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Resumo

O aprendizado por reforco é um dos campos de aprendizado de maquina que estd ganhando
bastante destaque atualmente, especialmente com a utilizacao de redes neurais e a obtengdo
de resultados que superam valores obtidos por seres humanos. Devido a isso, h4 um grande
espaco para sua aplicacdo na robotica. Este trabalho tem como objetivo utilizar técnicas de
aprendizado de maquina para obter um agente capaz de realizar gols em uma partida de
futebol de robos.

Serd utilizado o algoritmo atual da equipe UnBall como referéncia para comparaciao nos
resultados numéricos. A UnBall € um projeto de extensdo da UnB que compete com foco
em futebol de robds autdnomos na categoria Very Small Size Soccer (VSSS).

Este trabalho possui foco na utilizacdo dos algoritmos Deep Deterministic Policy Gradient
(DDPG) e Twin Delayed DDPG (TD3). Embora os agentes obtidos por aprendizado por reforco
possam ndo superar o algoritmo atualmente utilizado pela equipe UnBall, os resultados
obtidos indicam que sao efetivos na realizacdo da tarefa de direcionar a bola até o gol.

Palavras-chave: Redes neurais. Aprendizado por reforco. Futebol de robds.



Abstract

Reinforcement learning is one of the fields of machine learning that is gaining considerable
attention, especially with the use of neural networks and achieving results that outperform
those obtained by humans. As a result, there is significant potential for its application in
robotics. This work aims to utilize machine learning techniques to obtain an agent capable
of scoring goals in a robot soccer game.

The current algorithm of the UnBall team will be used as a reference for comparison in
the numerical results. UnBall is an extension project of UnB that competes with a focus on
autonomous robot soccer in the Very Small Size Soccer (VSSS) category.

This work will focus on the utilization of Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) and
Twin Delayed DDPG (TD3) algorithms. Although the agents obtained through reinforcement
learning may not outperform the algorithm currently used by the UnBall team, they are
expected to be effective in directing the ball toward the goal.

Keywords: Neural network. Reinforcement learning. Robot soccer.
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1 Introducao

Atualmente, a Inteligéncia Artificial (IA) est4 presente em diversos campos, como na
area da saude, onde € utilizada na andlise de exames para classificacdo de doencas (KAUR
et al., 2022); na seguranca de servidores em nuvem, para deteccdo e defesa contra inva-
soes (BALAMURUGAN et al., 2022); em carros autbnomos, visando a reducao de acidentes
no transito (ELALLID et al., 2022); e em chatbots, que possibilitam a comunicagdo entre
humanos e maquinas (CALDARINT; JAF; MCGARRY, 2022).

No contexto de agentes autbnomos, o uso de aprendizado de méquina ¢ amplamente
conhecido. No entanto, ¢ interessante mencionar o exemplo do chatGPT, um chatbot que
também emprega aprendizado por reforco como parte de seu processo de treinamento para
ajuste fino de parametros (OUYANG et al., 2022).

As aplicacdes mencionadas destacam a importancia do estudo de algoritmos de
aprendizado por reforco. Nesse contexto, hd uma 4rea especifica da robdtica que ainda é
pouco explorada em relacdo a aplicacdo dessas técnicas: a categoria Very Small Size Soccer
(VSSS), que é uma categoria de futebol de robds presente na competicio internacional LARC
(Latin American Robotics Competition). No VSSS partida é composta por dois times de 3
robos, onde cada robd pode ter as dimensdes de 75 X 75 mm. Nessa area, os algoritmos de
aprendizado por reforco apresentam um grande potencial devido a variedade de movimentos
que os agentes podem aprender, com foco no resultado final de marcar gols.

A utilizacdo de uma funcdo de recompensa desempenha um papel fundamental no
treinamento do agente no ambiente por meio de algoritmos de aprendizado por reforco.
A proposta de uma fun¢do de recompensa especifica para essa categoria de futebol de
robos, apresentada por (MARTINS et al., 2021), possibilita a aplicacdo dessas técnicas nesse

contexto.

Este trabalho tem como objetivo treinar um rob6 para jogar futebol de robés em um
simulador e avaliar a viabilidade de substituir os algoritmos atuais baseados em mdaquina de
estados' por um agente obtido por aprendizado por reforgo. Um objetivo secundario € imple-
mentar um sistema que permita a obtencao das recompensas obtidas pelo agente ao interagir
no simulador do ambiente, seguindo a funcio de recompensa proposta por (MARTINS et al.,
2021).

E importante destacar que a equipe vencedora atual na categoria VSSS da Larc 2021
¢ a RoboClIn, que € o grupo de pesquisa da UFPE. A equipe Rob6Cln se destaca por ser a
Unica a utilizar o aprendizado por reforco como substituto completo do bloco de estratégia.
Ja segunda colocada ¢ a equipe ITAndroids, que representa o time de robodtica do ITA,

10s cédigos utilizados no trabalho estdo disponiveis em: https://github.com/hiagop22/unball_ia


https://github.com/hiagop22/unball_ia
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utiliza parcialmente o aprendizado por reforco em seu sistema. Esses exemplos demonstram
o potencial do aprendizado por reforco em superar os blocos de estratégia baseados em
maéquinas de estados.

Dado o que foi apresentado, este estudo busca investigar duas hipdteses principais:
a primeira ¢ se ¢ viavel desenvolver um agente autonomo capaz de marcar gols usando
técnicas de aprendizado por reforco que possa se equiparar ao sistema implementado da
UnBall criado partir de (KIM et al., 2004); a segunda hipotese é como € possivel construir
uma rede neural para ser empregada como agente nesse contexto. Além disso, busca-se
verificar se essa rede neural proposta € capaz de competir de forma efetiva com algoritmos

que utilizam a arquitetura atual baseada em mdaquina de estados.

No Capitulo 2, sdo discutidos os conceitos teodricos relacionados ao aprendizado
de maquina e seus diferentes campos. Em seguida, € feita uma breve revisdo sobre redes
neurais e seu funcionamento. Uma andlise tedrica dos algoritmos de aprendizado de maquina
utilizados neste trabalho é apresentada, seguida pela exploracio do tema do futebol de robds.
Sdo apresentadas as abordagens atuais para lidar com os desafios dessa modalidade. No
final do Capitulo 2, é introduzido o simulador que serd utilizado no trabalho, bem como as
propostas para desenvolver um agente capaz de marcar gols.

No Capitulo 3, ¢ apresentado embasamento tedrico adotado na literatura para cons-
truir uma rede neural capaz de atuar como agente no aprendizado por reforco.

No Capitulo 4, sdo apresentados os resultados obtidos para cada um dos agentes
treinados, bem como uma comparacdo entre esses resultados e o desempenho do algoritmo
atualmente utilizado pela equipe UnBall.

Por fim, o Capitulo 5 discute as conclusdes alcangadas e sugere possiveis trabalhos
futuros para abordar os desafios encontrados durante a elaboragcdo desta monografia.
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2 Revisao Teorica

Este capitulo aborda o funcionamento de redes neurais e fornece uma explicacao
matematica dos algoritmos de aprendizado por reforco, abrangendo desde os mais sim-
ples até o TD3 (Twin Deterministic DDPG), considerado um dos métodos mais avangados
atualmente. Em seguida, € apresentado o contexto do futebol de robos e sdo discutidas
algumas abordagens utilizadas para resolver os desafios de engenharia encontrados durante

a implementacdo da tomada de decisdes do robo.

2.1 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina € um ramo da inteligéncia artificial que se concentra
no desenvolvimento de algoritmos capazes de aprender a realizar tarefas especificas sem
serem programados diretamente para isso (HELM et al., 2020). Existem trés tipos principais
de tarefas de aprendizado: aprendizado supervisionado, aprendizado ndo supervisionado e
aprendizado por reforco (MURDOCH et al., 2019).

No aprendizado supervisionado, os algoritmos utilizam um conjunto de dados de
entrada com rétulos prévios para as saidas correspondentes. O objetivo é encontrar uma
funcdo que relacione as entradas aos rétulos de saida (BURKART; HUBER, 2021).

No aprendizado ndo supervisionado, o objetivo é agrupar os dados. A partir de um
conjunto de dados, o algoritmo busca separa-los em subconjuntos, chamados de grupos,
de forma que os elementos dentro de cada grupo tenham caracteristicas semelhantes entre
si (USAMA et al., 2019).

O foco deste trabalho estd no aprendizado por reforco, onde um agente precisa
aprender a se comportar em um ambiente interagindo com ele. Nesse tipo de aprendizado, o
agente recebe recompensas ou penalidades com base em suas acoes, buscando aprender a
tomar decisdes que maximizem as recompensas ao longo do tempo (SAHU; MOKHADE;
BOKDE, 2023).

2.2 Redes neurais

Dentro do campo de aprendizado de mdaquina, o deep learning desempenha um
papel importante, com o uso generalizado de algoritmos de redes neurais. Uma rede neural
artificial (ANN, Artificial Neural Network) é composta por neurdnios artificiais interconecta-
dos (ABIODUN et al., 2019). Sua fung@o é criar uma funcdo matematica que relacione um

conjunto de entradas X a um conjunto de saidas Y.
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Cada neuronio artificial em uma rede neural modela o comportamento de um neuro-
nio biologico (PATURI; CHERUKU; REDDY, 2022). Ele recebe um conjunto de n entradas
X; (onde j = 0,1,2,...,n), que s3o multiplicadas pelos pesos correspondentes w e somadas a
um viés (bias) 6. O resultado dessa operagdo é denominada Potencial de Ativacdo (u), sendo

expresso por

n
u=ij-xj+6. (2.1)
Jj=0
O Potencial de Ativagado (u) é entdo passado por uma Fungao de Ativacdo, denotada
por ¢, que determina a amplitude da saida y do neurénio (JUAN; VALDECANTOS, 2022).

