do guindaste até o alvo
desejado.

O mddulo de controle desempenha diversas fun¢des cruciais no sistema, isso inclui,
reiniciar a simulacdo para permitir que o agente explore diferentes caminhos e situacdes,
acrescenta obstaculos ao ambiente para aumentar a complexidade e desafio da tarefa,
e calcula a recompensa com base nos pardmetros de entrada do modelo. No entanto,
¢ importante ressaltar que o modulo de controle € utilizado exclusivamente durante a
fase de treinamento. Quando o sistema é implantado em um ambiente de producdo, o
conhecimento adquirido durante o treinamento € aproveitado para guiar as decisdes do
agente. Durante a producgdo, o agente usard as estratégias aprendidas para interagir com
o ambiente e tomar acdes que maximizem suas recompensas, sem a necessidade continua
de intervengdo do mdédulo de controle.

O algoritmo RL € responséavel por receber a recompensa e calcular a proxima agdo
(nova posic¢do das juntas) para enviar a simulagdo, instigando o agente a receber a maior

recompensa. A saida do sistema € uma nova posi¢do do guindaste.

3.3 Modelagem do Ambiente

A proposta desta dissertacdo € usar o aprendizado por refor¢o para aprender as corretas
acdes a serem tomadas pelo guindaste. Neste contexto € importante disponibilizar um
ambiente onde possam ser representados os diferentes estados possiveis do guindaste no
ambiente de forma a oportunizar diferentes politicas de recompensa. Assim, opta-se por
desenvolver um cendrio de simulacdo composto por um guindaste e cargas simuladas
fisicamente, onde o algoritmo de aprendizado por refor¢o serd aplicado e convergira para

caminhos coerentes com a movimentagdo da carga. Propde-se o uso do framework ROS



29

e do simulador Gazebo, bem como descreve-se um modelo de guindaste e de ambiente
que serdo utilizados em simulagdo para o aprendizado com os algoritmos DDPG e SAC.

A seguir estes elementos sdao descritos.

3.3.1 Robot Operating System, Unified Robotic Description Format e Gazebo

O ROS € um software de c6digo aberto que permite a comunicagdo entre processos de
software e hardware, tornando mais facil a construcdo de sistemas roboticos complexos.
Além disso, o ROS conta com uma comunidade ativa de desenvolvedores que oferecem
suporte por meio de plataformas como o ROS Answers e o ROS Wiki, bem como uma
infraestrutura de comunicagdo robusta. Isso torna o ROS uma escolha popular para de-
senvolvedores de robética em todo o mundo [56].

O Robot Operating System possui um conjunto de bibliotecas e ferramentas open
source para desenvolvimento de robds, e uma infraestrutura de comunicagio e troca de
mensagens que podem ser facilmente enviadas para uma variedade de ferramentas de
visualizagdo e teleoperacdo, como o envio de mensagens através de nos (ROS Topic),
gravacdo e reproducao de mensagens (ROS bag), chamada remota de processos (ROS
Service), entre outros. O ROS também suporta interfaces de hardware para muitos com-
ponentes de robds, como cameras, LIDARs e controladores de motor [57].

O Unified Robotic Description Format (URDF) € um formato de arquivo XML usado
no ROS para descrever todos os elementos de um robd tornando possivel a integracao
com softwares de simulagdo como o Gazebo [58].

O Gazebo € um simulador que permite testar algoritmos, projetar robds, executar tes-
tes de regressao e treinar o sistema de IA usando cendrios realistas. Ele também possui
ferramentas para criar simulacdes de robds com precisdo e eficiéncia em complexos am-
bientes internos e externos, levando em consideracdes as propriedades fisicas e dinamicas

dos objetos simulados [59].

3.3.2 Modelo do Guindaste

O uso de RL para o fornecimento de caminho para o guindaste requer um ambiente
perceptivo que permita ao sistema aprender as melhores agcdes a serem tomadas. Para tal,
propde-se um ambiente de simulacdo que reproduz o guindaste e seu cendrio de operacao.
Para isso, utilizou-se um software de Computer Aided Design (CAD) e através desta fer-
ramenta, desenvolveu-se a modelagem 3D do guindaste.

