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Resumo

Este trabalho é um estudo comparativo sobre a adequacgdo de redes neurais recorrentes
rasas e profundas na solugao de jogos digitais utilizando apenas imagens, frame a frame
da tela, como entrada. Sao testadas as redes recorrentes rasa de Elman e profunda LSTM,
em diversas configuracoes, inclusive com o uso de camadas convolucionais. Como estudo
de caso, foi escolhido o jogo Enduro, de 1983 feito para o console ATARI 2600.

O sistema proposto neste trabalho foi testado com quatro tipos de modelos diferentes
variando a estruturagao das sequéncias de dados. Os modelos avaliados foram: i) Rede
de Elman; ii) Rede LSTM; ii) Autoencoder + LSTM; e iv) Rede convolucional + LSTM.

O melhor desempenho foi obtido pela rede LSTM chegando a média de 127 pontos de
recompensa. Apesar da rede com camada convolucional ser ideal para imagens, utilizar
apenas uma camada simples deste tipo pareceu nao ser o suficiente para execucao desta

tarefa.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Aprendizagem de maquina, Aprendizagem Su-

pervisionada, Redes Neurais Recorrentes, OpenAl Gym
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Abstract

This work is a comparative study on the adequacy of shallow and deep recurrent neural
networks in the solution of digital games, having as input only images, frame by frame,
of the screen. The networks tested are Elman Network and LSTM with various configu-
rations, including with convolutional layers. The game chosen for study is Enduro, game
released in 1983 for ATARI 2600 console. Trained models should be able to get satisfatory
score by passing cars avoiding crashing into them.

The system proposed in this work was tested with four different types of models
varying the format of the data sequences. The proposed models were: i) Elman Network;
ii) LSTM network; ii) Data processed by an autoencoder encoder followed by an LSTM
network; and iv) Network with convolutional layer and LSTM layer.

The best performance was obtained by the LSTM network averaging 127 reward
points. Although the network with convolutional layer is ideal for images, using only

a simple layer of this type did not seem to be enough to perform this task.

Keywords: Artificial Intelligence, Machine Learning, Supervised learning, Recurrent
Neural Network, OpenAl Gym
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Capitulo 1
Introducao

A TInteligéncia Artificial (IA) é uma 4rea na Ciéncia da Computacao responsavel por
simular as capacidades cognitivas do ser humano por meio de maquinas. Diversas técnicas
tém sido propostas e entre elas, uma que esta em destaque na atualidade ¢ a Rede Neural
Artificial (RNA), uma estrutura baseada no funcionamento do cérebro humano [25].

Na area de TA é comum utilizar jogos eletronicos para desenvolver e avaliar algoritmos
de aprendizado de maquina. Os jogos permitem a validacdo do cumprimento de regras
sem assisténcia humana e sua eficiéncia pode ser medida pelas pontuagoes obtidas nele.
O custo de testar em simula¢oes como esta tornam os experimentos mais baratos do que
se fosse testado no mundo fisico [26].

Desde que Alan Turing escreveu o primeiro programa capaz de jogar Xadrez em 1950
diversos outros estudos surgiram, chegando a ser desenvolvido, em 1997, uma maquina da
IBM, chamada Deep Blue, capaz de ganhar do campeao mundial Garry Kasparov [27].

Em 2016, foi desenvolvido pela Deepmind uma inteligéncia artificial capaz de jogar Go
- um jogo que possui uma imensa quantidade de jogadas possiveis - e ganhar do campeao
Lee Sedol [28].

Em 2019, a inteligéncia artificial OpenAl Five ganhou o campeonato mundial de Dota2
contra competidores humanos profissionais. O que surpreende ¢é o fato deste jogo multi-
player possuir situacoes imprevisiveis e continuas, além de depender da cooperacao em
equipe, analises do ambiente e da necessidade de fazer previsdes de jogadas adversa-
rias [29].

Tarefas executadas em jogos podem ser comparaveis a diversas atividades do dia dia.
No estudo deste trabalho sera testado a capacidade da maquina aprender a jogar um jogo
de corrida. Um paralelo possivel ao mundo fisico seria a automacao de carros.

Existem, atualmente, duas empresas com abordagens diferentes liderando a implemen-
tacao de carros autonomos. A Waymo, utilizando a abordagem Level 4 e a Tesla utilizando

a abordagem Level 2. A abordagem Level 2 consiste no ser humano ser fundamentalmente



responsavel pela supervisao do sistema de [A e a abordagem Level 4, consiste no sistema
de TA ser responsavel pelas agoes sem o ser humano necessitar supervisiona-lo. A Waymo,
em Janeiro de 2020, conseguiu percorrer, aproximadamente, 32 milhoes de quilémetros
na estrada e 16 bilhoes de quildometros na simulacao, ja iniciando testes nas estradas com
clientes reais sem um condutor humano. A Tesla possui aproximadamente 700.000 sis-
temas de direcao automatica em circulagao, onde é utilizado redes neurais multitarefas
para perceber, predizer e agir [30].

A implementacao destes sistemas é complexo, exigindo a especializacao de diversas
areas, sendo algo desafiador combinar todas elas em uma tnica rede neural. No ar-
tigo [31] foi feita uma pesquisa do estado da arte da maioria destas dreas: a percepg¢ao, o
mapeamento e localizacao, a predicao, o planejamento e controle, a simulagao, o V2X e
seguranca, entre outros.

Em 2020 foi publicado uma pesquisa [32] na qual se experimentou treinar uma rede
neural a dirigir carros utilizando o conceito de clonagem de comportamento. O jogador
humano gerava imagens a partir de uma simulagao e, com elas, treinava uma rede neural.
Esta rede consistia em cinco camadas convolucionais e trés camadas densas. O modelo
proposto teve um desempenho melhor que outros modelos de aprendizado profundo, apon-
tando que o trabalho apresentado pode ser realizado no mundo real para construir veiculos
capazes de dirigir de forma auténoma. Como trabalhos futuros é proposto a adi¢ao de
dados de treino com trajetos reais em varias situacoes e climas a fim de tornar o seu
sistema mais robusto.

A fim de estudar as estruturas com aptidoes para treinar um carro a dirigir, foi utilizado
as redes neurais recorrentes. Estas redes sao capazes de aprender e utilizar a nocao de
eventos sequenciais.

Um ambiente que proporciona isso é o jogo Enduro (Segao 2.6). Este jogo foi escolhido
por ser: simples; possuir boa representacao de uma corrida de carros; e existir outros tra-
balhos que utilizam este jogo como estudo, como o Muzero [24], facilitando a comparagao

das performances entre os algoritmos.

1.1 Motivacao

No dia 17 de Junho de 2018 a Organizacao Mundial da Satde publicou um relatério
chamado Global status report on road safety 2018 [33]. Nele é apresentado que as mortes
nas estradas continuam aumentando em todo o mundo e mais de 1,35 milhao de pessoas
perdem a vida todos os anos em decorréncia de acidentes de transito, o que significa que,
em média, morre uma pessoa a cada 24 segundos. Além destes, entre 20 e 50 milhdes

sofrem lesoes nao fatais, com muitas ficando incapacitadas como resultado de suas lesoes.



Também é apontado que o alcoolismo, o excesso de velocidade e a distracao ao volante
sao as principais causas desses acidentes.

Uma das solugdes a esta questao seria a aplicagao de inteligéncia artificial em veiculos,
trocando os motoristas humanos pelas maquinas condutoras. A intenc¢ao deste trabalho
é estudar a aplicagdo de redes neurais recorrentes a este tipo de tarefa utilizando o jogo
Enduro (Segao 2.6).

1.2 Hipétese de pesquisa

E possivel treinar uma Rede Neural Recorrente RNN para jogar o jogo para Atari Enduro

(Segdo 2.6), usando apenas visdo computacional através do ambiente OpenIA Gym.

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste projeto é fazer um estudo comparativo sobre a adequacao de Redes
Neurais Recorrentes RNN rasas e profundas para aprender a jogar Enduro (Segao 2.6) e
verificar a eficiéncia de seu uso na tarefa observando as pontuacoes obtidas.

Como objetivos especificos temos:

Gerar banco de dados de frames

Definir o pré processamento

Treinar utilizando rede Elman

Treinar utilizando rede LSTM

Aplicagao de melhorias utilizando outras redes

1.4 Apresentacao do manuscrito

Este manuscrito esta organizado em cinco capitulos: No Capitulo 2 é feita uma revisao
dos conceitos utilizados para realizagao deste projeto. No Capitulo 3 serdo apresentadas
propostas para resolucdo do problema, explicitando as ferramentas e argumentos para
tomadas de decisao. No Capitulo 4 serao expostos os resultados do projeto. No Capitulo 5

conterao a conclusao e as futuras melhorias possiveis de serem feitas.



Capitulo 2
Referencial Teorico

Neste capitulo é descrito o funcionamento das redes neurais, Redes Neurais Recorrentes
(Rede Elman e Rede LSTM), Autoencoder, Redes Convolucionais, ferramentas e materiais

utilizados.

2.1 Inteligéncia Artificial (IA)

A Inteligéncia Artificial (IA) é um ramo da ciéncia da computac¢do que se propoe na
elaboracao de técnicas que permitem as maquinas simularem a capacidade humana de
raciocinio e solugao de problemas [2]. O desenvolvimento nesta area tem sido impulsionada

pela rapida evolugao do poder computacional e na maior quantidade de dados disponiveis.

2.2 Rede Neural Artificial (RINA)

Fazendo parte do ramo da inteligéncia artificial, as redes neurais simulam a arquitetura
do cérebro humano, mais precisamente na transmissao de sinais dos neurdnios biolégicos
[25]. Uma RNA é composta por varios neurdnios que se conectam entre si, como mostrado
na Figura 2.1. Essas conexbes possuem um peso w e todos os valores que passam por
essas conexoes sao multiplicados pelo respectivo w. Os valores sao recebidos pelo préoximo

neurdnio e somados. A estrutura do neurdnio pode ser vista na Figura 2.2 [2] [34].
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Figura 2.1: Estrutura de uma Rede Neural com 3 entradas, cinco neurtnios na camada
escondida e 2 neur6nio de saida. Fonte: [1].

Ly

PO

r3

Figura 2.2: Modelo de um neurdnio. Fonte: [2].