Uma aplicacdo comum das funcdes de ativagdo é restringir o intervalo de saida, por
exemplo, para os valores entre 0 e 1, ou entre —1 e 1. O primeiro intervalo pode ser obtido
utilizando a funcdo sigmoide (DUBEY; SINGH; CHAUDHURI, 2022), definida por

: (2.2)

e ilustrada na Figura 2.1. J4 o segundo intervalo pode ser obtido utilizando a funcdo tangente
hiperbolica (DUBEY; SINGH; CHAUDHURI, 2022), $(u) = tanh(u), como mostrado na
Figura 2.2. O presente trabalho utiliza a arquitetura perceptron multicamadas como imple-
mentacdo de redes neurais, o que ¢ amplamente utilizado na comunidade de aprendizagem
de maquina (RIJSDIJK et al., 2021).

—_

= = @ L S B ] = @ =
] £ 1 M i ] i)
T

Figura 2.1 - Funcio de ativacio sigmoide.
Fonte: Wikipédia (2021)
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Figura 2.2 — Funcao de ativacdo tangente hiperbolica (tanh).
Fonte: Wikipédia (2023)

2.3 Aprendizado por reforco

O aprendizado por reforco é um problema no qual um agente ¢ treinado por meio da
interacdo com ambiente. Essa interacdo ocorre em passos de tempos t. Tem-se que t € E e
E={t:0<t<T;ondetT € Z.} sendoT o passo terminal e E o conjunto de passos até o
passo terminal, denominado de epis6dio (SUTTON; BARTO, 2014).

O problema de interacio entre o agente e 0 ambiente é modelado matematicamente
como um processo de decisdo de Markov (MDP) (SUTTON; BARTO, 2014). Um MDP é uma
tupla composta por variaveis de acdo, recompensa, probabilidade de o agente executar uma

determinada acdo e estado.

Define-se A como o conjunto de a¢des possiveis do agente, enquanto o conjunto de
estados possiveis denotado por S. Sendo que, em um tempo ¢ agente recebe como entrada
o estado s, e uma recompensa R;, e fornece de saida uma acdo a, relacionada ao estado s,
recebido (SUTTON; BARTO, 2014). O ambiente, por sua vez, recebe a agdo a, como entrada e
retorna no tempo ¢ +1 uma recompensa R, relacionada ao novo estado s, ;. Essas transicoes
de estado e recompensa sdo determinadas pela acdo a,, conforme ilustrado na Figura 2.3.

Podemos definir G, como o somatério das recompensas esperadas, ou seja, G, =
R, + R4y + ..R .1, onde T é o passo final (SUTTON; BARTO, 2014). Entio G, pode ser

reescrito como

T-1

Gr = Z Riyiir- (2.3)

k=0

E importante ressaltar que a recompensa R, ndo é levada em consideracdo durante
a otimizacao, uma vez que o estado inicial s, € gerado aleatoriamente (SUTTON; BARTO,
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;l Agente ll

estado| |[recompensa

R

L — .
: < Stn1 Ambiente ]4_
5 \

Figura 2.3 — Interacdo agente-ambiente em aprendizado por reforco.
Adaptado de: Sutton e Barto (2014, p. 54)

acao

2014).

Assim, um objetivo inicial do aprendizado por reforco pode ser definido como a
obtencdo de um agente que realize acdes a, que maximizem G,. Porém G, nio é a melhor
funcdo a ser usada para a otimizagdo, uma vez que todas as recompensas possuem 0 mesmo
peso (SUTTON; BARTO, 2014). E necessario atribuir pesos diferentes as recompensas futuras
estimadas, pois uma recompensa estimada para um tempo ¢ + m € mais provavel de ser
obtida do que uma recompensa em um tempo ¢t + n,comm < ne{m,n} € Z,.

Para incorporar esse conceito, introduz-se um fator de desconto y nas recompensas
esperadas da Equacdo 2.3, com 0 < y < 1. Isso resulta em uma funcio G, chamada de
somatoério descontado de recompensas esperadas (SUTTON; BARTO, 2014), definida por

T-1

G, = Z Yth+k+1 (2.4)
k=0

Uma funcao de politica 7 é definida como uma funcio que mapeia o dominio de
estados S para o dominio de agdes A. Se a politica for deterministica, ela é expressa como
7(s) = s — a, relacionando diretamente um estado s, a uma agao a,. A literatura (SUTTON;
BARTO, 2014) também utiliza a notacido u(s) para denotar 7(s) quando se trata de uma
politica deterministica. Por outro lado, se a politica for estocéstica, ela é definida como
n(a|s) = Plals], fornecendo a probabilidade de selecionar a acdo a, dado o estado s,, onde a

se refere a a, e s se refere a s, (SUTTON; BARTO, 2014).

A funcdo de valor V,(S) é obtida através do somatdrio descontado de recompensas
esperadas G, (SUTTON; BARTO, 2014). Essa funcio representa a esperanca de G, dado o
estado s, e é denotada como V7”(s) = E,[G;|s = s,]. A funcdo de valor ¢ uma medida do

desempenho do agente em um estado, seguindo a politica 7, e é definida por

Vi(s) = E,

k=0

T-1
Z Y*Risisa|s = St] . (2.5)
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Uma fungao de valor 6tima (SUTTON; BARTO, 2014), denotada como V, é a funcdo
de valor maximo que pode ser alcancada considerando possiveis politicas V7", e é definida
por

V.(s) = max,V (s). (2.6)

A funcio de ag¢do-valor (SUTTON; BARTO, 2014), denotada por Q”(s, a) € mostrada
na Equacdo 2.7. A funcdo Q" (s, a) também avalia a qualidade de um agente em um estado s;
ao seguir uma politica 7, porém considerando especificamente a realizacdo da a¢do a, no
estado s;.

Q™(s,a) = E,[G,|s = 5;,a = a,]
T-1

Z Y*Reskn

k=0

(2.7)
= E7Z

s=st,a=at]

De forma similar a Equacao 2.6, uma func¢ao de valor 6tima Q, ¢ a funcdo com maior
valor que pode ser obtida considerando todas as possibilidades de Q”(s, a) para todas as
politicas possiveis (SUTTON; BARTO, 2014). Essa funcdo é denotada como:

Q.(s,a) = max,Q,(s,a) (2.8)

Caso seja possivel alcancar o estado terminal s,, a tarefa é dita episédica (SUTTON;
BARTO, 2014). Para atualizar a fun¢do de valor, pode-se esperar o agente realizar uma
sequéncia de acdes no ambiente, armazenando as tuplas de informacdes (R;, s;, a;, S;,;) para
cada passo de tempo até que seja alcancado o estado terminal s;. Em seguida, € possivel
obter o valor da funcio G, para cada passo de tempo ¢. Obtidos os valores de G,, o agente é
treinado. Essa abordagem é conhecida como Monte Carlo (SUTTON; BARTO, 2014) e utiliza
o parametro o como a taxa de aprendizado, onde 0 < a < 1. A atualizacdo da func¢do de
valor V(s,) é dada por:

V(s) < V(s) +alG, — V(s)] (2.9)

Caso o passo terminal T — oo, entlo a tarefa ao qual o agente estd sendo aplicado é
denominada de tarefa continua (SUTTON; BARTO, 2014). No treinamento de um agente
nessa tarefa, ndo é possivel obter o valor de G, para todos os passos, uma vez que ndo ha um
passo terminal T definido. Portanto, é necessario treinar o agente enquanto ele interage com
o ambiente, e para isso, utiliza-se o aprendizado de diferenca temporal (TD) a cada passo de
tempo.

A atualizacio da funcdo de valor usando o aprendizado TD é definida como
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V(s) < V(s) +alR + ¥V (sp41) — V(s (2.10)

Na Equacdo 2.10, a expressdo R; + yV(s,,,) € denominada TD alvo, enquanto R, +
YV (s;41) — V(s;) é denominada TD error (SUTTON; BARTO, 2014).

Existem duas abordagens para se resolver o problema de aprendizado por reforco: a
abordagem model-free e a abordagem model-based. Um algoritmo é considerado model-based
se, apos o treinamento, o agente é capaz de prever o proximo estado, a proxima recompensa
e tomar acoes baseadas nessas predigdes. Caso contrario, é considerado model-free (KAISER
et al., 2019).

Os algoritmos model-free podem ser baseados em valores, os quais tentam otimizar
a funcdo de valor V. (s), ou podem ser baseados em politicas, os quais tentam otimizar a
politica 7z(s) sem a necessidade de se usar uma funcao de valor. No presente trabalho, serdo
abordados apenas com algoritmos model-free (SUTTON; BARTO, 2014).

2.3.1 Q-Learning

O Q-Learning, proposto por (WATKINS; DAYAN, 1992), também ¢é conhecido como
Q-Table, ¢ um algoritmo que tem como objetivo preencher uma tabela, onde as linhas
representam os estados pertencentes a S, e relaciond-los com as acoes pertencentes a A
através de um valor denominado valor Q. O valor Q € um numero que indica a qualidade de
uma acio a, no estado s,. Um exemplo de valor Q é mostrada na Tabela 2.1, e quanto maior
o valor de valor Q, melhor € a acdo no estado correspondente.