O processo de modelagem digital do objeto foi desenvolvido pela pesquisadora do
trabalho a partir de um modelo finalizado, disponivel em https://grabcad.com/
library/crane—170. Avaliando a estrutura ja elaborada, foram realizados alguns
ajustes visando adequar o guindaste, pois no modelo base utilizado existiam muitos deta-
lhamentos de estrutura que causavam erros na exportacao no formato necessario.

Modificando a base da estrutura, simplificando algumas das partes do guindaste e
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inserindo elementos geométricos para complementar o modelo final, o resultado destas
modificacdes ¢ apresentado na Figura 7.

Foi escolhido este tipo de software para desenvolvimento da modelagem do guindaste,
pois através de uma pesquisa identificou-se que ele atenderia as necessidades bdsicas do
projeto e conseguiria gerar o arquivo de descricdo de robos, Unified Robot Description
Format (URDF) necessario para a integra¢do com o ROS1 e o simulador Gazebo.

Com o uso do URDF ¢ possivel incorporar nos scripts do modelo os controladores
das juntas e o plugin Hokuyo que simula o laser responsavel por captar as informagdes de
distancias utilizadas como entrada do sistema, bem como a inclusdo do bumper utilizado
para auxiliar na identificag¢do de colisdes com os obstdculos.

Esses elementos s@o de suma importdncia para a implementacdo dos algoritmos de
RL no guindaste, haja visto que os controladores sdo os responsdveis pela interacdo do
software com o modelo simulado e o laser identifica os objetos em cena (estado atual do

ambiente).

Figura 7: Modelo 3D do guindaste

Os ganhos do controlador foram definidos em um framework ROS chamado rgt_gui,
onde € possivel adicionar valores aos ganhos do controlador PID em cada junta controlada
do modelo simulado e observar como serd o novo comportamento das juntas atribuindo
valores por meio do message publisher e acompanhando através de um grafico em uma in-
terface humano-maquina (IHM) como mostra a Figura 8. Ap6s a defini¢do dos ganhos do

controlador, estes foram adicionados as defini¢des de controle do guindaste para melhorar
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o controle das juntas.
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Figura 8: Ferramenta para ajustes de PID

3.3.3 Modelo do Ambiente

O ambiente simulado € apresentado na Figura 9. Nele, estdo presentes o guindaste
(objeto na cor cinza), quatro obstidculos (objetos na cor laranja), um alvo dindmico e
de posi¢do aleatéria a cada episddio de treinamento (objeto na cor vermelha) e o laser
posicionado na ponta da haste do guindaste, com seu feixe (objeto na cor azul) apontado
para baixo, identificando os elementos no cendrio.

Define-se um episédio de treinamento como uma série de etapas em que o agente pode
realizar agcdes. Cada etapa corresponde a uma movimentagdo executada pelo agente no
cendrio. Ao chegar no niimero correspondente de etapas o episddio € finalizado indepen-
dentemente se o agente atingiu seu objetivo.

Gazabo

Z|h @k OJE.

Property

Il »] steps: 1+ Real time ractor: Sim Time: Real Time: Iterations:

Figura 9: Ambiente simulado
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Na Figura 10, pode-se observar de forma mais clara os componentes do guindaste,
sendo a junta 1 definida como uma junta continua e a junta 2 como junta prismatica.
Além disso, para facilitar e acelerar a identificacdo de colisdes foi adicionado a junta 2
um plugin ROS chamado bumper, este plugin ¢ definido como um sensor que retorna
contatos de colisdo. A intencdo de incorpord-lo ao sistema foi de identificar colisdes de
maneira mais rdpida e eficiente, sendo este utilizado em conjunto com os dados recebidos

a partir do sensor laser.

Junta 2

L

Laser

Figura 10: Visdo geral do guindaste

O sensor laser desempenha um papel essencial na percepcao do ambiente, contri-
buindo para as informacdes que constituem a entrada do médulo RL. Com base nesses
valores, juntamente com a posi¢do atual do agente, a distancia atual da ponta da langa do
guindaste ao alvo, bem como o valor de recompensa, o algoritmo de RL calcula a préxima
acdo a ser executada, transmite para as articulagdes do guindaste um novo comando para

alterar suas posi¢des objetivando a aproximagdo ao alvo.