O treinamento consiste em adaptar os pardmetros peso w e viés b (bias em inglés) dos
neurdnios a fim de maximizar o acerto. A funcao de ativacao ¢, é aplicada na saida do
neuronio para determinar o intervalo de valor de saida e possibilitar o ajuste da rede de
forma mais precisa. A Equagao 2.1 explicita esse funcionamento, sendo entao ¢ a funcgao

de ativacdo, w; os pesos da camada j, x os valores das entradas e b os viéses [35].

yi = p(wj -z +b) (2.1)

E listado alguns exemplos de funcio de ativagao:

1. Fungao Linear ¢é definida na Equacao 2.2, onde m é uma constante.

R(z) = mz (2.2)



2. Funcao Sigmoide definida na Equacao 2.3, limitada entre 0 e 1. Muito ttil para
classificagdo. Sua desvantagem ¢é que, quando o gradiente estiver nas extremidades,

pequenas alteracoes praticamente nao serao sentidas.

B 1
14

o(x) (2.3)

3. Funcao tangente Hiperbdlica definida na Equacao 2.4, muito semelhante a funcao

sigmoide, porém, varia entre -1 e 1. Possui as vantagens e desvantagens da sigmoide.

tanh(z) = coe” (2.4)

er +e %

4. Funcao Unidade Linear Retificada Rectified Linear Units (ReLU) é definida na Equa-

¢ao 2.5,
x, sex >0

ReLU(x) = (2.5)

0, caso contrario

Para a saida, podemos ainda utilizar a camada softmaz, dada pela Equacao 2.6:
et

D) = _ 2.6
(@) =5 26)

-

Essa funcao calcula a probabilidade de cada classe ¢ dentro de todas as n possiveis. E
muito utilizada para classificacao.

A Figura 2.3 mostra o grafico das fungoes de ativagoes apresentadas.
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Figura 2.3: Funcoes de ativacao: linear, sigmoide, tanh, ReLLU.

2.2.1 Funcao de custo/perda

A funcao de custo ou fungao de perda é utilizada para verificar a qualidade da saida
das redes, comparando o resultado obtido com o esperado. Uma funcao de custo muito
comum ¢é o do erro médio quadratico conforme Equacao 2.7, onde em cada iteragdo n é

subtraido a saida desejada d;(n) e o resultado obtido y;(n) nos neurdnios j [36].

1

Cj(n) = 5(d;(n) = y;(n))* (2.7)

E possivel reescreve-la para obter a funcdo de custo total da rede, mostrando a con-

tribuicao dos N exemplos passados conforme a Equacgao 2.8.

CN) = 513 () = () (2.5)

n=1j€S

Em uma rede neural, os resultados sao apresentados na tltima camada correspondente
a camada de saida, assim, se consideram somente os neurdnios j da camada de saida [1].

Deste modo, quanto menor o valor da funcao de custo, mais ou resultados se aproxi-
mam da saida esperada.

Esses valores da func¢ao de custo, gerado a cada entrada de dados, pode ser usado para
desenhar um grafico de treinamento. A melhor rede é a que possui menor funcao de custo.
Ou seja, aquela que apresenta o menor erro. E importante lembrar que cada ponto deste

grafico é gerado durante o treinamento, assim, nao é possivel o algoritmo ter certeza se



estd no minimo possivel. Estes minimos sao representadas como a posi¢ao mais ao fundo

de um “vale” da funcao apresentada na Figura 2.4.

Global Maxima

Local Maxima

0.0

Local Minima

05

[ [ | T T
10 0.5 0.0 05 Global Minima

Figura 2.4: Exemplo ilustrativo dos minimos e méximos da func¢ao. Fonte: [3].

Este ponto mais fundo possivel do gréafico é o minimo global. No entanto, geralmente
existem outros pontos que devem ser evitados, os minimos locais. O minimo local é o
ponto onde a rede, durante o treinamento, pode acreditar estar no menor ponto possivel

por estar num “vale”, porém ainda existe um “vale” mais profundo.

2.2.2 Treinamento de redes neurais

Nesta secao serd descrito a técnica backpropagation e os seus otimizadores Stochastic

Gradient Descent (SGD) [37] e Adam [7].

Backpropagation

Este método é uma implementacao da regra da cadeia composta por duas fases: o forward
pass e backward pass. Na primeira fase forward pass sao apresentados os dados na entrada
da rede, com pesos fixados, passando por toda a rede e obtendo as previsoes na saida.

Na segunda fase backward pass a saida da etapa anterior é comparada com a saida
desejada, e entao propaga-se o gradiente da funcdo de custo da camada de saida até a
camada de entrada atualizando todos os pesos.

Com os gradientes calculados para cada peso com a respectiva fungao de custo, a cor-
recao Aw;; a ser aplicada no peso w;; da camada 7 e neurénio j é definida na Equacao 2.9,
sendo 7 o parametro da taxa de aprendizado da rede, comumente referido em inglés como

learning rate [1].



oC

Aw;; = — 2.9
Entao cada peso é atualizado conforme
oC
Wy =wy_1— 1N (2.10)
awij

Como mostrado na Figura 2.5, o erro das camadas anteriores é calculado utilizando a

derivada da fungao de custo (loss function) e regra da cadeira.

Forwardpass Backwardpass

i

Figura 2.5: Resumo do funcionamento do forward pass e backward pass. Fonte: [4].

Momentum

A componente Momentum pode ser acrescida ao backpropagation para acelerar o treina-
mento e impedir que caia em minimos locais. Com sua adicao parte de seu peso anterior
é mantido, e deste modo, mantém parte de seu vetor anterior. A Equacao 2.11 mostra a
funcao de atualizacao dos pesos do backpropagation acrescido com a componente Momen-
tum, conservando uma parte p do peso anterior. Na Figura 2.6 ¢ ilustrado um exemplo

comparativo do algoritmo sem e com a componente adicionada.

Wy = Wy_q — + W (2.11)

m 811]1']'



Figura 2.6: Exemplo comparativo considerando o uso de momentum. A esquerda um
grafico sem a utilizacdo do momentum e a direita com a sua utilizagao. Fonte: [5].

Stochastic Gradient Descent

Com o aumento no nimero de dados apresentados na entrada da rede, se comecgou a
apresentar problemas na utilizacdo do método do gradiente.

O método do gradiente usa todos os dados de treinamento para computar a proxima
atualizagdo dos parametros em cada iteracdo no objetivo de convergir ao menor valor.
Entretanto na pratica, calcular o custo e o gradiente de todo o conjunto de treinamento
pode ser muito lento ou impraticavel em uma tinica maquina se o conjunto de dados de
treino for muito grande para caber na memoria. Outro problema ¢é a dificuldade de intro-
duzir novos dados durante a execugao do treinamento. Esses problemas sdo contornados
pelo Stochastic Gradient Descent (SGD), um algoritmo que aleatoriza as componentes da,
funcao de custo. O SGD segue o gradiente negativo da func¢ao depois de ver apenas um
dado ou um lote contendo alguns dados - minibatch [37] [38].

O seu codigo [39] é demonstrado no Algoritmo 1, considerando AQ); a variagao do peso

da operacao backpropagation na iteracao i:

Algoritmo 1 Algoritmo do SGD

1: Escolher um vetor inicial de pardmetro w e learning rate n

2: while Repetir até atingir o minimo apropriado do
3: Embaralhe aleatoriamente os dados de treino

4 while i < n do

5 wi=w — nAQ;(w)
6: end while
7

. end while

A Figura 2.7 ilustra a convergéncia utilizando SGD de forma visual.
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Figura 2.7: Exemplo de convergéncia utilizando Gradient Descendent a esquerda e Sto-
chastic Gradient Descent (SGD) a direita. Fonte: [6].

Adam

-

E uma variacdo do Stochastic Gradient Descent (SGD), recomendada como algoritmo
padrao para treinamento de redes neurais [40]. Este tem mostrado grande performance
em comparac¢ao a outros algoritmos variantes do gradiente descendente em um grande
numero de problemas. Seu nome é derivado de Adaptive Moment estimation por usar
estimativas de primeiro e segundo momento do gradiente para realizar atualizacoes [40].

O algoritmo de Adam primeiro computa o gradiente g; da funcao de custo em relacao
aos parametros , em seguida, computa e armazena o primeiro e o segundo momentos do

gradiente, m; e v, respectivamente, como na Equagao 2.12 e Equagao 2.13 [40],

my=Fr-mu_1+ (1 —51) - g (2.12)

v =0 v+ (L= Ba) - gf (2.13)

onde (31 e B3 sdao hiper-parametros que estao no intervalo entre zero e um. Esses parametros
podem ser vistos como taxas de decaimento exponencial dos momentos estimados, pois
o valor anterior ¢ multiplicado sucessivamente pelo valor menor que 1 em cada iteracao.
Os autores do artigo original sugerem valores 81 = 0,9 e 55 = 0,999. Na notacao atual, a
primeira iteracao do algoritmo estd em ¢ = 1 e ambos, mg e vy sao inicializados em zero.
Uma vez que ambos os momentos sao inicializados em zero, nas etapas iniciais de tempo,
esses valores sao enviesados em direcao a zero. Para contrariar isso, os autores propuseram

uma atualizagdo corrigida para m; e v; como nas Equacao 2.14 e Equacao 2.15 [40].
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my

m= (2.14)
(1-51)
N Ut
0= ——~ (2.15)
(1—53)
Por fim, a atualizagdo do parametro é computada como na Equagao 2.16
0, =0, | — - —2 (2.16)

VO + €
onde € é uma pequena constante para estabilidade. Os autores recomendam o valor de
e = 1078 [40]

Na Figura 2.8 ilustra a implementacao do codigo descrito no artigo que apresenta o
algoritmo Adam [7]

Require: o: Stepsize
Require: 3, /32 € [0, 1): Exponential decay rates for the moment estimates
Require: f(f): Stochastic objective function with parameters ¢
Require: ¢: Initial parameter vector
mp + 0 (Initialize 1*" moment vector)
vp < 0 (Initialize 2™ moment vector)
t < 0 (Initialize timestep)
while #, not converged do
t—t+1
g1 < Vg fi(0;-1) (Get gradients w.r.t. stochastic objective at timestep 1)
my — B -my—1 + (1 — 1) - g (Update biased first moment estimate)
vy Ba - vi_1 + (1 — B2) - g7 (Update biased second raw moment estimate)
iy < my /(1 — B}) (Compute bias-corrected first moment estimate)
vy + vy /(1 — B%) (Compute bias-corrected second raw moment estimate)
0; + 0;_1 — a - ¢ /(V/0r + €) (Update parameters)
end while
return ¢; (Resulting parameters)

Figura 2.8: Algoritmo Adam. Fonte: [7].