Tabela 2.1 - Exemplo de uma Q-
Table

Estado Acdol Acdo2 Acdo2

) 2.5 1.0 5.6
S, 33 1.5 2.2
S5 0.2 210 0.2
Sy 2.1 3.3 4.1

Fonte: Produzido pelos autor.

Nota: A tabela foi inicializada com va-
lores arbitrarios de valor Q a ti-
tulo de ilustracao.

Para encontrar o valor de cada valor Q relacionado as agdes a, € A nos estado s, € S,
utiliza-se a Equacdo de Bellman (WATKINS; DAYAN, 1992) para um ambiente deterministico
descrita por



22

Q(s;,a,) = R(s;,a,) + ymax,Q(s,,1,a). (2.11)

A Equacdo de Bellman (Equacio 2.11) descreve como calcular o valor atual do valor
Q para uma determinada acdo a, em um estado s,. Seguindo essa equacdo, o valor Q é
determinado somando a recompensa imediata R(s;,a,) com o valor maximo do valor Q para
todas as agdes possiveis no préximo estado s, ;. Especificamente, a acdo que maximiza o
valor Q ¢ selecionada entre todas as op¢oes disponiveis. Antes de ser somado, o valor do
proximo estado € multiplicado pelo fator de desconto y. Essa equagdo permite atualizar
o valor Q iterativamente e leva em consideracio tanto a recompensa imediata quanto as

recompensas futuras ponderadas pelo fator de desconto.

Para atualizar a Q-Table, inicializa-se a tabela com valores arbitrarios e, em seguida,
utiliza-se um processo iterativo com base na Equacao do de subida por gradiente dada por

Qrovo(81-a,) = Q(s;, @) + aAQ(s,a,)

(2.12)
= Q(s:,a,) + a(R(s;,a,) + ymax,Q(s;41,a) — Q(s;,a,)).

Nesse processo, 0 novo valor Q para um par estado-acdo (S, A) é calculado somando-
se o valor Q atual com a diferenca AQ(S,A), multiplicada por uma taxa de aprendizado «
(onde 0 < a < 1). A diferenca AQ(S,A) é calculada como a diferenca entre o valor Q obtido
na interagdo atual com o ambiente e o valor Q anterior armazenado na tabela. Esse processo
de atualizacdo iterativo permite que a Q-Table seja gradualmente ajustada com base nas

experiéncias do agente durante a interagdo com o ambiente.

Para preencher a tabela de valor Q, inicialmente com valores arbitrarios, o agente
adota uma estratégia de exploracdo, que prioriza explorar o ambiente em vez de escolher
a acdo com o maior valor Q (WATKINS; DAYAN, 1992). Com o tempo, conforme o agente
adquire mais experiéncia, € benéfico que ele comece a utilizar as informacées contidas na
tabela para guiar suas agoes, o que é conhecido como estratégia de explotacao. Para equilibrar
essas abordagens, € comum utilizar uma taxa de decaimento da exploragdo, denominada
epsilon decay, representada por €. Essa taxa diminui gradualmente ao longo do treinamento,
permitindo que o agente inicialmente explore amplamente o ambiente e, posteriormente,

faca mais uso das informacdes armazenadas na tabela.

Através da utilizacdo da Equacdo 2.12, € possivel que os valores na tabela de valores
Q convirjam para os valores 6timos Q,(s,a). No entanto, uma desvantagem do algoritmo
Q-Learning ¢ a necessidade de criar uma tabela que contenha uma linha para cada possivel

estado, o que se torna invidvel em ambientes com centenas ou milhares de estados possiveis.
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2.3.2 Deep Q-Network

A abordagem discutida na subsecao 2.3.1 ¢ impraticadvel em ambientes complexos
com centenas ou milhdes de estados possiveis. Para enfrentar esse desafio, o trabalho (MNIH
et al., 2013) propde o Deep Q-Network (DQN). Em vez de usar uma tabela para relacionar
cada tupla (s;, a,) a um valor Q, o DQN utiliza uma rede neural que mapeia um estado s,
para n saidas da rede, representando as acOes possiveis. Isso € ilustrado na Figura 2.4.

Q-Learning
Q Table

Estado .| Estado-Acao Valor

A 2

Q-Value

Acao >

Deep Q-Learning

Q-Value Acdo 1

Q-Value Acéo 2

Y

Estado

Q-Value Acdon

Figura 2.4 — Deep Q-Network vs Q-Learning.
Adaptado de: Ullo (2021)

A fim de atualizar os pesos da rede neural mencionada na Figura 2.4, é necessario
definir uma funcdo de custo L, que quantifica a discrepancia entre a saida da rede e a saida de-
sejada (MNIH et al., 2013). Essa funcio de custo é calculada usando o erro quadratico médio
(MSE) entre o valor Q atual Q(s;, a;; w) e o valor Q esperado (R(s;, a;) +y max, Q(s;,1,a; w)).
A funcdo de custo € determinada por

_ (QCsy, ap; w) — (R(s;, ap) + ymax,Q(s44, a5 w)))*

L
2

(2.13)

Em particular, Q(s,, a,; w) representa a saida da rede neural para um conjunto de
pesos w, R(s;) denota as recompensas obtidas no estado s, € Q(s;,1, a;;1; W) € definido como

Q-target. Consequentemente, a atualizacdo dos pesos da rede ocorre conforme
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Whovo = W + a(R(Sy, ap) + ¥ Qu(Sp415ar41) — Qu(8p, $))V, Qo (st ) (2.14)

onde w,,,, representa os pesos atualizados, w sdo os pesos atuais, o € a taxa de aprendizado,
R(s;, a,) é arecompensa obtida no estado s, com a agdo a,, y é o fator de desconto, Q,(S;41,a;41)
€ o valor Q esperado para o proximo estado s,,; € aacdo a,,;, Q,(s;, s;) € o valor Q atual para
o estado s;, e V,,Q,(s;, a,) é o gradiente da rede neural em relacdo aos pesos w no estado s, e

acao a;.

2.3.3 Double Deep Q-Network

O algoritmo Deep Q-Network (DQN) proposto por (MNIH et al., 2013), apresenta
uma desvantagem em relacdo a saida da rede neural. O valor Q estimado Q(s;, a;; w) tenta
se aproximar do Q-target R(s;, a;) + y max, Q(s;;,, a; w), que também depende dos pesos w
da rede. Esse problema ¢ ilustrado na Figura 2.5, onde conforme a rede tenta se aproximar
do alvo, o alvo também muda devido a atualizacio dos pesos w, resultando em uma grande

oscilacdo durante o treinamento e podendo levar a divergéncia.
1 2

/ N

Figura 2.5 - Problema de alvo mével presente no algoritmo DQN.
Adaptado de: Morales (2020)

Em contraste, o algoritmo Q-Learning ndo sofre com esse problema, uma vez que o
valor max, Q(s,,;, @) permanece inalterado durante a atualizacdo de Q(s;, a;).

Com o objetivo de obter Q-targets estaveis, como mostrado na Figura 2.6, o traba-
lho (VAN HASSELT; GUEZ; SILVER, 2016) propde o Double Deep Q-Network (DDQN).

No método DDQN, ¢ utilizada uma segunda rede neural, chamada de rede-target,
COM PESOS W,4,,. A rede-target € inicializada com os mesmos pesos w da rede principal (VAN
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Figura 2.6 — Correcdo do problema de alvo mével com a utilizacdo de uma segunda rede
denominada target-network.

Adaptado de: Morales (2020)

HASSELT; GUEZ; SILVER, 2016). A cada C passos ocorre uma atualizacdo dos pesos w, .,
por meio do método denominado soft-update expresso por

Wigrg = TW + (1 — T)Wygp- (2.15)

Com a introdugdo da rede-target de pesos w,,,, a fungdo de custo para o treinamento
da rede principal de pesos w é definida por

Custo = MSE(Q(s;, a;; w), (R(s, a,) + ymax,Q(s,,1, a; wtarg)))' (2.16)

Essa equacdo representa o calculo do erro quadratico médio (MSE) entre o valor Q
atual Q(s, a,;; w) e o valor Q esperado (R(s;, a,) + y max, Q(S;11, @; Wiarg))-

2.3.4 Policy Gradient

O algoritmo DDQN trouxe melhorias em relacdo ao DQN, mas ainda enfrenta li-
mitagdes ao lidar apenas com agdes discretas. No entanto, muitas aplicacdes do mundo
real envolvem acdes continuas, como a velocidade angular desejada de um rob0. Para lidar
com esse cenario, o trabalho (SUTTON; MCALLESTER et al., 1999) propde a otimizacgao da
funcdo de politica 7(s|a). Essa abordagem tem a vantagem de nao exigir o calculo do valor
Q para decidir qual acdo tomar, permitindo a realizacio de a¢des exploratorias no ambiente
sem a necessidade de definicdes explicitas de exploracdo e explotacdo. Além disso, como
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a funcdo de politica ¢ estocdstica, ¢ possivel gerar acOes continuas sem a necessidade de
discretiza-las.

O parametro 7 € definido como uma trajetoria (sy, ao, s, a;, --.., S, ar) durante o
treinamento, que vai desde o tempo inicial ¢t = 0 até o estado tempo terminal do episddio
t=T.