3.4 Um Modelo para Planejamento de Caminho Baseado em Algo-

ritmos de Aprendizado por Reforco

Nesta pesquisa serdo averiguados dois diferentes algoritmos de aprendizado por
refor¢o para o planejamento de caminho de operacdo de guindaste, ambos estados da
arte, sendo eles o DDPG e SAC.

O DDPG ¢ uma versdo aprimorada do algoritmo ator-critico, que usa as redes neurais
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profundas para estimar a fun¢do de politica ideal em vez de escolher a agdo com base
em uma distribui¢do especifica. Este algoritmo pode ser facilmente aplicado a problemas
complexos e estruturas de rede maiores com simplicidade e convergéncia [60]. Ele possui
dois modelos, o ator e o critico. A rede ator toma o estado atual como entrada e produz
uma agdo continua, ao invé€s de uma distribuicdo de probabilidade sobre as a¢des. J4 a
rede critica recebe o estado e a a¢do atual como entrada e gera um valor Q atualizado.

J4 o algoritmo SAC engloba entropia da politica como regularizag¢do, incentivando
a exploragdo estocdstica, levando-o a uma politica mais suave e mais exploratdria, aju-
dando na exploracdo mesmo nas fases finais do treinamento, onde outros algoritmos de

RL geralmente convergem para uma solugdo abaixo do ideal devido a falta de exploracdo
[22].

3.4.1 Estrutura dos Algoritmos: DDPG e SAC

Nesta subse¢do iremos abordar as estruturas utilizadas nos algoritmos de aprendizado
por refor¢co implementados no trabalho.

O scritp do algoritmo DDPG ¢é composto pela rede ator e pela rede critico contendo
camadas de fungdo ReLU, que € uma fung¢do de ativagdo ndo linear, enquanto que o buffer

de repeti¢do ¢ utilizado para atualizar os parametros da rede neural.

DDPG

Acao

Ator: Politica

updﬁ
|
Estado Critico: Fungéo-Q}(i

A h

Y

Recompensa

Observagoes :

S Ambiente <«

Figura 11: Arquitetura do sistema (adaptado de [S])

O buffer de repeticdo € um vetor circular de tamanho fixo responsdvel por arma-
zenar as tuplas de experi€ncias vivenciadas pelo sistema. Cada tupla é composta por
informacdes como recompensa, estado atual, acdo e proximo estado. Em seguida, utiliza-
mos as experiéncias contidas no buffer para atualizarmos as redes. Além disso, adiciona-
se ruido as a¢des para incentivar a exploragdo deterministica. A abordagem tipica para

adicionar ruido € usar processos de ruido gaussiano, como o ruido ornstein-uhlenbeck,
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que fornece uma exploracdo suave ao longo do tempo.

A Figura 11 mostra, de forma resumida, a arquitetura do sistema de aprendizado ba-
seado em DDPG. A rede ator decide a acdo a ser tomada, enquanto a rede critico retorna
ao ator o quao boa foi a acao tomada e como devera se ajustar para tomar a proxima acao.

Assim como o algoritmo DDPG, o SAC é composto por uma rede ator, pela rede
critico e o uso de buffer para armazenamento de experiéncias, porém o que o difere € que
na implementacao do agente, realizamos a introducao de dois criticos a rede.

Também no SAC, a implementac¢ao de ruido é diferente, isso ocorre porque o SAC lida
com politicas estocdsticas, e portanto pode usar diretamente a entropia da distribui¢ao
de acdes como uma medida de exploracdo. O ruido é uma parte intrinseca da politica
estocdstica, e a entropia da politica € incorporada na funcao de recompensa para incentivar
a exploracdo. O agente busca maximizar a soma das recompensas esperadas e a entropia

da politica, que por sua vez ajuda a manter uma distribuicao diversificada de agoes.

3.4.2 Base Estrutural de Comunicacao Entre os Scripts

Posterior a criacao das redes, se fez necessdria a identificacdo das juntas, do sensor la-
ser e dos controladores do modelo em uma linguagem que tornasse esta comunicacao
possivel. Para isso, utilizou-se a linguagem Python, pois esta possui bibliotecas dis-
poniveis para a comunicacdo com o ROS, além de existirem diversas bibliotecas para
implementagdo de algoritmos de aprendizado por reforgo.