2.2.3 Underfit e Overfit

Em redes neurais, deve-se achar um equilibrio entre a falta de treinamento e o seu exa-
gero. Quando a rede nao consegue se especializar numa tarefa a rede esta sofrendo de
Underfitting. J4 quando a rede fica especializada demais para aquele conjunto dados, sem
generalizar o problema, a rede sofre de Owerfitting. Neste caso, quando tenta-se predizer
um novo dado, a rede fica confusa e nao prediz corretamente. Na Figura 2.9 ¢ ilustrado

um caso hipotético de resultados de trés modelos, sendo os pontos a resposta desejada
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e a linha tracejada a predicdo dos modelos. O modelo do grafico mais a esquerda sofre
de underfitting, a do meio representa uma rede bem treinada, conseguindo generalizar o

problema, e a da direita uma rede sofrendo de overfitting.

AValues . 4 Values p AValues
Time Time T
Underfitted Good Fit/Robust Overfitted

Figura 2.9: Exemplo comparativo de resultado de trés modelos. Fonte: [8].

2.2.4 Codificacao One Hot

E uma codificagdo de dados composta por 0 e 1, em que cada dado possui sua posi¢ao
numa sequéncia de zeros e é preenchido com um na posigao correspondente ao dado [41].
Por exemplo, se tiver como opgoes de saida de uma rede os valores: azul, vermelho e

verde, na codificagao one hot ficaria: azul = 100, vermelho = 010, verde = 001.

2.3 Redes Neurais Recorrentes

Derivadas de redes neurais feedforward, as Redes Neurais Recorrentes RNN podem usar
seu estado interno (meméria) para processar, como entradas, sequéncias de comprimentos
varidveis [42].

Neste tipo de rede os dados anteriormente passados a rede sao considerados e possuem
relevancia na predi¢ao. Por exemplo, no processamento de textos, onde nao se pode
concluir o contexto analisando apenas uma palavra ou letra (“banana” ao invés de “cai

numa casca de banana”).

2.3.1 Rede de Elman

Publicado por Jeffrey L. Elman em seu artigo [9], a rede de Elman propoe uma solugao
aos problemas de predicao em dados relacionados a tempo.

Este tipo de rede é constituida de trés camadas mais um conjunto de unidades de
contexto [42]:

13



camada de entrada

camada escondida

camada de saida

unidades de contexto

As trés primeiras camadas funcionam de maneira igual a uma rede neural feedforward.
O que as diferenciam sao as unidades de contexto que funcionam como uma meméria do
estado anterior da camada escondida [42].

Sua estrutura pode ser observada na Figura 2.10. A entrada da rede é alimentada
com os dados atuais, processadas na camada escondida, salvas na camada de contexto e
o resultado entregue na camada de saida.

Quando um novo dado é alimentado em sequéncia, os dados entram pela camada de
entrada da rede, as camadas escondidas recebem os dados mais os dados das unidades de
contexto, e apds o seu processamento, é entregue o novo resultado.

Assim, os resultados anteriores conseguem impactar nos resultados mais recentes.

OUTPUT UNITS

HIDDEN UNITS
——— f - )
INPUT UNITS CONTEXT UNITS

Figura 2.10: Esbogo da estrutura de Elman. Fonte: [9].

As Equagbes 2.17 e 2.18 apresentam os cédlculos da saida da camada escondida e da

camada de saida respectivamente.

ht = gDh(Whili't -+ Uhht,1 + bh) (217)

Yr = oy (Wyhs + by) (2.18)

sendo z; os dados de entrada, h; os valores da camada escondida, y; a saida, W, U e b os

pardmetros matriciais de pesos e o vetor de bias, ¢j e ¢, as funcoes de ativacao [42].
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2.3.2 Rede LSTM

A rede Long Short-Term Memory (LSTM) foi proposta com a intencdo de superar o
vanishing gradient problem [43]. Este problema ocorre porque, ao calcular os erros no
processo de backpropagation para calibrar os pesos da rede, usam-se derivadas para en-
contrar o quanto houve de mudanga em relacao a camadas anterior.

Supondo que se deseja treinar uma rede feedforward com diversas camadas e, entre
elas, uma camada com func¢ao de ativacao sigmoide. De acordo com o algoritmo backpro-
pagation a derivada da sigmoide fica entre zero e um. Propagando esse valor através de
varias camadas, quando chega nas primeiras, o seu valor fica muito pequeno e quase nao
afeta nas atualizagoes. Se ao invés de utilizar a funcao de ativagao sigmoide fosse usada
a ReLLU também se teria um problema. O seu derivativo seria maior que um, e quando
esse valor chegasse nas primeiras camadas o seu valor seria muito grande, configurando
no exploding gradient problem.

Trabalhando com as redes neurais recorrentes ocorre esse mesmo problema. A cada
instante de tempo é necessario atualizar a camada de tempo anterior. Com o passar do
tempo, a rede tenderd a sofrer o fendmeno do vanish gradient problem “esquecendo” sobre
os primeiros dados de entrada.

A Figura 2.11 ilustra o forward pass e o backpropagation no treinamento de uma rede.
O wvanishing gradient problem é encontrado conforme o ¢ aumenta, ficando cada vez mais

dificil atualizar as redes de eventos muito passados.

RNN \Y RNN em relagao ao tempo
t

— softmax

f)ot =>| |[=>| = |=| f |=>

<>

| |-

4

T Forward pass

X

Figura 2.11: Treinamento de uma rede recorrente desmembrada em relacao ao tempo.

A fim de solucionar este problema foi proposto a Rede LSTM [43], consistindo em

substituir os neurdnios tradicionais da camada escondida pelas células LSTM.
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Uma célula LSTM comum é composta de uma porta de entrada, uma porta de saida
e uma porta de esquecimento. A célula armazena valores sobre um intervalo de tempo

arbitrario e as trés portas regulam o fluxo de informacao dentro da célula [43].

-
Ctl

—»>—®
1‘t
_f;u

Xt

Figura 2.12: Estrutura de um neurénio. Fonte: [10].

A estrutura de uma rede neural composta por células LSTM é apresentada na Fi-

& ® 05?

gura 2.13.

| I
SEE

| |
@) ® @

Figura 2.13: Estrutura de uma Rede Neural com duas entradas, cinco neurénios na ca-
mada escondida e 1 neurénio de saida. Fonte: [11].

Inicialmente, a LSTM deve calcular qual informacao nao considerar na célula, o que ela

faz através do portao de esquecimento formado pela sigmoide (Equagio 2.19). Analisa-se
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h:_1 e x; e gera uma saida, no intervalo de zero a um, para cada nimero do estado C;_;
representado o quanto manter de informacao.

Em seguida, calcula-se qual nova informagao vai guardar, fazendo dois processos: i)
o portao de entrada, formado pela camada sigmoide i;, decide qual valor sera atualizado
ii) a funcao de ativagao tanh cria um vetor de novos candidatos C, (Equacgao 2.20), que
pode ser adicionado ao estado.

Depois disso, multiplica-se o estado antigo de f; por C;_1, para que sejam esquecidos
as informacdes que se julgou desnecessdrias, e multiplica-se 4, por C,_;, para manter as
informagoes novas que sao uteis (Equagao 2.21).

Em seguida, soma-se o resultado dessas duas multiplicacoes.

Decide-se a saida, para isso, a camada sigmoide (Equacao 2.22) decide que partes do
estado da célula irao para saida, entao multiplica-se isso pela tanh do estado da célula

C}, para que saia apenas as informagoes que a rede aprendeu que seriam importantes
(Equacao 2.23) [10].

fi = 0:(Wilhi_1, 2] + b;) (2.19)
Cy = tanh(W[hy_1, x] + b (2.20)
Ci=f0C 1 +i0C (2.21)
o1 = O(W,[hy_1, 4] + Do) (2.22)
hy = 0y © tanh(Cy) (2.23)

2.4 Rede Convolucional

As redes neurais convolucionais sao estruturas muito conhecidas na area de processamento
de imagens. Foi inspirada nos mecanismos de percepcao visual dos seres vivos observada
por Hubel & Wiesel [44]. Eles encontraram células no cortex visual dos animais respon-
saveis por detectar luz nas regides de percepcao (Receptive Fields) [45].

Em sua estrutura é composta por uma camada de entrada, uma camada escondida
e uma camada de saida. Neste tipo de rede, na camada intermediaria, é incluso uma

camada que faz operagao de convolugao [46].
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Normalmente se tem uma camada que realiza um produto escalar do filtro da convo-
lugdo com uma matriz de entrada.

O filtro da convolugao desliza sobre a matriz de entrada para a camada gerar uma
mascara de caracteristicas (Feature Map) que alimenta a proxima camada. Esta pode ser

seguida de outras camadas como a pooling layer, camada densa e camada de normalizacao.

2.4.1 Camada Convolucional

A camada convolucional faz a operagdao de convolucdo nos dados de entrada e passa o
resultado para a préoxima camada. Os parametros desta camada consiste no conjunto
de filtros adaptaveis. A operacao de convolucao consiste em deslizar um filtro sobre a
imagem e extrair informagoes sobre a area analisada. Esses filtros devem ser menores
que o tamanho da entrada. Cada filtro desliza sobre a imagem e constréi um mapa de
caracteristicas em duas dimensoes. Esse mapa de caracteristicas é passado para a préxima
camada. Na Figura 2.14 é ilustrado a construcdo deste mapa. Um filtro 5 x 5 mapeia
o resultado a uma posicao. Este filtro é deslocado e extraido informagoes sobre a area,
esta area é nomeada Receptive Fields. A entrada dos dados deve ter o formato (nimero

de imagens x numero de canais X altura x largura) [46] [47].

input neurons
QOQOQ o0 first hidden layer

COo00 =—=——— s
OHCHOREHD

Figura 2.14: Mapeamento da convolugao. Fonte: [12].