Deste modo, podemos definir a politica 7, (r) como a probabilidade de eventos
ocorrerem em uma trajetoria T ao seguir os parametros w da rede (SUTTON; MCALLESTER
et al., 1999). Essa probabilidade é composta por trés elementos: p,(S,), que representa a
probabilidade de chegar ao estado inicial Sy; 77,,(a,|s;), que representa a probabilidade de
escolher a acdo a, dado o estado s;; e p(s;4115;, @;), que representa a probabilidade de fazer a
transicdo para o estado s,,; apds executar a acio a, no estado s,. Essa probabilidade pode ser
expressa da seguinte forma:

72'w('z') = pw(SO’AO’ SbAl’ sy St’ at)

T (217)
= puw(So) H 7w (ay|8)p(Sisalse, a,)

t=0

A funcio de score J(w) avalia a qualidade de uma politica 7 desde o estado inicial s,

até o estado terminal s; utilizando os pesos w da rede, sendo definida como

J(w) = E;[Gy(T)] = E;[R(7)]

(2.18)
= Eﬂ[Rl + sz + y2R3...]

A funcio de score utiliza o valor G,(7), que representa o somatdrio descontado das
recompensas esperadas ao seguir uma trajetoria 7 (SUTTON; MCALLESTER et al., 1999). E
importante ressaltar que na literatura, G,(t) também é conhecido como R(7). A funcio de
score é definida como:

J(w) = E,[R(7)] (2.19)

Aplicando a Equacdo 2.18 no algoritmo de gradiente ascendente da Equacao 2.20,
tenta-se obter os pesos w da rede que maximizam J(w).

Whovo = W + aV ,J(w) (2.20)

O fator VJ(w) é expandido para
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VJ(w) = V,E;[R(7)]
= waﬂw(T)R(T)dT (2.21)
=wa7rw(r)R(r)dr.

Utilizando a propriedade da derivada do log, mostrada na Equacido 2.22, o fator
V,7,(7) da Equacdo 2.21 € substituido por 7, (7)V logm,(7) e resultando na Equacdo 2.23.

V7, (7)

m = Vwﬂw(f) (222)

7, (T)V ylogrm,(7) = 7,(7)

V, J(w) = fﬂwvwlogﬂw(f)R(T)dT

= E,[V,logm,(1)R(7)]

(2.23)

Dado que a probabilidade do estado inicial e terminal ocorrerem é sempre 1 em uma
tarefa episodica e aplicando a Equacao 2.17 na Equacio 2.23, obtém-se

T
V() = B[V, loglp,(So) | [ 7wl ls)p(sialsi, a)IR(@)]

t=0

= E,[V,[logp,(Sy) + Y logm,(a;|s,) + logp(s; s s, a)IR(T)]

=0 (2.24)

T
= E,[V,[D] logm,(a,]s)IR(®)]

t=0

= E[Vy[D] logm, (151G (D).

t=0

A partir da Equacdo 2.24, podemos utilizar amostras de agdes a e estados s de uma
trajetoria t definida por uma politica 7, para treinar a rede w usando o célculo de G, ao
final de cada epis6dio (SUTTON; MCALLESTER et al., 1999). A atualizacio dos pesos w da
rede pode ser feita pela equacio

A, = aVllogm,(a;]s:)]G,—(7). (2.25)
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2.3.5 Actor Critic (AC)

O algoritmo de Policy Gradient utiliza o valor G,_,(7) como um indicador para deter-
minar se as acdes tomadas em uma trajetoria r sdo boas ou ruins com base no sinal de G,_,(7).
Isso representa um avanco nos algoritmos de politica. No entanto, surge um problema: acoes
intermedidrias ruins ao longo da trajetéria podem ser erroneamente consideradas boas, pois
apenas o valor G,(7) em t = 0 é usado para avaliar todas as acdes como boas ou ruins. Como
resultado, todas as acdes na trajetoria 7 sdo computadas como boas ou ruins em conjunto.

Comparativamente, politicas baseadas apenas em valores ndo sio eficientes quando se
lida com um grande numero de a¢des. Para abordar os desafios enfrentados pelos algoritmos
baseados exclusivamente em politica ou em valor, o trabalho (GRONDMAN et al., 2012)
propde uma a utilizacao de redes neurais com a abordagem chamada de Actor Critic. Nesse
método, busca-se combinar elementos dos dois enfoques. O componente actor é responsavel
por executar as acoes e ¢ baseado em uma politica, enquanto o componente critic avalia se
as agoes realizadas pelo actor sio boas ou ruins e é baseado em valores. Dessa forma, o Actor
Critic aproveita as vantagens de ambos os paradigmas, buscando obter um desempenho
superior.

O algoritmo Actor Critic utiliza a Equacdo 2.25 para atualizar os pesos w da rede
actor, porém substituindo o termo G,_,(7) por Qy(st, a,). O valor Qy(st, a,) é uma estimativa
do valor Q fornecida pela rede critic com pesos y conforme

Whovo = W + &V, [logr, (a,]5)1Q, (s, a,) (2.26)

Ynovo =¥ + BR(s;, ;) + VQy(St+1aat+1) - Qy(st’ St))VyQy(St, a,). (2.27)

As redes actor e critic possuem taxas de aprendizado diferentes, denotados por « e 3,
respectivamente (GRONDMAN et al., 2012).

2.3.6  Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)

O algoritmo QAC utiliza uma politica estocdstica 7z, o que significa que € necessario
gerar uma distribuicdo de probabilidade para cada par estado-acdo s;, a,. Embora isso seja
comum, a abordagem estocdastica pode ser complexa e ndo ¢ adequada para casos em que
desejamos encontrar uma acdo deterministica 6tima para um dado estado. Para abordar esse
desafio, o trabalho (LILLICRAP et al., 2015) introduz o algoritmo Deep Deterministic Policy
Gradient (DDPG).
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O DDPG combina a abordagem actor-critic com a ideia deterministica apresentada
em (SILVER et al., 2014). Em vez de uma politica estocéstica, o DDPG visa encontrar uma
politica deterministica u = 7(s) que sempre gera a melhor acio a, para um dado estado s,.
Ainda existe a necessidade de se otimizar uma funcao valor J(w) andloga a apresentada na
Equacdo 2.18. A fungdo valor deterministica ¢ definida como J(w) = E,[Q(s;, 4(s,))], onde
o desenvolvimento de V ,J(w) através regra da cadeia é dada por

Vi (W) = EM[Vw#Q(S[’ u(s,))]

(2.28)
= E,[V,.QCs;, u(s))V ()]

Para atualizar os pesos da rede actor e critic no algoritmo Actor Critic, ¢ necessario
utilizar o valor estimado Q(s,, a,) em vez do valor real Q(s,, a,). Aqui, w representa os pesos
da rede actor, enquanto y representa os pesos da rede critic. As equacdes de atualizacdo dos
pesos podem ser expressas por

Whopo = W + O‘V/,CQA(Sta M)V () (2.29)

Ynovo =Y + 6(R(St’ at) + yQy(St+1’at+1) - Qy(st’ St))vaAy(St’ at)- (230)

Diferentemente da abordagem estocdastica do algoritmo actor-critic, o DDPG (Deep
Deterministic Policy Gradient) adota uma abordagem diferente. Enquanto o actor-critic
estocdstico recebe apenas o estado atual s, como entrada para a rede critic, 0 DDPG recebe
tanto o estado atual s, quanto a agdo tomada a, como entrada para a rede critic (LILLICRAP
et al., 2015).

Quando se utilizam politicas deterministicas, surge a questdo de sempre selecionar a
mesma acao a, para um dado estado s;, o que resulta na falta de exploracdo do agente no
ambiente durante o treinamento. Para lidar com esse problema, é comum adicionar um
ruido £ a acdo selecionada. Esse ruido pode ser uma distribuicdo normal N(0,1) ou um
processo estocastico Ornstein-Uhlenbeck, que também segue uma distribuicdo normal, mas
com o préximo valor dependendo do valor anterior. Dessa forma, a acdo a, usada durante o
treinamento é definida como a, = 7(s,) + £. Isso permite uma exploracao mais efetiva do
ambiente pelo agente durante o processo de aprendizado (LILLICRAP et al., 2015).

Para se atualizar a rede critic, utiliza-se a Equacao 2.30. O loss da rede critic é calculado
utilizando h, = R, + yQ(s,,1, a,,,) em
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T
1 A
Lepivc = 75 25Che = Qs a,Jw))*. (2.31)
t=0

Tanto a Equacdo 2.29 e a Equacdo 2.30 quanto a Equacio 2.31, apresentam o problema
conhecido como alvo moével, discutido na subsecdo 2.3.2. Visando resolver isso, é utilizada
uma abordagem semelhante a proposta inicialmente por (VAN HASSELT; GUEZ; SILVER,
2016) e posteriormente adotada por (LILLICRAP et al., 2015). Nessa abordagem, sdo criadas
redes adicionais chamadas de actor target com pesos w,,, € critic target COm pesos Yiqg, qUE
sdo copias das redes actor e critic originais, respectivamente. As redes alvos sao atualizadas de
forma gradual por meio da técnica denominada soft-update, como mostrado na Equacao 2.15,
resultando em

Wigrg = TW + (1 — D)Wy (2.32)

ytarg =7y + (1 - T)ytarg' (233)

Essa estratégia de atualizacdo suave permite que as redes alvos acompanhem gradu-

almente as redes originais, contribuindo para a estabilidade do processo de treinamento.