Criou-se um script para receber os dados dos publishers e subscribers dos controla-
dores das juntas do guindaste, bem como o topico de leitura do laser e bumper. Além
disto, criou-se uma funcdo para calcular a distancia atual das juntas ao alvo, a detec¢ao
de colisdo com os objetos de cena, as recompensas por chegar ao alvo e puni¢des por
colisdes.

Além do script mencionado anteriormente, fez-se necessario o desenvolvimento de
um cddigo responsavel pela inclusdo dinamica do alvo no cendrio.

Estes elementos sdo utilizados a cada episddio de treinamento definindo as
movimentacdes das juntas do guindaste para encontrar o alvo, baseando-se nas recom-

pensas recebidas.

3.5 Politica de Recompensa

O agente interpreta o feedback do ambiente por meio de um sistema de recompen-
sas e punicdes que se manifestam como pontuacdes positivas (recompensas) ou negativas
(punicoes). Nos primeiros testes com os algoritmos o sistema de recompensas € configu-
rado para identificar colisdes por meio do sensor laser e bumper, caso ocorra, o sistema
¢ penalizado com uma pontuagdo negativa equivalente a menos dez (-10). Além disso, a

outra condi¢do avaliada pelo sistema de recompensas € se 0 agente ndo consegue atingir
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seu objetivo dentro de 100 etapas em um tnico episddio de treinamento. Se essa situacio
ocorrer, o episddio ¢ finalizado e o agente ndo recebe nenhuma recompensa.

Nos instantes em que o laser nao identifica nenhum objeto, o agente seguird mapeando
o ambiente e ndo receberd nenhuma pontuagido. Porém, quando o sensor laser identifica
um objeto a uma distancia maior que dois metros de distincia, ele indica para o agente
tomar uma agdo a fim de evitar colisdo. Esta acdo pode ser por exemplo, girar a haste do

guindaste ou elevar a langa.

) System Monitor =

-

W crut B23%

~ Memory and Swap

Memory Swap

O ocs(esrori24ce g 2
215.7 M8 (10.0%) of 2.1 G
LR e 215.7M8(10.0%) of 2.1 GB

* Network
Receiving 0 bytes/s

Il » steps: 1+ Real Time Factor Sim Time: Real Time: Iterations:

Figura 12: Maxima recompensa

Para receber uma recompensa positiva igual a cem pontos (+100), o agente precisa en-
contrar o alvo e isso ocorre quando a distancia da ponta da haste do guindaste em relagdo
a posicdo do alvo for menor do que 1 metro. Como mostra a Figura 12, ao atingir o alvo o
sistema recebe a recompensa maxima, o alvo muda sua posic¢do e o agente tenta encontra-
lo novamente neste mesmo episédio do treinamento. Caso ele ndo consiga encontrar o
alvo novamente no mesmo episédio e ocorra uma colisdo, ele receberd uma punigdo e
perdera dez (-10) pontos de sua recompensa acumulada.

Além de trazer a comparacdo entre os dois algoritmos de aprendizado por refor¢o para
identificar um caminho livre de colisdes para o guindaste, o presente trabalho traz como
contribui¢do a modificacdo do sistema de recompensa para tentar aprimorar o alcance do
objetivo por meio do agente.

Senso assim, o sistema de recompensa proposto ¢ definido da seguinte maneira:
* Recompensa positiva: +2 quando a distancia atual ao alvo for menor que a anterior;

* Recompensa negativa: -1 quando a distancia atual ao alvo for maior que a anterior;
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* Recompensa positiva: +100 quando o agente encontra o alvo sem bater em nenhum

obstaculo;
* Recompensa negativa: -10 quando o agente bate em algum obstaculo;

Atribui-se recompensas positivas quando o agente se aproxima do alvo e recompensas
negativas quando se afasta para tentar induzir o agente a continuar avancando quando sua
aproximacao ao alvo for diminuindo.

A seguir sdo apresentadas exemplificacdes de um caminho realizado pelo agente até

encontrar o alvo.