O filtro/kernel é formado por pesos iniciados aleatoriamente, atualizando-os a cada

nova entrada.
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Filter 3 Filter 4

Map for Filta Miap for Filter 3 Activation Ma

Figura 2.15: Exemplos de mapa de ativacao gerados usando quatro filtros. Fonte:

O stride é um hiper-parametro que representa de quanto o filtro deslizara pela imagem

durante a andlise. A Figura 2.16 ilustra casos com stride igual a 1 e 2.

Filter

Filter Stride =1

Image

Filter

Image

Stride =2

Image

Figura 2.16: Exemplo do deslizamento do filtro configurado com 1 e 2 de stride. Adaptado
da Fonte: [14].

Quando a imagem passa pela camada de convolucao a quantidade de dados vai dimi-

nuindo. As vezes deseja-se preservar o tamanho da imagem. Para isso, pode ser colocado
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uma borda em volta da imagem original utilizando o hiper-pardmetro padding, como

ilustrado na Figura 2.17.

Image

o/o0oj0/0]0

O ojo o oo o
o ojco o oo ©

Figura 2.17: Padding na imagem. Fonte: [15].

2.5 Autoencoder

Uma estrutura de rede, a qual se tenta extrair informacdes relevantes e comprimir a
imagem, armazena numa quantidade definida de valores, e remonta os imagem com estes
dados de caracteristicas.

E composto por 3 componentes: o codificador, a representacio comprimida e o deco-
dificador. O codificador extrai as caracteristicas da entrada e produz uma representacao
comprimida. Em seguida o decodificador reconstréi a imagem, com o mesmo tamanho
original, a partir desta representacao [48].

Entao foram definidos os parametros: tamanho da representagdo comprimida, nimero
de camadas, nimero de neurdnios por camada e funcao de custo.

Na Figura 2.18 é ilustrado a sua arquitetura e na Figura 2.19 como comporta a entrada

e saida de dados.
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Figura 2.18: Arquitetura do autoencoder. Fonte: [16].
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Figura 2.19: Exemplo de processamento dos dados do autoencoder. Fonte: [17].

2.6 Atari 2600 - Jogo Enduro

Langado pela Atari em 1977, o Video Computer System (VCS) - ou simplesmente Atari
2600, ¢ um video game projetado por Jay Miner, que teve muita popularidade possuindo

muitos jogos cléssicos como Space Invaders e Enduro em sua biblioteca [18].

Figura 2.20: Imagem do console Atari 2600. Fonte: [18].

O Enduro é um jogo eletrdénico de corrida langado pela Activision em 1983. O objetivo é

ultrapassar uma certa quantidade de carros a cada dia, para permitir ao jogador continuar
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correndo no dia seguinte [49]. Deve-se ultrapassar 200 carros no primeiro dia e 300 nos
dias seguintes. O dia é composto por seis fases: de dia com o tempo ensolarado, de gelo,

entardecendo, com neblina, noite e ao amanhecer.

000 1] | 001 6[S
N FAEE 118195
TSN E=imsion

| 002k
1NE197
B imsion

(a) Fase de dia (b) Fase de gelo (c) Fase do entardecer

004 af
18 135
ES=MEioN

| 004 2E
1NE200

ES=MEioN ES=EioN

(d) Fase da neblina (e) Fase noturna (f) Fase do amanhecer

Figura 2.21: Fases do Enduro

Neste trabalho foi utilizada a Equacao 2.24 para calcular a recompensa, sendo objetivo a

quantidade de carros a ultrapassar para seguir ao proximo dia.

0 se posicao <= (
recompensa = § posicio se 0 < posicio < objetivo (2.24)
objetivo se posicao >= objetivo
A posicio do carro na corrida é calculada subtraindo a quantidade de carros que o jo-
gador ultrapassou Cyitrapassoun Pela quantidade de carros que o ultrapassaram cyitrapassada;
conforme

pOSZ'QdO = Cultrapassou — Cultrapassada- (225)
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2.7 Validacao-Cruzada: K-Fold

Esta é uma ferramenta para verificar a acuracia de uma rede neural. Consiste em dividir
os dados em k partes de mesmo tamanho e utilizar uma dessas partes para teste e as

outras para treinamento.

K=5

Figura 2.22: Exemplo representativo da validagao cruzada/K-fold. Fonte: [19].

A Figura 2.22 mostra um exemplo utilizando cinco folds (k = 5). Os dados de treina~
mento em verde sao inseridos para treinar a rede e, em seguida, testado com o dado em

rosa.

2.8 Ferramentas

Nesta secao serao descritas as ferramentas usadas neste trabalho.

2.8.1 Python

Python é uma linguagem de programagao de alto nivel, muito popular nas areas de anélise
de dados, desenvolvimento de algoritmos e de inteligéncia artificial, possuindo diversas

bibliotecas como o Pytorch e o TensorFlow [50].

2.8.2 Pytorch

Ferramenta para Python, desenvolvido para criacao de modelos de inteligéncia artificial.
Seu principal desenvolvedor é o laboratério de pesquisa em Al do Facebook (FAIR, Fa-
cebook’s AI Research). Foi langado em 2016, e hoje, é o principal concorrente de outro

framework com o mesmo propésito: Tensorflow, da Google [51].
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2.8.3 Google Colab Pro

Para executar o treinamento dos modelos foi utilizado a plataforma Google Colab Pro.
Nesta plataforma foi possivel alugar uma GPU para o treinamento dos modelos. No

momento da escrita desta monografia o valor do servigo é de R$58,00 por més [52].

2.9 Trabalhos relacionados

Para contextualizar o projeto serdao apresentados alguns projetos recentes na éarea.

2.9.1 AlphaGo

E um programa de computador capaz de jogar o jogo de tabuleiro Go e foi desenvolvido
pela equipe DeepMind. Este projeto possui versoes sucessoras que foram se tornando cada
vez mais poderosas: o AlphaGo Zero, o AlphaZero e MuZero [53]. A Figura 2.23 ilustra
suas sucessoes.

Estes algoritmos utilizam um algoritmo de busca em arvore Monte Carlo para encon-
trar seus movimentos com base no conhecimento previamente adquirido por aprendizado
de méquina, especificamente por uma rede neural artificial por meio de treinamento ex-
tensivo. Uma rede neural é treinada para identificar os melhores movimentos e as por-
centagens de vitéria desses movimentos. Essa rede melhora a forca da busca em arvore,
resultando em uma selecdo de movimentos mais forte na proxima iteracdo. Apods vencer
do campeao Lee Sedol foi premiado com um 9-dan honorario da Associacdo de Baduk
da Coreia e sua vitéria escolhida pela revista cientifica The Science como uma das vice-
campeas do Breakthrough of the Year - uma premiacao anual do desenvolvimento mais
significativo nas pesquisas cientificas feito pelo AAAS journal Science [54] - em 2016 [53].
Na Figura 2.24 ilustra uma representacao a porcentagem de vitoria para as possiveis

jogadas calculadas pelo algoritmo.
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Knowledge

Human Domain Known
Go data knowledge rules

AlphaGo
5 §

&

AlphaGo becomes the first program to master Go using
neural networks and tree search
(Jan 2016, Nature)

Alp E- Known
AlphaGo Zero Go rules
AlphaGo Zero learns to play completely on its own,
without human knowledge
(Oct 2017, Nature)
Known

Go Chess Shogi rules

AlphaZero masters three perfect information games
using a single algorithm for all games
(Dec 2018, Science)

MuZero Go Chess Shogi Atari

MuZero learns the rules of the game, allowing it to also
master environments with unknown dynamics.
(Dec 2020, Nature)

Figura 2.23: Algoritmos de inteligéncia artificial do DeepMind. Fonte: [20] .

Figura 2.24: Representagao das possiveis jogadas calculadas pelo AlphaGo. Fonte:
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2.9.2 OpenAl Five

Este projeto de inteligéncia artificial ficou famoso apds vencer no campeonato mundial de
Defense of the Ancients 2 (Dota2) - um jogo competitivo multiplayer - em 13 de Abril de

2019 contra o time profissional OG. Na Figura 2.25 ilustra a tela ao ganhar a partida.

o 0GwvsOpenAlFive Gama 1

OPENAI FIVE VICTORY

& openaT

Figura 2.25: Tela de vitéria no jogo Dota2. Fonte: [22].

O sistema foi desenvolvido pela OpenAl e a companhia utilizou este jogo para capturar
as situagoes de natureza imprevisivel e continuas do mundo que o jogo proporciona. Foi
afirmado que a natureza complexa do jogo e sua forte dependéncia no trabalho em equipe
foram as principais razoes para escolha. O algoritmo treinado foi utilizado em outros
projetos como no controle de maos robéticas, ilustrado na Figura 2.26.

O projeto tem sido comparado com outros IAs competitivos contra humanos como o
Deep Blue da IBM para jogar xadrez e AlphaGo para o jogar Go.

Este algoritmo possui como estrutura uma camada LSTM com 4096 unidades que
observa o estado atual do jogo extraido por uma API. A rede neural conduz as agoes
por meio de varias possibilidades, e cada a previsao possui uma analise. Foi utilizado o
método de aprendizagem por refor¢o para o treinamento na infraestrutura “Rapid” - que
consiste em duas camadas: uma troca as milhares de maquinas e as ajuda na comunicacao
entre si e a segunda camada executa o software [55].

Foi falado que o algoritmo foi expandido além dos jogos eletronicos e com esse mesmo
algoritmo foi capaz de treinar um brago robotico. Este braco foi capaz de resolver o cubo

de Rubik, como ilustrado na Figura 2.26.
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Figura 2.26: Mao robética treinado com o mesmo algoritmo de treinamento por reforco.
Fonte: [23].

2.9.3 MuZero

Apos o sucesso ao treinar um modelo a jogar Go, a equipe da Deepmind desenvolveu um
algoritmo capaz de jogar profissionalmente mais de 50 jogos sem conhecer suas regras,
entre eles Shogi, xadrez, go e uma variedade de jogos de Atari.