Assim, a Equacdo 2.29 e a Equacdo 2.30 sdo reescritas como

Whopo = W + CCV,L(Q(SU MV () (2.34)

Ynovo =¥ + BR(s;, a;) + yoytarg(st+l’at+1) - Qy(sta St))VyOy(Sta a,). (2.35)

A atualizagdo dos pesos y da rede critic, conforme apresentado na Equacdo 2.30 e na

Equacao 2.35, utiliza ft;4,4(8;41) = a;41 € tem sua fungéo de loss reescrita como

hy=r + yQtarg(St+1’ Miarg(St41)) (2.36)
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1 T

Loy = 75 25(he = Q(s, @) (2.37)

t=0

De forma visual, o algoritmo DDPG pode ser pode ser resumido pela Figura 2.7.

s Actor [i9(S) a = po(s)

Vorg(s)VaQy (s, a)
]

VauQo(s,a) | Critic Qo (s,a) |
—> (Q”(s,a) - an(saa))z Q@(Sva)
L o)

Figura 2.7 — No algoritmo DDPG a rede actor recebe um estado s;, o que produz uma acao a,. O par
estado-acdo s;, a, sdo passados para a rede critic, & qual produz o valor Q Q que é
utilizado como o loss da rede actor durante o treinamento.

Fonte: Gominsu (2008)

2.3.7 Twin Delayed Deep Deterministic (TD3)

Apesar de o Deep Deterministic Policy Gradients apresentar resultados notaveis no
contexto de aprendizado por reforco, ainda apresenta o problema de instabilidade e supe-
restimacdo do valor Q. O primeiro problema, conhecido como esquecimento catastrofico, é
mostrado na Figura 2.8, em que é possivel notar que o agente deixa de obter recompensas al-
tas e precisa reapreender como maximizar a obten¢do de recompensas. O segundo problema
presente no DDPG, a superestimacdo do valor Q retornado pela rede critic, é adicionado ao

problema de sensibilidade a hiper parametros iniciais.

O trabalho (FUJIMOTO; HOOF; MEGER, 2018) apresenta o algoritmo Twin Delayed
Deep Deterministic Policy Gradients (TD3), que propde trés ajustes para resolver os problemas
do DDPG mencionados anteriormente.

O primeiro ajuste € o delayed learning, no qual tanto a rede actor quanto as redes
alvos sdo atualizadas em uma taxa mais baixa em relacdo a rede critic. Isso permite que a
rede critic tenha mais tempo para se ajustar antes que sua saida seja utilizada como perda

(loss) para a rede actor.

Além disso, como a rede actor target também segue uma politica deterministica para
prever a proxima agdo, € adicionado um ruido £ a préxima acéo a,, ;. [sso aumenta a robustez
aos hiper parametros iniciais e é chamado de target exploration. Essa abordagem ¢é ilustrada
na Equacio 2.38, com a1 = Uyqg(S;41) + §, utilizada no treinamento do agente.
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Figura 2.8 — Esquecimento catastrofico em agentes de aprendizado por reforco.
Fonte: Andrea Asperti (2008)

ht =T + ymin(étargl(st+1’ :u[arg(sHl) + g), Qtargz(st+1’ :u[arg(sHl) + g)) (238)

Por fim, o algoritmo TD3 utiliza duas redes critics e duas redes target critics para
mitigar a superestimacdo do valor Q. A abordagem utilizada é chamada de clipped double
learning, na qual o menor valor Q entre as duas redes critics é selecionado. Isso é feito para

reduzir a tendéncia de superestimar os valores Q. Como resultado, a Equacao 2.37 é reescrita

como
1 T
Leyiviar = 35 2 = Qu(s1.a,))” (2.39)
t=0
€
1 T
Leritica = N Z(ht — Qy(5;, at))2 (2.40)
t=0

A politica da rede actor ¢ atualizada seguindo a Equacdo 2.28, mas alterando o indice
do valor Q para Q,, visto que agora sdo duas redes critics. Apenas a primeira rede critic é
usada para a geracdo do gradiente, conforme
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Vi (W) = E, [V Q1 (s, u(s:))V (). (2.41)

2.4 Futebol de robos

O futebol de robos é uma categoria da competicdo internacional LARC (Latin Ameri-
can Robotics Competition) que ocorre anualmente. Nessa categoria, chamada de Very Small
Size Soccer (VSSS)', dois times de rob6s competem, sendo que cada time é composto por 3
robos. Esses robds devem ter dimensdes que os permitam caber em um cubo de 75 X 75 mm,
como ilustrado na Figura 2.9. Além disso, eles devem ser capazes de jogar futebol de forma
autonoma (BASSANTI et al., 2020).

Figura 2.9 — Categoria VSSS de futebol de robos.
Fonte: Pena Mateus Machado (2020)

Cada jogo consiste em duas partidas, sendo que cada partida tem a duracio de 5
minutos. O time que marcar mais gols vence (BASSANI et al., 2020). As regras relacionadas
a faltas, prorrogacoes e pénaltis para desempates ndo sdo abordadas no contexto do presente
trabalho.

A dindmica do jogo ¢ ilustrada na Figura 2.10, onde a cAmera captura o estado atual
do jogo no ambiente. Em seguida, esse quadro € enviado para o algoritmo de visdo, que extrai
informacdes sobre as posicoes e velocidades de todos os robos e da bola no campo. Com base
nessas informacgoes, um algoritmo de estratégia ¢ utilizado para determinar as posicoes e

angulos que cada rob6 do time deve assumir, conhecidos como alvos (KIM et al., 2004).

Os alvos desejados sdo passados para o controle, que é responsavel por definir as
velocidades angulares e lineares necessarias para que os robds atinjam as posi¢oes desejadas

1 As regras completas estdo disponiveis em: http: //200.145.27.208/cbr/wp-content/uploads/2020/
07/vssRules__English_.pdf


http://200.145.27.208/cbr/wp-content/uploads/2020/07/vssRules__English_.pdf
http://200.145.27.208/cbr/wp-content/uploads/2020/07/vssRules__English_.pdf

34
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Figura 2.10 - Diagrama das partes presentes no futebol de robés.

Fonte: Proprio autor

(x,,0). Os valores x denotam a posicao do robd ao seguir um sistema cartesiano com centro
no meio do campo, onde x € paralelo a horizontal e y paralelo a vertical. O valor 6 denota o
angulo do rob6 em relacdo a horizontal, sendo 8 positivo no sentido anti-horério.

Esse processo € realizado no computador e as velocidades desejadas sdo transmitidas
por meio de rddio para um receptor no robd. Uma vez obtidas as velocidades desejadas, cada
robo utiliza um controle interno para determinar os niveis de tensao que devem ser aplicados

aos motores, a fim de alcancar as velocidades desejadas.

Os objetos presentes no campo, como robds, bola e gols, sao representados por vetores,
conforme ilustrado na Figura 2.11. A posicdo da bola é denotada por P, = (x,y), a posi¢ao
do gol inimigo é denotada por P, = (x,y), € a posicdo de um robd qualquer ¢ denotada por
P, = (x,y,0), onde 6 é o angulo no sentido anti-horario.

O vetor velocidade linear do rob6, denotado por U, é calculado por

U=0v-(i-cos@+]-sinf). (2.42)

O robd s6 pode realizar movimentos de translacido na sua componente y}. Isso ocorre
devido a cinematica do robd, que ndo permite movimentos de translacdo na direcdo x/,
mostrado na Figura 2.11. A velocidade angular do robé é representada por w = 6 (KIM et al.,
2004).

A cada robd pode ser atribuida uma entidade especifica, sendo elas atacante, goleiro
e zagueiro, totalizando 3 entidades disponiveis. E possivel ter até 2 zagueiros ou 2 atacantes,

mas ndo € permitido ter dois goleiros simultaneamente (KIM et al., 2004).
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Figura 2.11 - P, denota a posi¢do do gol adversario, P, denota a posi¢do do robo e P}, a posicao da
bola. A informacado do angulo do rob6 € presente em P,.

Adaptado de: Kim et al. (2004, p. 152)
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Figura 2.12 - Atribuicgdes das entidades no futebol de robds. O goleiro atua na pequena area (PA)
para evitar que a bola alcance o gol de sua propria equipe (GP). O zagueiro atua em seu
proprio campo, impedindo a progressdo da bola em dire¢do ao gol aliado. O atacante

tenta levar a bola em direcdo ao gol adversario (GA).

Adaptado de: Kim et al. (2004, p. 152) e Pena Mateus Machado (2020)

A funcdo do goleiro é proteger a pequena area (PA) mostrada na Figura 2.12 e evitar
que a bola entre no gol de sua equipe (GP). O zagueiro, por sua vez, atua no lado do time
aliado, impedindo que a bola avance em direcdo ao gol aliado. O atacante pode atuar tanto
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na area do zagueiro quanto na area do goleiro, mas geralmente sua principal funcdo é levar a
bola em direcdo ao gol adverséario (GA) mostrado na Figura 2.12. Para simplificar o algoritmo
de estratégia, é comum ter 1 goleiro e 2 atacantes (KIM et al., 2004).

Na Figura 2.10, o bloco de estratégia pode ser subdividido em trés algoritmos, cada um
responsavel por uma entidade especifica. Esses algoritmos, conhecidos como controladores
de entidade, tém como objetivo definir o alvo (x, y, 6) para o robd associado a eles (KIM
et al., 2004).

Posicoes passadas da bola

Posicéo atual da bola

Estimacao de onde a
bola vai entrar no gol
A

\ | |Pin®

Goleiro

Figura 2.13 - Estimac@o de onde o goleiro deve interceptar a bola.
Adaptado de: Kim et al. (2004, p. 157)

Uma abordagem cléassica para o controlador da entidade goleiro € descrita em Kim
et al. (2004, p. 115). Nessa abordagem, o objetivo é estimar o ponto de interceptacdo da bola
quando ela esta prestes a entrar no gol, representado como P;,, e ilustrado na Figura 2.13.
Para isso, utiliza-se a informac¢do de que o goleiro estd sempre em um angulo fixo de 90° e
move-se apenas para frente e para tras para bloquear as bolas. Além disso, considera-se que
a bola possui um vetor de velocidade V;, e um vetor de posicao P,. Dessa forma, a posicio y
em que o goleiro deve interceptar a bola € ilustrada na Figura 2.14 e dada por

Pb +1t- Vb = Pin[’ (243)

onde P;,; = (x,y) com x conhecido.