(a) Vista superior

Figura 13: Exemplo de caminho de guindaste navegando em dire¢do ao alvo, ilustrado na
Fig. quatro obstaculos (objetos laranja), alvo (objeto vermelho) e o caminho linha (azul).

Na Figura 13, pode-se observar a vista superior e lateral do caminho que o agente per-
correu para alcangar o alvo, € relevante destacar que se considera que o agente completou

seu objetivo quando a distancia da ponta da langa for menor que um metro.



4 TESTES E RESULTADOS

Nesta secdo iremos apresentar os testes e resultados obtidos a partir das
implementagoes dos algoritmos de aprendizado por reforco DDPG e SAC, com base nas

metodologias delineadas nas se¢des anteriores.

4.1 Ambiente de Testes e Parametrizacao dos Modelos

Os testes realizados com os algoritmos de RL foram executados no ambiente descrito
na Se¢do 3. Devido a algumas dificuldades encontradas, expostas na Secdo 4.5, se fez
necessdrio fixar as posi¢oes dos obstdculos para todos os episédios de treinamento. Na

Tabela 2 estdo as posi¢cdes dos obstdculos no ambiente.

Tabela 2: Posi¢cdo dos obstaculos

X y z

25 38 25
0.7 45 24
3.1 34 25
45 13 2.4

Figura 14: Posi¢oes dos obstdculos no cendrio

Apesar da fixagdo dos obstdculos no ambiente, o alvo mantém sua posi¢do dinamica

no cendrio. Toda vez que o agente atinge o alvo ou a cada novo episédio de treinamento,
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sua posicao € alterada. A Figura 14 apresenta uma ilustracao do cendrio com os obstaculos
nas posicoes indicadas na Tabela 2.

Nas Tabelas 3 e 4 sdo apresentadas as parametrizacdes de rede dos algoritmos DDPG
e SAC:

Tabela 3: Estrutura DDPG

Parametro Valor

Otimizador Adam

Taxa de aprendizado ator 1x10~*

Taxa de aprendizado critico 1x1073

Buffer 10

N° de camadas ocultas 2

N° de unidades ocultas por camada 250

N° de amostras por minilote 256

Ativacdo ReLU
Tabela 4: Estrutura SAC

Parametro Valor

Otimizador Adam

Taxa de aprendizado 3x10~*

Buffer 101

N° de camadas ocultas 2

N° de unidades ocultas por camada 256

N° de amostras por minilote 256

Ativagdo ReLU

A estrutura do algoritmo SAC segue a utilizada na implementacao fornecida em[22].

4.2 Resultados DDPG

A seguir serdo apresentados os resultados obtidos utilizando o algoritmo DDPG. A
configuracdo da rede foi apresentada na Se¢do 3.4 e o sistema de recompensa apresentado
anteriormente na Secao 4.1.

Ao gerar o gréafico dos valores de recompensa do treinamento utilizando somente as
regras de compensagdo descritas anteriormente sem as novas contribuicdes para o sistema
de recompensa, € possivel observar que o agente consegue alcangar o alvo em diversos

episddios do treinamento.
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Figura 15: Grafico de recompensa DDPG sem novas regras de recompensa

Os picos no grafico representam os momentos que o agente atingiu seu objetivo e
encontrou o alvo pelo menos uma vez durante o episédio de treinamento recebendo a
recompensa mdxima de (+100) pontos.

Posteriormente, foram adicionadas as novas contribui¢des para o sistema de recom-
pensas. Nas situacOes em que a distincia atual do guindaste ao alvo foi menor do que
a distancia anterior ao alvo, a varidvel de recompensa serd igual a dois pontos positivos
(+2). Contudo, nas situagdes em que a distancia do guindaste ao alvo for maior do que a
distancia alcangada anteriormente, a varidvel de recompensa serd igual a menos um ponto
negativo (-1).

Com o incremento desta nova recompensa, como pode ser observado na Figura 16,
ocorreu um incremento significativo de vezes que o agente encontrou o alvo, inclusive
houve um acréscimo no nimero de vezes que ele encontrou o alvo mais de uma vez no

mesmo episddio de treinamento.