Em seu artigo foram testados diversos outros algoritmos jogando Atari e é demonstrado
que se tornou o estado da arte nesta tarefa. Apds 30 partidas jogadas por 30 minutos o
algoritmo conseguiu superar, em média, as pontuagoes dos jogadores humanos em quase
todos os jogos listados na Figura 2.27.

O Muzero nao conseguiu jogar bem em Montezuma’s revenge. Neste jogo o algoritmo
encontrou dificuldades em explorar o ambiente e armazenar referéncias de longo prazo.

Na Tabela 2.27 possui, para cada jogo, as performances do Muzero apos 30 partidas

jogadas por 30 minutos.
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Game | Random Human SimPLe [20] Ape-X [18] R2D2 [21] MuZero MuZero normalized

alien 22775 T.127.80 616.90 40,805.00 229.496.90 741.812.63 10.747.5 %
amidar 577 1,719.53 74.30 8.639.00 29.321.40 28.,634.39 1.,670.5 %
assault 222.39 742.00 527.20 24.559.00 108,197.00 143,972.03 27.664.9 %
asterix 210.00 8.,503.33 1,128.30 313,305.00 999.153.30 998,425.00 12,036.4 %
asteroids T19.10  47.388.67 T93.60 155.495.00 357.867.70 675,558.64 14524 %
atlantis 12,850.00  29,028.13 20,992.50 944 498.00 1.,620,764.00  1,674,767.20 10,272.6 %
bank heist 14.20 753.13 34.20 1.716.00 2423590 1,.278.98 171.2 %
battle zone 2.360.00  37,187.50 4,031.20 98 895.00 751,880.00 B48.623.00 2,4299 %
beam rider 363.88 16,926.53 621.60 63,305.00 188,257.40 454,993.53 27449 %
berzerk 123.65 2.630.42 - 57.197.00 53,318.70 85,932.60 34231 %
bowling 23.11 160.73 30.00 18.00 219.50 260.13 172.2 %
boxing 0.05 12.06 7.80 100.00 98.50 100.00 8322 %
breakout 1.72 30.47 16.40 801.00 837.70 B64.00 2,999.2 9%
centipede 2,090.87 12,017.04 - 12.974.00 59014030  1,159,049.27 11,655.6 %
chopper command 811.00 T7.387.80 979.40 721.851.00 986,652.00 991,039.70 15,0564 %
crazy climber 10,780.50 3582941 62,583.60 320.426.00 366,690.70 458,315.40 1, 786.6 %
defender 2.874.50 18,688.89 - 411,944.00 6635,792.00 83964295 5,291.2 %
demon attack 152.07 1,971.00 208.10 133,086.00 140,002.30 143,964.26 7.906.4 %
double dunk -18.55 -16.40 - 24.00 23.70 23.94 1.976.3 %
N enduro (.00 56053 - 21770 23720 Z,.?rﬂ.-ﬂ 2%

hshing derby G171 =38l =00 44 (0 wa.all !l.lﬁ 345

freeway 0.01 29.60 16.70 34.00 32.50 33.03 111.6 %
frostbite 65.20 4,334.67 236.90 9.329.00 315,456.40 631,378.53 14.786.7 %
zopher 257.60 2.412.50 596.80 120,501.00 124.776.30 130,345.58 6.036.8 %
gravitar 173.00 3.351.43 173.40 1.599.00 15,680.70 6,682.70 2048 %
hero 1,026.97 30,826.38 2.656.60 31,656.00 39.537.10 49.244.11 161.8 %
ice hockey -11.15 0.88 -11.60 33.00 79.30 67.04 650.0 %
jamesbond 29.00 302.80 100.50 21,323.00 25,354.00 41,063.25 14,986.9 %
kangaroo 52.00 3,035.00 51.20 1.416.00 14,130.70 16,763.60 560.2 %
krull 1.598.05 2,665.53 2,204.80 11.741.00 218.448.10 269,358.27 25,0834 %
kung fu master 258.50  22.736.25 14, 862.50 97.830.00 233.413.30 204,824.00 910.1 %
MONEZUma revenge 0.00 4,753.33 - 2.500.00 2,061.30 0.00 0.0 %
ms pacman 307.30 6,951.60 1,.480.00 11.255.00 42.281.70 243,401.10 3.658.7 %
name this game 2,292.35 8,049.00 2.420.70 25,783.00 58,182.70 157,177.85 2.690.5 %
phoenix 761.40 7.242.60 - 224 491.00 264,020.00 955,137.84 14,7253 %

Figura 2.27: Tabela com as performances do Muzero apos 30 partidas jogadas por, cada
uma, 30 minutos. A linha em destaque representa os resultados jogando Enduro. Adap-
tada da Fonte: [24].

Na primeira coluna é representado o jogo, na segunda a pontuacao ao colocar comandos
aleatorios no controle, na terceira coluna a pontuagao maxima testada com os humanos,
na quarta coluna a pontuagao ao colocar o algoritmo SimPLe [56] para jogar, na quinta
coluna a pontuagado ao colocar o algoritmo Ape-X [57] para jogar, na sexta coluna o
resultado com o algoritmo R2-D2 [58] jogando, na sétima coluna a pontuagdo do Muzero
jogando e a tultima coluna “normalizada” representa o quanto o Muzero desempenhou

melhor que a pontuacao humana calculado a partir da Equagao 2.26

Snormalized =

Sagent — Srandom

g (2.26)
Shuman — Srandom
onde Sggent ¢ a média das recompensas obtida pelo algoritmo Muzero, Syandom & média
das recompensas ao passar comandos aleatorios e Syuman @ média das recompensas obtida

pelo jogador humano.
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Capitulo 3
Metodologia Proposta

Neste capitulo sera descrito como foi realizado este estudo, detalhando como se usou as
ferramentas e a teoria vistas no capitulo anterior. Utilizou-se a ferramenta OpenAl Gym
como ambiente de execucao do jogo Enduro. Foram jogados 10 partidas e armazenados
os seus frames e comandos no banco de dados.

Para gerar as redes neurais foi utilizado a linguagem Python e a biblioteca Pytorch.
Em todas as estruturas de redes foi utilizada as redes recorrentes. Apods os testes com
modelos apenas com as redes recorrentes foi colocado camada convolucional para tentar
melhorar os resultados.

A execucao deste trabalho pode ser dividida em:

Geracao de dados

Definicao do método de avaliacao

Definigao e treinamento do modelo

Carregamento e avaliacao dos modelos

3.1 Geracao do banco de dados

O Banco de Dados é composto de diversas frames adquiridas durante 10 jogos executados
por um agente humano, bem como os comandos que este enviou em cada situagao.

Para gerar os frames foi utilizado a ferramenta OpenAl Gym. Esta ferramenta prové
um ambiente de emulagoes de jogos de Atari e possibilita extrair os comandos executados
pelo jogador ao ver cada frame.

O esquematico da criacdo do banco de dados é ilustrado na Figura 3.1.
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I \
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banco de dados
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Ambiente do jogo

Imagem original (210x160x3)
Gerada pelo jogo

+

Comandos

Comandos do jogador

Figura 3.1: Esquemaético da geracao do banco de dados e treinamento.

3.1.1 Pré processamento das imagens

O frame gerado pela ferramenta estd no formato RGB e possui dimensoes de 210x160

pixels. Antes de armazenar o frame no banco de dados é feito os seguintes processamentos:

e Transformacao dos trés canais RGB em um canal de tons de cinza

e Corte da faixa preta a esquerda e o emblema da Activision na parte de baixo da

imagem

Resultando em imagens de formato 170x120 pixels, e enfim, colocado no banco de
dados.

Verificou-se que com 4500 frames de jogo era possivel completar a primeira volta,
passando por todas as cinco fases. Entao executou-se dois tipos de partidas sendo a

primeira usada apenas para controle e testes:

e 1 sequéncia de 4500 frames fazendo movimentos aleatérios

e 10 partidas de 4500 frames jogadas por humano

O resultado do jogo com comandos aleatorios serda o primeiro teste e serd comparado
com os resultados do artigo [24], na qual o resultado da recompensa foi zero. Dos nove
comandos o jogador executou apenas a de acelerar, acelerar para direita e acelerar para
esquerda. Deste modo achou-se que o carro conseguiria ultrapassar o maior nimero de

carros.
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Para gerar e armazenar os dados implementado o Algoritmo 2, onde frame é a ima-
gem gerada pelo ambiente e action o comando do jogador no controle. Os frames sao

armazenados em um buffer e salvo ao final de cada partida.

Algoritmo 2 Gerar frames do jogo Enduro

1: inicializa o array frame buffer
2: inicializa o array action buffer

3: while nimero de frames a serem gerados do

4: Espera o tempo para atualizar a tela do jogo

5 Atualiza a tela do jogo

6 action < comando do teclado

7 frame <— redimensiona os frames a 170 x 120

8 frame < converte para tons de cinza

9 frame buffer <— grava o frame no array frame buffer

10: action buffer +— grava a acao no array action buffer
11: end while
12: salva o array frame buffer

13: salva o array action buffer

3.1.2 Segmentacao de partidas

Apods a geragdo de 10 jogos com 4500 frames foi realizada uma andlise para segmentar
manualmente as sequéncias de frames em acontecimentos relevantes - como o desvio de um
carro, uma ultrapassagem ou manobra mais elaborada. Segmentando as partidas se fez
um filtro eliminando os segmentos que apresentam batidas ou com menos de oito frames.

Obtendo os dados foi montado a Tabela 3.1.
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Tabela 3.1: Quantidade de segmentos com os eventos

Total de segmentos | Batidas | Tamanho < 8 | Utilizados
match 1 244 11 30 203
match 2 272 10 52 210
match 3 258 13 43 202
match 4 231 14 30 187
match 5 200 11 20 169
match 6 212 11 23 178
match 7 251 11 28 212
match 8 225 12 30 183
match 9 219 11 33 175
match 10 238 11 39 189

A primeira coluna corresponde a qual partida estd sendo segmentada, a segunda coluna
a quantidade de segmentos gerados pela analise, a terceira coluna nimero de segmentos
apresentaram batidas em outros carros, a quarta coluna o ntimero de segmentos que se
tiveram menos de 8 frames de duragao e a quinta coluna a quantidade de segmentos
utilizados para o treinamento das redes.