Ao separar as componentes dos vetores da Equacio 2.43, resulta no sistema de
equacoes lineares definido por
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Pbx+t'Vbx =Pintx’ (244)
Pby +t- be = Pimy.

-

Figura 2.14 - Modelagem matematica da estimativa de onde a bola vai entrar no gol.
Adaptado de: Kim et al. (2004, p. 157)

Uma vez que o valor de P;,;, da Equagdo 2.44 ja € conhecido, entdo P;,,, que € a
componente y do ponto de interceptacdo da bola com o goleiro (KIM et al., 2004), ¢ dado por

Pintx - Pbx

T (2.45)

Pinty :Pby+be'

A partir da Equacdo 2.45, obtém-se uma entidade goleiro que consistem em mové-lo
sempre para o ponto P = (x, P;,,,), onde o valor de x é determinado pela posicao x fixa do
goleiro. As abordagens comumente utilizadas para o algoritmo controlador da entidade

atacante sdo discutidas na secdo 2.6.

2.5 Simulador

Com o proposito de acelerar a obtencao dos parametros da politica 6tima 7(s;), os
blocos de cAmera, visdo, radio tx, radio rx, controle, mecinica e ambiente mencionados na
Figura 2.10, sdo substituidos por um simulador que reproduz a dindmica do ambiente de
futebol de robos.
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Entre os simuladores candidatos destacam-se: o oficial da da categoria VSSS, deno-
minado FIRACup Soccer Simulator (FIRASim) (BASSANTI et al., 2020), o rSoccer (MARTINS
et al., 2021) e o PythonSimulator (KALEJAIYE, 2019).

O FIRASIm 2 ¢é baseado no simulador grSim que utiliza a biblioteca Open Dyna-
mics Engine (ODE) para a simular as dindmicas e a biblioteca Protobuf3 do Google para a

comunica¢do com o ambiente, como mostrado na Figura 2.15.

26 00 Simulator

Vision server connected on: 10020
Command listen port binded on: 20011

Frame rate: 060.24 i Cursor: [X=-1.175;Y=-1.873;Z=+0.000]

Figura 2.15 - Simulador FIRASim.
Fonte: Pena Mateus Machado (2020)

A comunicacdo com o ambiente € realizada por meio de sockets, onde as velocidades
desejadas de cada roda dos robos (v; e v,) sdo enviadas para o simulador. O ambiente envia
um quadro (frame) F, como saida para o endereco IP e porta pré-configurados. Um quadro
F, consiste em informacdes de posicdo e velocidade de todos os robos e da bola dentro do
campo. No entanto, o FIRASim apresenta a desvantagem de ndo oferecer um framework
que siga os padroes dos ambientes do OpenAl Gym, ou seja, ndo fornece uma funcio de
recompensa baseada em um estado e conjunto de acdes realizadas.

O RSoccer ¢ um simulador desenvolvido pela equipe de competi¢cdo RoboCin em 2021,
utilizando a linguagem Python. Ele é baseado no FIRASim, mas apresenta um framework
que segue os padrdes do OpenAl Gym. O RSoccer propde um ambiente baseado em um
processo de decisao de Markov como simulador para o treinamento de redes neurais, visando

2C6digo disponivel em: https://github.com/robocin/FIRASim


https://github.com/robocin/FIRASim
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uma maior proximidade com o ambiente real em comparacdo ao FIRASim. Esse ambiente é
interessante quando se deseja transferir o agente de um ambiente simulado para o controle de
um robo fisico. O trabalho (MARTINS et al., 2021), o qual utiliza o simulador RSoccer para o
treinamento do agente, propde a utilizacdo de uma ANN do tipo multilayer perceptron (MLP)
para relacionar as velocidades simuladas e as velocidades reais, realizando a transferéncia
de dominios (BASSANI et al., 2020).

O PythonSimulator® é um simulador desenvolvido pela equipe UnBall em 2020
utilizando as bibliotecas PyGame e PyBox2D para a simulacdo das dindmicas do ambiente.
Ele oferece a opcdo de interacdo através de um processo de decisdo de Markov e tendo sido
usado em (KALEJAIYE, 2019).

2.6 Trabalhos relacionados

Como discutido, existe uma proposta eficiente para o algoritmo da entidade goleiro
capaz de defender o gol, porém ainda sio apresentadas varias propostas para desenvolver
um algoritmo eficiente para o controlador para a entidade atacante.

O controlador da entidade atacante se baseia em dois principios: primeiro, deslocar-se
até a posicdo atrds da bola em um angulo alinhado com o gol adversario, conforme ilustrado
na Figura 2.16; em seguida, empurrar a bola em dire¢do ao gol adversario, conhecido como
chute, como mostrado na Figura 2.17.

Target Gol
desejado || _--1 . --® adversario
(XJYJe) - _.' —————
7"
Bola

Figura 2.16 - Modelagem matematica da estimativa de onde a bola vai entrar no gol.
Adaptado de: Kim et al. (2004, p. 113)

3Codigo disponivel em: https://github.com/unball/python_simulator


https://github.com/unball/python_simulator

40

Gol
adversario

Figura 2.17 - alvo desejado para o rob6 que possui a entidade atacante.
Adaptado de: Kim et al. (2004, p. 113)

Para simplificar a implementacio de alguns algoritmos, os vetores dos objetos dentro
do campo podem ser decompostos em vetores relativos e seus respectivos angulos. Os vetores
relativos sdo mostrados na Figura 2.18.

c- PoPy
L Rle_Pgl
W
yi \\
=\
K-P,
y|
K:Pb+c-P_b_Pg
b™Pl

Figura 2.18 - O vetor unitario de P;, — P, multiplicado com uma constante ¢ pode ser utilizado para
estimar a posicdo desejada K atras da bola na qual o rob6 fique alinhado com o gol
adversario.

Adaptado de: Kim et al. (2004, p. 152)
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Para que o robd atacante possa realizar o movimento de chute, € necessario deter-
minar um alvo, ou seja, a posicdo (x, y, 0) atrds da bola que o alinhe com o gol adversario.
Uma estimativa inicial para esse problema € ilustrada na Figura 2.18, onde o vetor relativo
P, — P, ¢ utilizado, juntamente com um deslocamento adicional. No entanto, essa aborda-
gem apresenta a desvantagem de introduzir um ruido na posi¢do k quando a bola estd em
movimento. Isso resulta em um problema de interceptacdo de um alvo em movimento, em
que tanto o interceptador quanto o objeto estdo se deslocando.

O trabalho (MAKAROV et al., 2019) aborda o problema de interceptar a bola em
movimento na categoria de futebol de robos Small Size Soccer (SSS). Nessa categoria, os

robds podem realizar movimentos de translacdo ortogonal na diregdo x’.

No contexto da categoria Very Small Size (VSSS), o trabalho (MEDEIROS; MARCOS;
YONEYAMA, 2020) propde uma abordagem para a interceptacdo da bola em movimento
utilizando a entidade zagueiro, quando a bola est4 se aproximando do gol aliado. Nesse
trabalho, é empregado o aprendizado por reforco em conjunto com a técnica de curricu-
lum learning (SOVIANY et al., 2022). O objetivo do curriculum learning € permitir que o
agente comece com a¢des mais simples e, gradualmente, aumente a complexidade. No caso
especifico do robo zagueiro, o artigo (MEDEIROS; MARCOS; YONEYAMA, 2020) propde
treinar o rob0 para interceptar a bola comecando com uma posicao inicial préxima a ele e,

em seguida, aumentando a distancia e velocidade da bola ao longo do treinamento.

Uma vez definido o alvo, surge o desafio de determinar como o robd ira alcanca-lo,
considerando que existem infinitas trajetorias possiveis entre a posi¢do atual do robo e a
posicao desejada (x, y, 0). Para resolver esse problema, o trabalho (TU, 2002) propde o uso
do algoritmo Dubins para o planejamento de rotas.

O Dubins é um algoritmo de planejamento de menor rota que conecta dois pontos A
e B, levando em consideracao restricdes nos angulos de saida e chegada e nas curvaturas
das trajetdrias, como ilustrado na Figura 2.19. Embora seja amplamente utilizado no plane-
jamento de rotas em areas como robdtica, aviacdo e automobilistica, o0 Dubins possui uma
limitagcdo. A menor rota entre A e B pode variar significativamente em intervalos de tempo
proximos, especialmente se o ponto B também estiver em movimento. A Figura 2.20 mostra
como o angulo de chegada b varia em funcio da posi¢do da bola e do campo adversario,
sendo V, a velocidade da bola.

O trabalho (LIM et al., 2008) apresenta uma alternativa ao método proposto em (TU,
2002) por meio da aplicacdo de um campo vetorial denominado UVF (UniVector Field) para
objetos estaticos e em movimento. O UVF € um campo estatico que possui a vantagem de

ndo exigir a posi¢do do robd para ser gerado.