Recompensa x Episodio
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Figura 16: Grafico de recompensa DDPG com novas regras de recompensa

E importante salientar que na elaboracio dos grificos os dois sistemas foram testados



40

pelo mesmo periodo de tempo e com a mesma quantidade de obstdculos presentes no

cenario.

4.3 Resultados SAC

A seguir serdo apresentados os resultados obtidos utilizando o algoritmo SAC. A
configuracdo da rede foi apresentada na Secdo 3.4. Ao gerar o grafico dos valores de
recompensa do treinamento sem o acréscimo por se aproximar do alvo ou decréscimo
por se afastar do alvo, é possivel observar que o agente consegue alcangar o objetivo em
diversos episddios do treinamento. Também € possivel observar que o nimero de vezes
em que o agente encontra o alvo em um mesmo episodio € superior quando comparamos

os resultados obtidos com o DDPG.
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Figura 18: Grafico de recompensa SAC com novas regras de recompensa

Na Figura 18 observamos os resultados obtidos apds a insercdo das novas regras de

recompensa.
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Observando os graficos apresentados nas Figuras 17 e 18, nota-se que a introducao
de novas recompensas nao afetou positivamente o desempenho do algoritmo, pois sem
esta adi¢cdo ele apresentou uma melhor constancia no aprendizado conseguindo alcancar

o alvo mais vezes durante o mesmo episodio de treinamento.

4.4 Comparando Resultados

Nesta subsecao serdo apresentados os comparativos entre os dois algoritmos.
Como pode ser observado na Tabela 5, realizamos a comparagdo entre os resultados
do algoritmo DDPG com e sem as novas recompensas propostas € o desempenho do SAC

com e sem as recompensas propostas em um total de 539 episodios.

Tabela 5: Comparacdo de Resultados: DDPG x SAC

Vezes que alcancou o Vezes que alcangou o

alvo alvo (%)
DDPG com novas recompensas 123 22.8
DDPG sem novas recompensas 46 8.53
SAC com novas recompensas 109 20.22
SAC sem novas recompensas 135 25.04

Nota-se uma distin¢ao notavel nos efeitos das recompensas propostas quando aplica-
das aos algoritmos DDPG e SAC. No algoritmo DDPG, a introducdo das novas recom-
pensas propostas resultam em melhorias positivas. No entanto, no algoritmo SAC este
incremento ndo repercute positivamente no seu desempenho.

Conforme discutido por Haarnoja et al. [22], o SAC demonstra sensibilidade ao di-
mensionamento de sinal de recompensa, onde maiores magnitudes de recompensa cor-
respondem a entradas mais baixas. Para pequenas magnitudes de recompensa, a politica
torna-se quase uniforme e, consequentemente, falha em explorar o sinal de recompensa,
resultando em degradacdo substancial do desempenho. Para grandes magnitudes de re-
compensa, o modelo aprende rapidamente no inicio, mas a politica se torna quase deter-
ministica levando a minimos locais ruins devido a falta de explora¢ao adequada. Com o
dimensionamento de recompensa correto o modelo equilibra exploration e exploitation,
levando a um aprendizado mais rdpido e a um melhor desempenho.

No caso do algoritmo DDPG, ele emprega metas suavizadas para atualizar suas redes
de valor, contribuindo para mitigar instabilidades no treinamento. Contudo, essa aborda-
gem pode conferir uma certa sensibilidade as mudangas abruptas nas recompensas rece-

bidas.

Em resumo, os algoritmos DDPG e SAC reagem diferentemente a manipulacdo das
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recompensas e essas diferencas resultam de suas respectivas caracteristicas e sensibilida-

des a diversos fatores, como exploragdo, aprendizado e ajustes dos parametros internos.

4.5 Dificuldades Encontradas

Inicialmente, foi considerada a utilizacdo do Open AI Gym [61] para o desenvolvi-
mento do trabalho. Contudo, ao tentar utilizar as bibliotecas disponiveis ndo foi obtido
sucesso por conta das suas incompatibilidades com o ROS1, sendo necessério a utilizagcao
do ROS2.