Juntamente com os dados pré-processados foram armazenados os comandos do controle
para cada frame. Os comandos possiveis corresponde a 9 agoes do controle do Atari. Essas

acoes foram codificadas em One Hot Encoder conforme a Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Codificacdo dos comandos

Comando Acao One Hot Encoder
0 Sem agao 100000000
1 Acelera 010000000
2 vai para direita 001000000
3 vai para esquerda 000100000
4 freia 000010000
5 freia e vai para direita 000001000
6 freia e vai para esquerda 000000100
7 acelera e vai para direita 000000010
8 acelera e vai para esquerda 000000001

Para processar o treinamento foi utilizado a ferramenta Google Colab Pro. Nele foi

possivel utilizar a GPU para acelerar o treinamento.
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Deseja-se projetar uma rede neural capaz de imitar os comandos humanos por estimu-
los visuais. Apesar do pré-processamento durante o armazenamento dos frames no banco
de dados, ainda existem informagoes desnecessarias como o céu e o placar. Entao, estes
elementos foram retirados antes de alimenta-los a rede. O processamento completo da

imagem pode ser vista na Figura 3.2.

- :I I;. o Imagem cortada (100x120)
: N Como foi utilizada

N
= TAEI0N Imagem cortada (170x120)

Como foi armazenada no

Imagem original (210x160x3)
banco de dados

Gerada pelo jogo

Figura 3.2: Os frames alimentados as redes.

3.2 Definicao do método de avaliagcao

Para avaliar a performance das redes foi utilizado o método do artigo Muzero [24] ba-
seado na contagem de recompensas (ou pontuagao) recebida durante a partida. Neste
trabalho a recompensa ¢é calculada de acordo com as Equagoes 2.24 e 2.25 apresentadas
anteriormente.

Para cada fold é calculada a recompensa S,q recebida pela rede. Deste modo a média
do desempenho da rede para os 10 folds e seu desvio padrao sao calculados pela Equacoes

3.1 e 3.2 respectivamente.

. 1 10
Srede = E Z Sfold (31)
fold=1
10 N
Orede = Z (Sfold - Srede)Q- (32)
fold=1
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3.3 Definicao e treinamento do modelo

Na Figura 3.3 ¢ ilustrado o esquematico do treinamento da rede neural.

Armazenamento Rede neural

Jl=

Im riada (1005120

o dtilizada

banco de dados

=>
4

- . + comandos
Corma foi armazenaca ne

banee de dedos (1701201
+ comangos

Figura 3.3: Esquematico do treinamento da rede neural.

As imagens e os comandos sao lidos do banco de dados e, em seguida, aplica-se um
tratamento na imagem cortando o céu e o placar por serem informagoes desnecessarias
ao treinamento. Enfim é feito a normalizagdo dos dados, para que os valores fiquem no
intervalo [0, 1], e codificacao dos comandos (One Hot Encoder), e, finalmente, aplicado na
entrada da rede.

Apos a preparagao dos dados foi definido alguns parametros das redes. Foi definido
os treinamentos com dez mil épocas. Como func¢ao de custo o erro médio quadratico. O
método de treinamento de neurais escolhido foi o Adam com as configuragoes padroes do
Pytorch.

A saida das redes foi configurada com Softmax e utilizado a técnica de validagao
cruzada. O k-fold utilizado foi de 10 folds, com 9 sequéncias utilizadas no treinamento e 1
para teste. Para este projeto foram propostos quatro tipos de rede, todos implementados

em Pytorch:

e Rede de Elman
e Rede LSTM
e Autoencoder + LSTM

e Rede convolucional + LSTM

Estruturou-se e treinou cada tipo de rede com 100, 200 e 500 neurdnios. O niimero de
neuronios surgiu da pratica de se usar inicialmente a média geométrica dos nimeros de
neuronios das camadas de entrada e de saida. Mais a frente deste capitulo sera descrito
que utilizou-se 12.000 neuronios na camada de entrada e 9 neuronios na camada de saida

nas redes Elman e LSTM obtendo a média geométrica de 328,63, aproximadamente 350.
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Também sera visto que utilizou-se 1.200 neurdnios na entrada e 9 neurénios na saida das
camadas recorrente LSTM das estruturas Autoencoder + LSTM e Rede convolucional +
LSTM. A média geométrica destes dois valores resulta em 103,92, aproximadamente 100.
Portanto propos-se o uso de 100 neurdnios, seguindo o valor anteriormente obtido, e um
valor equidistante do valor de 350, definindo em 200 e 500 neur6nios.

Configurou-se para que fosse salva a melhor rede, ou seja, aquela que apresenta a menor
funcao de perda do modelo durante o treinamento, conforme mostrado na Figura 3.4. Esta

avaliagao ¢ feita a cada 10 épocas.

model train loss

Bx 102 { = frain

4x10°F

Ix1072

0 200 400 £00 800 1000
epoch

Figura 3.4: Exemplo do ultimo modelo armazenado durante o treinamento desta rede
(regiao marcada em vermelho) a época esté representada de 1:10.

3.3.1 Rede de Elman

Propds-se utilizar, inicialmente uma das redes recorrentes mais simples para avaliar seu
desempenho. Uma RNN de Elman com uma camada de entrada, uma camada escondida
com a camada de contexto e uma de saida. A ferramenta Pytorch disponibiliza uma ca-
mada chamada RNN [59] que aplica camadas da rede Elman com uma fungao de ativagao
tangente hiperbolica ou ReLLU. Neste trabalho utilizou-se a configuragdo com a tangente
hiperbdlica que é com a qual o modelo foi originalmente proposto por Elman. Para a fun-
¢ado de custo foi escolhida a fungdo do erro médio quadratico definido pela Equacgao 2.8.
O modelo foi entdo testado com 100, 200 e 500 neurdnios na camada escondida. Para
colocar na camada de entrada as imagens foram achatadas, transformando da dimensao
2D para 1D. Entao, o frame de (100x120) foi transformado em um vetor de (12000x1).
A saida da rede foi configurada com Softmax. A Figura 3.5 ilustra um esboco da rede

Elman implementada.
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120 x 100

100, 200, 500 neurénios

Imagem achatada
12.000 x 1 9x1

Figura 3.5: Esbog¢o da Rede Elman implementada.

A imagem é achatada, passada para a camada de Elman, em seguida, é passada
a camada densa (Fully Connected) e, na saida, é classificado entre os nove comandos

possiveis.

3.3.2 Rede LSTM

A seguir propds-se a utilizacdo de uma rede neural profunda recorrente, estado da arte em
processamento de sinais sequenciais, a rede LSTM. Uma rede LSTM simples composta
por uma camada de entrada, uma camada escondida e uma camada de saida. Utilizou-se
a camada LSTM provida pela ferramenta Pytorch. Os pardmetros escolhidos foram os
mesmos da Rede de Elman, utilizando como funcao de custo o erro médio quadratico,
variando de 100, 200, e 500 neurdnios na camada escondida. Assim como nas camadas
de entrada da rede Elman, as imagens foram achatadas transformando da dimensao 2D
para 1D. Entao, o frame de (100 x 120) foi transformado em um vetor (12000 x 1). A

saida da rede foi configurada com Softmax.
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Figura 3.6: Esboco da Rede LSTM implementada.

A Figura 3.6 ilustra um esbog¢o da rede Elman implementada. A imagem é achatada,
passada para a camada LSTM, em seguida, é passada a camada densa (Fully Connected)

e, na saida, é classificado entre os nove comandos possiveis.

3.3.3 Autoencoder

Sabendo da eficiéncia das camadas convolucionais em processamento de imagens, foi im-
plementado um autoencoder para usar as informacoes da codificagdo para treinar um
modelo de maneira mais rapida, devido a reducao da dimensao dos dados de entrada das
redes neurais recorrentes. Na entrada da rede as imagens foram passadas em formato
(100 x 120) e gerados na saida dados em formato (1200 x 1). A camada convolucional
do codificador foi definido com 1 canal de entrada, 4 canais de saida e filtro de 5 x 5.
O stride foi configurado como 1 e o padding como 0. A camada densa do codificador
¢ composta por 1200 neuronios, para gerar um codigo que representa 10% da quanti-
dade de pixels de uma frame. Na saida da camada convolucional e da camada densa
do codificador foi colocado uma funcao de ativacao ReLU. Na parte da decodificagao foi
utilizado o CONVTRANSPOSEZ2D, disponibilizado em Pytorch, para espelhar a operagao

de convolugao.
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Figura 3.7: Esbogo do autoencoder implementado.

Na Figura 3.7 é esbogado a estrutura do autoencoder implementado. As bordas qua-
dradas em azul contornam as partes do codificador e do decodificador. Na entrada é
passada a imagem em escala de cinza em formato (100 x 120). A parte do codificador
é composto com uma camada convolucional, um achatamento para uma dimensao, entao
é ligada a uma camada densa que gera uma imagem codificada em tamanho (1200x1).
Passando para o decodificador é feito o redimensionamento do formato para a operacao
de deconvolugao, gerando a saida da rede autoencoder.

Apos o treinamento do autoencoder, foi utilizado a parte codificadora para gerar um
novo banco de dados compactado, transformando os frames de 12000 pixels em 1200
valores numéricos. Estes novos dados foram alimentados a rede LSTM e treinados como
os modelos anteriores. Utilizou-se como funcao de custo o erro médio quadratico, variando

de 100, 200, e 500 neurdnios na camada escondida.
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Figura 3.8: Esbog¢o do treinamento da LSTM com os dados gerados com codificador do
autoencoder.

Na Figura 3.8 é esbogado i) a rede que transforma os frames em dados codificados e ii)
a rede de treinamento alimentada com os dados codificados. Na parte de cima ¢ mostrado
a estrutura codificadora usada para gerar dados transformados. Em sua entrada é passada
a imagem em escala de cinza no formato (100x120), passada a uma camada convolucional,
achatada para uma dimensao, que passa para a camada densa de 1200 neurdnios e gera
uma saida de tamanho (1200x1). Na parte de baixo, os dados codificados sdo colocados
na entrada da rede LSTM, passando por uma camada densa e classificado em um dos

possiveis comandos do jogo.

3.3.4 Rede Convolucional e rede LSTM

A fim de tentar melhorar o modelo e tirar melhor proveito das capacidades das convolucoes
foi implementado um modelo com uma camada convolucional seguida de uma camada

recorrente LSTM, conforme apresentado na Figura 3.9.
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Figura 3.9: Esbog¢o do modelo com camada convolucional e camada LSTM.