O campo vetorial UVF € gerado a partir de duas espirais hiperbdlicas, como ilustrado
na Figura 2.21. O 4ngulo desejado para o robo € representado pelo angulo destacado em
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Figura 2.19 - Dubins.
Adaptado de: Kim et al. (2004, p. 152)

vermelho no campo, permitindo que o rob6 se alinhe com a bola. Nesse caso, o controle é
responsavel por encontrar as velocidades V, (linear) e W (angular) que minimizam o erro
de angulo entre o rob6 e o campo.
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Figura 2.21 - O vetor unitario em (x,y), denotado pela cor vermelha, representa o angulo do campo
desejado para o robo na posi¢do x,y e de forma que caso alinhe o dngulo dele com os
dos campo o torna possivel chegar na bola alinhado com o veto em azul.

Adaptado de: Kim et al. (2004)

O trabalho (KALEJAIYE, 2019) aborda o treinamento de um robd atacante usando
aprendizado por reforco, sem a necessidade de definir um caminho especifico até um alvo ou
um alvo em si. Para isso, € proposta a integracao do bloco de controle a estratégia, permitindo
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Gol
adversario

Figura 2.20 - O ponto A é representado pelo rob6 e o ponto B pela bola com o dngulo de chegada
dado em funcdo do vetor relativo de posicdo da bola até o gol. V, é a velocidade da bola.

Adaptado de: Kim et al. (2004)

que a rede neural de controle forneca a velocidade angular e linear desejada como saida.

E importante destacar que (KALEJAIYE, 2019) também apresenta sua propria funcio
de recompensa. No entanto, uma desvantagem principal do trabalho ¢ a necessidade de
discretizagdo das velocidades de saida V, (linear) e W (angular) da rede. Isso significa que
a acdo tomada pelo agente ¢ selecionada entre um conjunto de opg¢des discretas, usando a

funcao softmax.

A estratégia da UnBall* é baseada em uma maquina de estados, na qual um campo
UVF (Univector Field) (LIM et al., 2008) ¢é selecionado de acordo com a configuracio do
campo. Quando o robd possui o mesmo angulo que o campo em uma determinada posi¢ao,
ele é direcionado para alcangar o alvo desejado, que, nesse caso, é a bola (conforme ilustrado
na Figura 2.21). Ao se aproximar da bola, o robd é redirecionado para um novo campo UVF,
com o objetivo de empurrar a bola em direcdo ao gol adversario. A estratégia da UnBall
utiliza uma lei de controle que recebe o angulo desejado para o robd na respectiva posic¢ao,

determinando a velocidade linear e angular necessarias para seguir a referéncia.

“Podem ser obtidas mais informacdes acerca da equipe via: http://ft.unb.br/index.php?option=
com_content&view=article&id=13&Itemid=123


http://ft.unb.br/index.php?option=com_content&view=article&id=13&Itemid=123
http://ft.unb.br/index.php?option=com_content&view=article&id=13&Itemid=123

44

2.7 Conclusao do capitulo

Neste capitulo, fora apresentados os conceitos tedricos relacionados ao aprendizado
por reforco, um campo que tem ganhado destaque nos ultimos anos, uma vez que tem
alcancado ou até mesmo superado pontuag¢ées humanas em varios jogos, substituindo o
antigo método tabular conhecido como Q-table por redes neurais. O algoritmo DDPG tem
sido amplamente utilizado em diversas aplicacdes, incluindo o futebol de robos, que é
uma area com poucos trabalhos publicados, apesar de apresentar varios desafios a serem
enfrentados.

Como discutido, o goleiro ja possui um algoritmo simples, porém eficaz, capaz de
cumprir sua funcio de evitar que a bola entre no gol. Esse algoritmo se baseia na estimativa
futura da posicdo em que o robd e a bola irdo se encontrar, e direciona o goleiro para essa
posicao. No entanto, ainda hd muito espaco para o desenvolvimento de trabalhos relacionados
a estratégia que gerencia o atacante, uma vez que € uma parte do jogo que requer atencdo e
melhorias.
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3 Proposta

Para maximizar a quantidade de gols feitos no futebol de robds, varias propostas
foram desenvolvidas. No caso das propostas que envolvem mdaquinas de estado, € necessario
implementar um atacante capaz de tomar decisdes com base nas diferentes situagdes durante
ojogo. Essas situacoes precisam ser identificadas pelos desenvolvedores e traduzidas em acoes
para o robd. No entanto, essa abordagem tem algumas desvantagens, como a necessidade de
ajustar varios parametros e lidar com incertezas, como erros de interceptacio da bola em

momentos futuros.

Este trabalho apresenta uma nova estratégia que visa a substituicdo da arquitetura
complexa atualmente utilizada, a qual depende de multiplos algoritmos e controle para
viabilizar o movimento do atacante. A proposta de melhoria é fundamentada no estudo
realizado por (KALEJAIYE, 2019), porém, diferentemente daquele estudo, busca-se substituir
as acoes quantizadas de velocidade linear e angular (V' e W) por acdes continuas. Alinhado
com os objetivos de (KALEJAIYE, 2019), este trabalho também busca capacitar um tinico
agente a interagir com a bola dentro do campo. Tais modificagées tém como propdsito
simplificar o controle do atacante e proporcionar maior flexibilidade em suas acgdes.

3.1 Informacoes de entrada dos agentes

Para permitir a interacdo do agente no ambiente, propomos a utilizagdo dos algo-
ritmos DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient) e TD3 (Twin Delayed DDPG). A fim de
viabilizar o treinamento, este trabalho avalia o desempenho do agente ao receber o estado
S,. €m comparagdo com o estado S,,. O estado S,,; € composto principalmente por vetores
relativos e segue a seguinte ordem:

« Angulo ¢’ entre a velocidade do robd V, e o vetor de distancia relativa do rob6 até a
bola (P, — P,)

« Norma do vetor de distancia relativa do rob6 até a bola (|P, — P,|)
« Vetor velocidade linear do rob6 V,

+ Velocidade angular W do robd dividida pela méxima velocidade angular possivel (6.28
rads/seg)

« Angulo 6 do rob6

« Distancia do robd até cada uma das quatro paredes do campo, a fim de evitar colis6es
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« Distancia do robo até o gol adversério (|P; — P,|)

« Angulo entre a velocidade linear do robd V, e o vetor distancia entre o robd e o gol
adversario (|P, — P,|)

Por sua vez, o estado S, € composto principalmente por vetores absolutos e segue a

seguinte ordem:

« Posicdo (x,y,0) do robo

Posicdo (x, y) da bola

Posi¢do (x,y) do gol

Velocidade linear V, do robd

Velocidade angular W do rob6 dividida pela méxima velocidade angular possivel (6.28
rads/seg)

3.2 Interacao com o ambiente

Como este trabalho tem como objetivo inicial uma aplicacio na categoria simulada
da competicao, utilizamos o simulador oficial da categoria, o FIRASim. Treinando o agente
nesse ambiente, no serd necessario um trabalho subsequente para a transi¢cao para outros

dominios.

Dado que o simulador FIRASim nfo fornece diretamente a recompensa obtida pelo
agente ao final de cada passo ¢, foi necessério criar uma classe que permitisse a comunicacdo
do agente com o ambiente, seguindo uma arquitetura da OpenAl para o treinamento de
agentes por reforco. Esse algoritmo recebe o estado S, ; do simulador por meio de sockets
UDP, calcula a recompensa obtida pelo agente ao realizar a acdo a, no estado s, e fornece
R,, S, e S,;;. Onde S, , representa o estado mais recente retornado pelo simulador, que é
resultado da agdo a, realizada pelo agente.

Cada época de treinamento € definida como um intervalo de 20 segundos. Apds
esse periodo, um novo estado inicial € gerado com a posicao da bola e do rob6 definidos
aleatoriamente. Essa duracdo foi escolhida para limitar a quantidade de acdes possiveis
do agente durante esse intervalo de tempo, simplificando assim o trabalho de previsdo do
Q-value estimado pela rede critic. Ao reiniciar o estado ap6s os 20 segundos, esse tempo
resolve situacdes em que o robd fica preso nas paredes. Além disso, evita que o rob6 fique
apenas movendo a bola pelo campo para maximizar a recompensa sem realmente tentar
marcar um gol. Uma janela de tempo muito curta poderia ndo dar tempo suficiente para o

robo concluir a acdo de marcar um gol, prejudicando assim a aprendizagem da importancia



47

dessa acdo. A sincronizacao entre o agente e o ambiente ¢é realizada por meio da classe, que

coleta informacdes do simulador a cada intervalo de 30 milissegundos.

3.3 Funcao de recompensa

O presente trabalho utiliza a funcido de recompensa R, proposta por (MARTINS et al.,
2021) para ambientes de ambientes de futebol de robos, definida como

R(t) = w,R, + W,R, + WR, + W,R, (3.1)

R(t)=02-R, +08-R,+2-107°-R,+R, (3.2)

onde w,,, Wy, We, We, Ry, Ry, R, € R, s80:
* Wy, Wy, W,, W, S30 constantes com valores respectivos de 0.2, 0.8, 2 X 1073 e 1. Sendo
os valores obtidos de (MARTINS et al., 2021).