Entretanto, os esfor¢os de estudo e experimentagdo voltados para o ROS2 nao re-
sultaram no sucesso esperado, particularmente no que refere-se ao desenvolvimento do
ambiente e sua integracdo com o Open Al Gym. A fim de abordar essas dificuldades,
uma alternativa vidvel foi desenvolver um ambiente personalizado para a execugao dos

algoritmos de aprendizado por reforco utilizando o ROS1.

Posterior a estas tentativas de desenvolvimento do Open Al gym, as principais adversi-
dades encontradas foram no desenvolvimento do ambiente grafico de testes criado dentro
do Gazebo. Uma vez que o guindaste foi modelado em 3D no software de CAD e o
modelo resultante foi exportado para o formato URDF (Unified Robot Description For-
mat), deparou-se com diversas incompatibilidades ao definir as articulagcdes do guindaste.
Essas incompatibilidades comprometiam a possibilidade de incorporar os controladores

necessarios para o funcionamento adequado do sistema.

Além das dificuldades encontradas, percebeu-se uma perda de desempenho do com-
putador devido a utiliza¢ao de toda memoéria RAM disponivel no equipamento ao executar
repetidamente varios episodios de treinamento de maneira consecutiva. Para abordar essa
situacdo, foram implementadas algumas tentativas para mitigar esse problema. Entre es-
sas medidas, destaca-se a incorporacdo de um recurso que salva o modelo a cada 100
episddios realizados no treinamento e, posteriormente, encerra o processo. Em seguida,
um script carrega o modelo salvo e reinicia o treinamento a partir do ultimo ponto ar-
mazenado. Este artificio fez com que a memoria do computador ndo fosse totalmente
comprometida com o treinamento da rede, porém apds testes mais robustos foram en-
contradas inconsisténcias na sequéncia de aprendizado, descartando a utilizacdo desta
solucdo. Subsequentemente, foi aplicado o uso do garbage collector como sugerido por

um membro da banca de qualifica¢do do trabalho, porém também sem sucesso.

Ap6s muitas pesquisas, foi encontrado um férum a respeito de vazamento de memoria
causado por um erro na instalacdo de uma das bibliotecas utilizadas nos algoritmos de
aprendizado. Seguindo as indicac¢des do forum, foi realizada a formatagao de disco e uma
nova instala¢ao de todo o setup, incluindo o sistema operacional, ROS, Gazebo, Python
e demais bibliotecas. Apds a nova instalagdo do sistema, notou-se que o problema de

memoria havia sido resolvido.
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Ao resolver a questdo relacionada 2 memoria, o ambiente permitiu a condugao de trei-
namentos ininterruptos. No entanto, durante esse processo continuo, foi identificado um
erro intrinseco a um dos servigos proprios do Gazebo, conhecido como gazebo _msgs.srv
Delete Model. Quando esse método era chamado de maneira repetida, apresentava falhas
e ndo conseguia remover adequadamente os objetos do cendrio. Diante dessa dificuldade,
que poderia comprometer os testes € a obtencdo de resultados, foi tomada a decisdo de
manter os obstdculos em posicoes fixas. Nesse cendrio, apenas o alvo era modificado de
maneira dinamica a cada episodio de treinamento, permitindo que os testes prosseguissem

e resultados fossem gerados de forma confiavel.



5 CONCLUSAO

O namero de acidentes causados pela pouca visibilidade dos operadores de guindaste
sdo alarmantes, pois estes equipamentos sao fortemente dependentes de atitudes, reflexos,

experiéncia do guindasteiro e situagdes climéticas.

Visando mitigar o nimero de acidentes e facilitar a operagdo do equipamento, este
trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo para planejamento de caminho livre
de colisdo para manipulagdao de guindastes através do desenvolvimento de um sistema

utilizando aprendizado por reforco.

Este € um problema complexo que ndo possui uma base de dados robusta com livre
acesso. Consequentemente, ndo sendo possivel utilizar as metodologias empregadas em
aprendizado supervisionado e ndo supervisionado, pois estas necessitam de dados anteri-
ores. Desta forma, optou-se pela utilizagdo do aprendizado por reforco, pois este método
aplica politicas e estratégias de recompensa e penalidade, fazendo com que o sistema
aprenda com o ambiente ao qual estd inserido.