Assim como no codificador do autoencoder a camada convolucional possui 1 canal de
entrada, 4 canais de saida, um filtro de tamanho 5x5, stride de 1 e padding de 0. Em
sua saida foi colocada uma funcao de ativacao ReLU. A camada densa foi configurada
com 1200 neur6nios como no codificador do autoencoder. A saida desta camada densa é
conectada a camada recorrente LSTM, que é ligada a uma camada densa e, por fim, passa
para os nove neurdnios da camada de saida com softmaz correspondendo ao ntimero de

comandos possiveis dentro do jogo.

3.4 Avaliacao dos modelos

A Figura 3.10 ilustra um esquematico do funcionamento da rede durante o jogo.
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Figura 3.10: Esquematico do modelo colocado para jogar.

Implementou-se um script para carregar os modelos treinados. Para colocar o modelo
para jogar, foi recriado as camadas separadamente copiando os pesos e empilhados-os na

ordem como é executada no modelo.

Algoritmo 3 Jogar Enduro com camadas criadas

1: while niimero de frames a serem jogados do

2: Espera o tempo para atualizar a tela do jogo
frame < Atualiza a tela do jogo

frame < transforma o frame em escala de cinza
frame < normaliza o frame

acao < Aplica a camada de rede recorrente

acao < Aplica a camada densa

acao < Aplica Softmax e obtém a saida
9: Alimenta o ambiente com a proxima acao prevista

10: end while

Apobs a obtencao das recompensas dos modelos gerados pelos folds de estrutura de

rede neural é calculado a média e desvio padrao das recompensas na rede.

41



Capitulo 4

Resultados Obtidos

Neste capitulo sao descritos os experimentos realizados para validar os modelos propostos

no capitulo anterior, mostrando os seus resultados e a suas analises.

Inicialmente, jogou-se Enduro enviando comandos aleatorios ao ambiente, conforme

metodologia apresentada em [24]. Assim como no artigo, a recompensa obtida foi zero.

O jogador humano gerou dez partidas jogadas por 4.500 frames, equivalente a dois

minutos e 30 segundos se jogado a 30 frames por segundo. As recompensas obtidas sao

apresentados na Tabela 4.1

Tabela 4.1: Recompensas dos dados de treinamento

recompensas
match 1 212
match 2 213
match 3 214
match 4 204
match 5 213
match 6 213
match 7 200
match 8 212
match 9 208
match 10 202
Média 208

Em seguida os modelos foram implementados e treinados com os dados gerados pelo

humano. Como se tem dez partidas, e £k = 10, cada k do k-fold é mapeado para uma

partida. Deste modo, cada estrutura de rede gerard dez modelos, sempre com nove par-

tidas como treinamento e uma partida como teste.
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neural é colocada para jogar Enduro e verifica-se a recompensa recebida. Para medir o
desempenho da rede ¢é calculada a média e desvio padrao das recompensas ao longo do

k-fold.

4.1 Rede de Elman

As redes de Elman possuem 12.000 neurénios na camada de entrada, foram testadas

camadas escondidas com 100, 200 e 500 neurdnios, e 9 neuronios na camada de saida.

Escolheu-se um batch size de nove correspondendo ao nimero de sequéncia de dados.
Apo6s o treinamento e a submissao dos modelos a simulacdo de jogo obteve-se os

resultados mostrados na Tabela 4.2

Tabela 4.2: Recompensa da rede Elman

neuronios 100 200 500

recompensa média 103,5 109,5 115,5

desvio padrao 33,01 39,27 16,94
tempo de treinamento | 17:28:49 | 22:47:34 | 26:17:34

A Tabela 4.2 apresenta para cada nimero de neurdnios na camada escondida recorrente
a pontuagao média, seu desvio padrao e o tempo de treinamento dos 10 folds de um modelo
no formato hh:mm:ss.

Na Figura 4.1 é mostrado o grafico em boxplot das recompensas pelo niimero de neuro-

nios na camada escondida e em comparacao com a recompensa recebida pelo humano.

Rede Elman alimentado com sequencias inteiras
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Figura 4.1: Grafico de recompensas sobre neurénios da rede Elman alimentada com
sequéncias inteiras.
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Analisando a média das recompensas e o desvio padrao, a melhor média foi de 115,5
e o menor desvio padrao de 16,94. Assim, para ambos os parametros analisados a melhor
rede foi obtida usando 500 neurénios. Esta estrutura conseguiu convergir bem, logo foram

analisados os graficos da fungao de custo ilustrados na Figura 4.2.

model train loss model train loss model train loss
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(d) Fold 3 (e) Fold 4 (f) Fold 5
model train loss model train loss medel train loss
(g) Fold 6 (h) Fold 7 (i) Fold 8
model train loss
(j) Fold 9

Figura 4.2: Graficos da perda durante o treinamento do modelo Elman com 500 neurdnios

Parece que, apesar da rede Elman com 500 neurdnios mostrar melhores resultados,
alguns de seus modelos tinham dificuldades em continuar convergindo. Esse fenomeno
foi observado nos folds seis, oito e nove. No entanto, percebe-se que nos outros folds
a continuacao do treinamento para mais de 10.000 épocas seria aconselhavel. Porém,
o desempenho obtidos pelas redes neurais de Elman, ainda ficaram muito aquém do
desempenho do ser humano que gerou os dados de treino.

A fim de tentar obter melhores resultados foram testadas redes LSTM.
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4.2 Rede LSTM

A seguir, sera apresentado os resultados utilizando a rede LSTM no lugar da rede Elman e
feito uma andlise sobre elas. As redes LSTM possuem 12.000 neurénios de entrada, foram
testadas camadas escondidas com 100, 200 e 500 neur6nios, e 9 neuronios na camada
de saida. Para a andlise do LSTM foi utilizado as sequéncias inteiras das partidas e as

sequéncias segmentadas como descrito na Secao 3.1.2.

4.2.1 Alimentando com sequéncias inteiras

Utilizando o mesmo conceito do treinamento com a rede Elman foi utilizado batch size de

nove. Treinou-se as redes e obteve-se os resultados apresentados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Recompensa da rede LSTM alimentado com dados inteiros

neuronios 100 200 500
recompensa média 126,5 117,5 127
desvio padrao 22,39 11,35 16,57
tempo de treinamento | 26:07:58 | 28:36:53 | 57:31:35

Na Figura 4.3 é mostrado o grafico em boxplot das recompensas pelo nimero de

neuronios da camada escondida.

Rede LSTM alimentado com sequencias inteiras
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Figura 4.3: Grafico de recompensas sobre neurdnios da rede LSTM alimentada com
sequéncias inteiras.
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O melhor resultado obtido com rede Elman, com estrutura de 500 neurdnios na camada
escondida, foi média das recompensas de 115,5 e 16,94 de desvio padrao. Observa-se que
todas as médias das recompensas da rede LSTM superaram o melhor resultado da rede
Elman, ja que, o pior resultado da rede LSTM foi de 117,5 (2 pontos a mais que a melhor
recompensa da rede Elman).

Na rede LSTM a melhor recompensa média pode ser alcangada utilizando 100 e 500
neuronios, atingindo 126,5 e 127 pontos respectivamente.

Visto que a rede LSTM obteve desempenho melhor em todos os ntimero de neurdnios

propostos, foi descartado as andlises com a rede Elman nos experimentos seguintes.

4.2.2 Alimentando com segmentos

Segmentando os dados, o numero de batch sizes foi alterado. Para treinar a rede com
dados segmentados o batch size variou de acordo com a quantidade de segmentos gerados
em cada partida. Para ver quantos segmentos possui cada partida pode-se consultar
a Tabela 3.1. Entao para a primeira partida foram usados 203 segmentos, para a segunda
partida 210 segmentos, para a terceira 202, para a quarta 187, para a quinta 169, para a
sexta 178, para a sétima 212, para a oitava 183, para a nona 175 e para a décima 189.

Os resultados obtidos para os 10 folds sao apresentados na Tabela 4.4

Tabela 4.4: Recompensa da rede LSTM alimentado com dados segmentados

neuronios 100 200 500

recompensa média 97,00 91,5 102,5

desvio padrao 33,80 26,46 23,70
tempo de treinamento | 63:37:41 | 68:30:45 | 79:53:47

Na Figura 4.4 é mostrado o grafico em boxplot das recompensas pelo nimero de

neuronios na camada escondida.
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Figura 4.4: Grafico de recompensas sobre neurdnios da rede LSTM alimentada com
sequéncias segmentadas.

Analisando a média das recompensas da rede LSTM alimentada com segmentos vari-
ando apenas o numero de neuronios, a melhor recompensa média observada foi utilizando
500 neuronios com 102,5 pontos e desvio padrao de 23,70.

A rede LSTM alimentada com segmentos menores de dados apresentou um resultado
pior do que alimentado com a sequéncia inteira. Um dos problemas que pode estar
afetando o resultado é a quantidade de segmentos semelhantes criados ao separar as

partidas, especializando algumas situacoes ao invés de generalizar o problema.

4.3 Autoencoder + LSTM

As redes até agora testadas nao se aproveitavam da estrutura bidimensional da imagem,
colocando diretamente os valores dos pixels em um grande vetor na entrada da rede.
Porém, para préxima analise, se deseja aproveitar as estruturas das imagens com o uso
de uma camada convolucional. Para a andlise do Autoencoder + LSTM foi utilizado
as sequéncias inteiras de partidas e sequéncias segmentadas como descrito na secao do
pré-processamento.

Para estudar a influéncia de camadas convolucionais foi implementado um autoencoder
e utilizado sua parte codificadora para gerar os dados transformados, para entao, alimentar
uma rede LSTM.
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4.3.1 Geracao do autoencoder

Para o treinamento do autoencoder foi utilizado um batch size de 4500, correspondendo
a quantidade de frames em cada partida. O autoencoder gerado obteve as seguintes

caracteristicas:

e Epoca armazenada (melhor modelo): 6089
e Funcao de perda: 1,32 x 1073
e Tempo de treinamento: 21 horas e 39 minutos

e GPU: Tesla P100-PCIE-16GB

Do treinamento do autoencoder obteve-se o grafico funcao de perda mostrada na
Figura 4.5.
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Figura 4.5: Funcao de custo do autoencoder.

Foi entdo verificada a saida reconstruida do autoencoder (Figura 4.7) comparada com

a imagem de entrada (Figura 4.6).
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Figura 4.6: Imagem origi- Figura 4.7: Imagem reconstruida a partir do
nal autoencoder

Analisando a Figura 4.7 percebe-se que o modelo conseguiu extrair as linhas da pista
e os carros localizados préoximos ao jogador. Porém, os carros mais distantes tiveram

prejuizo na representacao, o que pode prejudicar na decisao das jogadas.

4.3.2 Codificacao dos dados

Utilizando a parte codificadora do autoencoder transformou-se todas as imagens 100 x 120
em um vetor de dimensao 1200 x 1 como é ilustrado na Figura 4.8. Esses dados foram

utilizados para treinar as redes LSTM.

N
SO

Dadodetamanho
1200

o
/'/ Flatten

Camada

convolucional

Figura 4.8: Esbogo do tratamento das imagens na codificagao.
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4.3.3 Dados codificados + LSTM: Alimentado com sequéncias
inteiras

Como nos modelos alimentados com sequéncias inteiras o batch size utilizado foi de tama-

nho 9. Visto que se tem 10 sequéncias e em cada fold uma sequéncia é usada para teste.

Esses modelos foram alimentados com 9x4.500=405.000 vetores de formato 1200 x 1.

Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela 4.5.

Tabela 4.5: Recompensa da rede autoencoder + LSTM alimentado com dados inteiros

neuronios 100 200 500

recompensa média 27,0 21,0 14,0

desvio padrao 12,87 15,25 9,79
tempo de treinamento | 6:28:03 | 8:46:44 | 18:03:59

Na Figura 4.9 é mostrado o grafico em boxplot das recompensas pelo nimero de

neuronios da camada escondida.
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Figura 4.9: Grafico de recompensas sobre neuronios da rede Autoencoder + LSTM ali-
mentada com sequéncias inteiras.

A estrutura com a melhor recompensa média 27,0 foi obtida com 100 neur6nios.

O treinamento dessas redes se mostrou ser veloz. Comparando com os tempos médios
das redes treinadas com 500 neuro6nios, verificou-se um tempo 2,6 vezes menor que a rede
Elman, 6 vezes que a rede LSTM treinada com sequéncias inteiras. Porém, os resultados
nao se mostraram satisfatérios, obtendo desempenho inferior aos modelos Elman e LSTM

puro.
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Talvez o codificador usado nao esteja conseguindo extrair informagoes o suficiente,
j& que, estamos utilizando uma camada simples convolucional. Com isto, pode se estar
perdendo informacao demais nao conseguindo identificar os carros mais distantes como

observado na Figura 4.7.

4.3.4 Dados codificados + LSTM: Alimentando com segmentos

Foi feito o mesmo procedimento de segmentacao dos dados e treinadas redes LSTM com

camada de codificacao. Os resultados obtidos sdo apresentados na Tabela 4.6.

Tabela 4.6: Recompensa da rede autoencoder + LSTM alimentado com dados segmenta-
dos

neuronios 100 200 500
recompensa média 86,5 91,5 111,5
desvio padrao 26,00 15,03 | 23,13
tempo de treinamento | 8:36:15 | 8:54:32 | 9:50:51

Na Figura 4.10 é mostrado o grafico em boxplot das recompensas pelo ntimero de

neuronios na camada escondida.
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Figura 4.10: Grafico de recompensas sobre neuronios da rede Autoencoder + LSTM
alimentada com sequéncias segmentadas.

O treinamento com dados segmentados obtiveram melhores recompensas comparado
com os dados de sequéncias inteiras. A rede que obteve a maior recompensa foi utilizando

500 neurdnios com média de 111,5 pontos. Acredita-se que, quando segmentou os dados
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e alimentou a rede, os dados induziam a uma especializacao da rede pela repeticao de
sequéncias parecidas, porém, a camada convolucional do codificador estava piorando a
representacao destes frames. Entao a rede LSTM recebia uma mé representacao de um
frame (ou algum parecido) diversas vezes. Aquele frame mal representado era especiali-
zada, gerando resultados condizentes com a situacao.

Apesar de se aproveitar da estrutura da imagem, o resultado utilizando o codifica-
dor apresentou uma pior performance comparada as redes alimentadas sem as camadas
convolucionais. Acredita-se que a camada convolucional nao esteja conseguindo extrair
informacoes o suficiente para passar as redes recorrentes. Visualizando a Figura 4.7 os car-
ros mais distantes foram praticamente apagados, isto realmente pode estar prejudicando
na decisao das jogadas.

Buscando saber se o modelo conseguiria convergir mais com mais épocas foi desenhado
o gréfico das fungoes de custo da estrutura com 500 neurénios (a estrutura que apresentou
o maior média de pontuagoes).

Analisando os graficos da Figura 4.11 pode-se dizer que a rede teve dificuldades de

convergéncia. Acredita-se que nao conseguiu capturar informagoes o suficientes para a
camada LSTM.
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Figura 4.11: Graficos da perda durante o treinamento do modelo autoencoder + LSTM
com 500 neuronios

4.4 Rede Convolucional + LSTM

A fim de avaliar o desempenho utilizando camadas convolucionais foi implementado uma
rede com camada convolucional e camada LSTM. Ao tentar usar o batch size de tama-
nho nove, como nos modelos treinados com sequéncias inteiras até entdao, houve falta de
memoéria. Portanto o parametro do k-fold foi diminuido para k=4. Foi escolhido uma ca-
mada densa, apds a camada convolucional, de 1.200 neur6nios. Apesar do mesmo nimero
de neur6nios da rede Autoencoder + LSTM anteriormente analisada, o funcionamento
destas duas redes sao diferentes.

Nesta rede, a camada densa de 1.200 neurdnios ¢ treinada junto com a camada re-
corrente, esperando deste modo, melhorar seu desempenho. Os resultados obtidos sao

apresentados na Tabela 4.7.
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Tabela 4.7: Recompensa da rede CNN + LSTM alimentado com dados inteiros

neuronios 100 200 500
recompensa média 99,5 69,5 80,5
desvio padrao 28,86 26,25 21,57
tempo de treinamento | 60:29:32 | 65:31:06 | 84:21:09

Na Figura 4.12 é mostrado o grafico em boxplot das recompensas pelo nimero de

neuronios da camada escondida.
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Figura 4.12: Grafico de recompensas sobre neuronios da rede CNN + LSTM alimentada
com sequéncias inteiras.

A melhor média das recompensas foi encontrada utilizando 100 neurdénios. Para enten-

der o treinamento destas rede sao apresentados na Figura 4.13 os graficos de treinamento.
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Figura 4.13: Gréfico da perda do treinamento do modelo CNN 4 LSTM com 100 neurdnios

Analisando os gréaficos da Figura 4.13, verifica-se que alguns modelos tiveram dificul-
dades em continuar convergindo devido a um incremento brusco da funcao de perda. Esse
fenomeno foi observado nos folds um, quatro, sete, oito e nove. Percebe-se que nos outros
folds a continuagao do treinamento para mais de 10.000 épocas poderia reduzir ainda mais
o valor da funcao de perda ou acarretar o mesmo efeito de salto. Assim, o treinamento
desses modelos deve ser cuidadosamente monitorado, sempre salvando a rede com menor
funcao de perda.

Assim como no uso dos dados do codificador do autoencoder, acredita-se que, o mo-
delo nao conseguiu extrair informacoes suficientes pela falta de camadas convolucionais.
Outro fator que pode estar prejudicando é a quantidade de neurdnios seguida da camada

convolucional, podendo aumentar os atuais 1.200 neuronios.
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Capitulo 5
Conclusao

Este projeto apresentou um estudo sobre o uso de redes neurais recorrentes rasas, rede
de Elman, e profundas, rede LSTM, para o controle de jogos. Como estudo de caso, o
jogo Enduro da Atari foi utilizado. Apesar de ndo ter sido possivel treinar a camada con-
volucional utilizando dados segmentados por conta da limitagao do poder computacional
e tempo disponivel, chegou-se a conclusao que uma camada convolucional simples com
apenas 4 filtros nao é o suficiente para o algoritmo aprender a jogar Enduro como um
jogador humano.

Os resultados mostram que a rede LSTM possui um desempenho melhor que a rede
Elman. A média das recompensas da rede LSTM utilizando os mesmos dados da rede
Elman foram maiores e teve menor desvio padrao. Tem-se 115,5 pontos e desvio padrao
de 16,94 para o melhor modelo da rede Elman, enquanto com a LSTM, a pior rede fez
117,5 pontos e desvio padrao de 11,35.

Uma causa que poderia estar dificultando atingir recompensas maiores, além da sim-
plicidade da rede, seria a falta de dados. Talvez a rede nao tenha sido treinada com
situagoes que apareceram nos teste, considerando que o jogador possuia a tendéncia de
ficar mais no meio da pista, faltando dados com o carro nas extremidades, como podem

ser vistos nas imagens da Figura 5.1.

Figura 5.1: Trés frames gerados pelo jogador.
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Além da caracteristica do jogador, o fundo do jogo muda com o passar das fases, como
pode ser visto comparando a primeira e a segunda imagem da Figura 5.1. Durante a
fase noturna, visto na terceira imagem da Figura 5.1, a representacao do carrinho muda,
transformando-se em dois fardis traseiros.

A hipétese da possibilidade de treinar redes neurais recorrentes para jogar jogos digitais
foi confirmada, visto que as redes conseguiram ser treinadas. Porém, para a obtencao
resultados comparaveis com o jogador humano ou com o estado-da-arte da IA, ha a
necessidade do projeto de redes neurais mais complexas.

Como trabalhos futuros sugere-se o uso de redes neurais mais profundas e uma explo-
ra¢ao maior das redes convolucionais; o uso de um autoencoder mais eficiente aumentando
o numero de camadas e filtros; verificar as limitagoes do poder computacional e as GPUs
para executar os treinamentos. Em nossos experimentos o Google Colab apresentou mo-

mentos de desconexdao durante os treinamentos.
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