A aprendizagem por reforco é uma estrutura promissora para lidar com as tarefas de
tomada de decisdao. No entanto, encontrar caminhos livres de colisao e com eficiéncia em
torno de outros agentes do ambiente é um grande desafio, haja visto que exige a previsao
de movimentacdo e a antecipacao de padrdes de interacao em tempo real.

E sabido que a maior parte dos algoritmos de planejamento de caminhos tradicionais
tem baixa adaptabilidade e sdo adequados apenas para situacdes com modelos ambien-
tais. Porém, os agentes do RL podem otimizar as estratégias através da interagdo com
ambientes desconhecidos por métodos de tentativa e erro e acumulando recompensas para
aprender o padrao de comportamento ideal. Também pode-se destacar que o RL tem boa
generalidade e € adequado para ambientes desconhecidos [27].

Com o que foi apresentado na Secdo 4, pode-se concluir que o uso de aprendizado
por refor¢co € um campo promissor para o planejamento de caminho livre de colisdes para
guindastes. No contexto apresentado no trabalho, as técnicas utilizadas conseguiram mos-
trar certa evolu¢do ao desempenhar um caminho que busca encontrar o alvo nos episodios
de treinamento nos cendrios propostos.

Acredita-se que ainda existam muitos testes a serem realizados, principalmente au-
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mentando o ndmero de etapas mdximas dentro de um mesmo episddio de treinamento.
Entende-se que a limitacdo maxima de 100 etapas por episodio pode ser demasiadamente
baixa levando em consideracido a complexidade do ambiente.

Além disso, se faz necessdria a realizacdo de testes com outras politicas de recom-
pensa, pois apesar da introducao de incentivos nas situacdes em que o agente se aproxima
do alvo, isso pode leva-lo a sempre tentar ir pelo caminho mais longo a fim de receber
mais recompensas, fazendo com que a prioridade, além de ndo colidir com obsticulos,
seja percorrer um caminho maior para obter mais recompensas, o que pode se tornar pe-
rigoso em um ambiente real devido as circunstancias de manipulacdo dos guindastes.

Indica-se o aprimoramento das politicas de recompensa para maximizar a evolucdo do
agente sem incentiva-lo a buscar somente a maior recompensa; realizar treinamentos com
um numero maior de etapas por episddio, pois a complexidade do ambiente faz com que
0 agente necessite um tempo maior para alcancar o objetivo; a realizacdo de um nimero
mais robusto de treinamentos com um buffer maior, assim possibilitando que o agente
armazene uma quantidade mais robusta de experi€ncias para aprimorar seu aprendizado.

Também sugere-se averiguar o uso de Hindsight Experience Replay para melhorar a
eficiéncia de aprendizado de um agente ao lidar com recompensas escassas. Em vez de
depender apenas dos objetivos e recompensas originais definidos para a tarefa, o HER
aproveita o resultado de um episddio, mesmo que ndo tenha atingido o objetivo desejado,
para criar novas experiéncias com metas alternativas [62].

Como resultado desta dissertacdo, elenca-se a publicacdo dos seguintes trabalhos ci-

entificos:

* Machado, R. 1., Dos Santos, M. M., Botelho, S. S., Enhancing Crane Handling
Safety: A Deep Deterministic Policy Gradient Approach to Collision-Free Path
Planning. IEEE International Conference on Industrial Informatics, INDIN 2023

Lemgo, Alemanha;

* Machado, R. 1., Dos Santos, M. M., Botelho, S. S., Safe Crane Handling with
Collision-Free Path Planning using DDPG. IEEE Latin American Robotics Sym-
posium - LARS 2023 Salvador, Bahia

* Machado, R. 1., Dos Santos, M. M., Botelho, S. S., Modelo para Planejamento de
Caminho Livre de Colisdo para Manejo de Guindaste utilizando DDPG. Simpdsio
Brasileiro de Automagdo Inteligente - SBAI 2023 Manaus, Amazonas

Com isso, conclui-se que o trabalho realizado atendeu a proposta de desenvolver os
conhecimentos da aluna acerca do aprendizado por refor¢o, sendo capaz de avaliar que o
desempenho dos algoritmos DDPG e SAC sdo alternativas possiveis para criar um modelo

de planejamento de caminho livre de colisdes para o manejo de guindastes.
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