« R, é arecompensa parcial obtida pelo agente ao se aproximar ou se afastar da bola.
E calculada projetando o vetor velocidade do rob6 V, no vetor unitario da posicdo
relativa do robo até a bola (P, — P,), conforme mostrado na Figura 3.22

* R, ¢ arecompensa parcial obtida caso a bola se afaste ou se aproxime do gol adversario.
E calculada projetando o vetor velocidade da bola V,, no vetor unitario da posicdo

relativa da bola até o gol P, — P, conforme ilustrado na Figura 3.23

« R, ¢ uma penalidade proporcional a energia linear e angular utilizada pelo agente,
representada por V? + W7. Essa recompensa negativa é proposta por (MARTINS et al.,

2021) para desencorajar movimentos desnecessarios do robd

*+ R, é arecompensa com valor 1 caso a bola entre no gol adversario e -1 caso a bola entre

no proprio gol

3.4 Experience Replay

Em algoritmos de aprendizado por reforco como DDPG, A2C, TD3 e outros, € neces-
sario treinar a rede do agente utilizando estados passados. Para isso, o trabalho (ZHANG, S;
SUTTON, 2017) introduz um bloco de memoéria chamado Experience Replay ou Replay Buffer,
que armazena diferentes estados do ambiente. Cada entrada nesse bloco ¢ representada por

uma tupla ordenada e, =< s;, a;, r;, 5,4, >, contendo o estado s;, a acao a;, a recompensa
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Y1L ,

Figura 3.22 - A projecdo do vetor de velocidade do robd V, sobre o vetor unitario que aponta da
posicdo do robd P, até a posicdo da bola P, indica se o robd estd se aproximando ou se
afastando da bola. Essa projecdo € utilizada na funcdo de recompensa R, para
determinar a pontuacdo do agente.

Adaptado de: Kim et al. (2004)

Vb
————

Pg— P,

Y1L

%

Figura 3.23 - A projecdo do vetor de velocidade da bola V, sobre o vetor unitario que aponta da
posicéo da bola Py, até a posicao do gol P, indica se a bola esta se aproximando ou se
afastando do gol. Essa projecdo € utilizada na fun¢do de recompensa R, para
determinar a pontuacao.

Adaptado de: Kim et al. (2004)

r, e o préximo estado s,,; no instante ¢. Esse mecanismo permite ao agente aprender com

experiéncias passadas e melhorar seu desempenho ao longo do tempo.

Uma vez que os estados coletados pelo agente durante a interacdo com o ambiente
ndo sdo independentes entre si, ¢ necessario amostrar o bloco de memoria e para obter
diferentes experiéncias e;, onde ¢ € Z, que sejam distintas umas das outras. Isso permite o
treinamento efetivo do agente.
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Neste trabalho, foi utilizado um bloco de memoria e com tamanho de 6.666.666
passos de tempo, o que € suficiente para armazenar as ultimas 10 mil épocas em que o agente
interagiu com o ambiente. Essa escolha de uma memoéria ampla se deve ao problema de
esquecimento catastrofico, que pode ocorrer durante o treinamento, embora seja amenizado
no TD3. Para o treinamento das redes neurais, foi adotado um tamanho de lote (batch size)
de 256 amostras.

Uma variagio do Replay Buffer, conhecida como Prioritized Experience Replay (PER),
prioriza a amostragem de estados com recompensas mais altas com maior frequéncia para a
rede neural. A ideia por tras dessa abordagem é permitir que a rede aprenda mais rapidamente
a repetir essas recompensas mais altas, como demonstrado em (HOU; ZHANG, Y., 2019).
No entanto, devido a necessidade de ajustes de hiperpardmetros para a utilizacdo efetiva do
PER, optou-se por continuar utilizando uma amostragem uniforme no conjunto de dados
(dataset).

3.5 Arquitetura das redes neurais e hiperparametros

Durante a interacdo do agente com o ambiente, € necessario o uso de uma rede neural.
No entanto, devido a falta de uma arquitetura estabelecida para a aplicacdo de aprendizado
por reforco no contexto de futebol de robos, o foco deste trabalho foi buscar artigos que
oferecessem diretrizes sobre como estruturar a rede neural para maximizar o aprendizado
do agente.

A camada de batch normalization, proposta por (IOFFE; SZEGEDY, 2015), é conhe-
cida por sua eficidcia em reduzir o tempo de treinamento de redes neurais supervisionadas,
estabilizando os gradientes. Esse método se propde a normalizar os dados de entrada da
rede neural assumindo uma distribuicdo normal, o qual subtrai pela média do bacth e divide
pelo desvio padrao do batch. No entanto, ao utilizar informacdes de média e desvio padrdo
dos dados de entrada, pressupde-se que todas as entradas da rede possuem a mesma distri-
buic¢do. Considerando que tanto o algoritmo DDPG quanto o TD3 utilizam estados e acoes
provenientes de diferentes politicas 7 armazenados em seus replay buffers, as distribuicoes
dos dados sdo distintas. Portanto, a utilizacio de uma camada de batch normalization tende
a prejudicar o desempenho do agente, conforme mencionado em (BHATT et al., 2019). Por
esse motivo, a camada de batch normalization ndo foi empregada na arquitetura das redes
utilizadas neste trabalho.

Nos algoritmos de aprendizado por reforco, ha varias decisdes de ajuste de hiperpara-
metros que muitas vezes nao sdo mencionadas nos artigos de referéncia. Um exemplo disso
¢ a inicializacdo dos pesos da rede neural. Uma inicializacdo adequada dos pesos do agente
pode prevenir problemas como o vanishing gradient e o exploding gradient. Na ocorréncia

de vanishing gradient os gradientes da rede neural se tornam muito préximos de zero, o
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que impede a rede de ajustar os seus parametros e assim ndo aprendendo. Para o caso de
exploding gradient, os valores dos gradientes se tornam elevados de forma os parametros
da rede comecam a tender ao infinito e assim também nao aprendendo. Portanto, o traba-
lho (ANDRYCHOWICZ et al., 2020) investiga a influéncia dessa inicializacio nos resultados
da politica 7 gerada pelo agente. Na arquitetura do presente trabalho, todos os pesos das
redes neurais foram inicializados seguindo uma distribuicao normal com média 0 e desvio
padrio 0.02.

Uma inicializacdo dos pesos préximos a zero resulta em valores de velocidade linear
(V) e angular (W) também proximos a zero. Isso se assemelha a técnica de Curriculum
Learning, proposta por (SOVIANY et al., 2022), na qual o agente ¢ inicialmente treinado em
tarefas mais simples antes de progredir para ambientes mais desafiadores. Essa abordagem ¢é
similar a forma como uma pessoa aprende a dirigir automoéveis, comecando com velocidades

baixas e posteriormente avancando para velocidades mais altas.

A inicializacdo dos pesos da rede actor e do critic com valores pequenos traz vantagens
adicionais. Como as acdes do agente tém velocidades baixas, as recompensas também tém
valores baixos, uma vez que se baseiam na velocidade de aproximacio ou afastamento do robd
em relacdo a bola. Isso implica em um valor inicial baixo para o Q-value e, consequentemente,
a saida da rede critic também ¢ baixa devido a inicializa¢do dos pesos. Essa abordagem
permite que a perda (loss) da rede critic aumente gradual e controladamente a medida que a

velocidade do rob6 aumenta, reduzindo o risco de exploding gradients.

De forma auxiliar a se tentar controlar o ajuste dos pesos das redes actor e critic,
utiliza-se a abordagem de gradient clipping, a qual limita a norma méaxima que os gradientes
podem ter durante o treinamento. Tal abordagem pode a um primeiro momento parecer
reduzir a velocidade de aprendizagem do agente, mas o trabalho (ZHANG, J. et al., 2019)
mostra como o controle do ajuste pode acelerar o treinamento ao se manter o ajuste dos
pesos controlado. No presente trabalho apenas a rede critic possui gradient clipping e com
valor de 1073, ressalta-se que o valor 10~ foi testado, porém a rede critic ainda ficava sujeita

a variagoes abruptas no loss e propagando isso para a rede actor.

Essas estratégias de inicializacdo dos pesos e gradient clipping sdo adotadas para
promover um treinamento mais estavel e controlado, evitando problemas de exploiding
gradients e permitindo um aprendizado mais eficiente do agente.

As funcdes de ativacdo desempenham um papel importante na arquitetura da rede
neural, pois determinam a nao-linearidade modelada. No caso da rede neural actor, as
saidas desejadas para representar a velocidade linear e angular sdo denotadas por y,, € y,,

respectivamente, e correspondem as saidas da ultima camada da rede.

Para garantir que as saidas estejam no intervalo desejado, a fun¢do de ativagdo

tangente hiperbolica pode ser uma escolha adequada. Essa funcio gera valores no intervalo
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[—1,1], o que € desejado para representar as velocidades.

As saidas y,, e y,, sdo utilizadas para calcular as velocidades lineares e angulares
finais do robo. A velocidade linear é obtida multiplicando y,, pela velocidade maxima linear
do robd, ou seja, v = ¥, * Upax, ONde U, = 2 m/seg. Da mesma forma, a velocidade angular
¢ calculada multiplicando y, pela velocidade angular méxima do robd, w = y,, - W,,4,, ONde
W,q = 6.28 rad/seg. Essas defini¢Ges permitem que as saidas y,, e y,, variem positiva ou
negativamente, o que possibilita ao robd mover-se para frente e para tras, assim como girar
nos sentidos horario e anti-horério.

A Rectified Linear Unit (ReLU) (DUBEY; SINGH; CHAUDHURI, 2022) é amplamente
utilizada como funcio de ativacdo em camadas escondidas, mostrada na Figura 3.24, que é
definida como

ReLU(x) = max(0, x). (3.3)

Para o presente trabalho, as camadas escondidas da rede neural foram configuradas
com a funcio de ativagdo Mish (MISRA, 2019), mostrada na Figura 3.24, que € definida

como
Mish(x) = x tanh(softplus(x)), (3.4)
em que
softplus(x) = In(1 + e¥). (3.5)
-=- Mish 51
Relu
4 -
34 /
2 A /,
14 4‘//
VR Fmmme” * 2 4

Figura 3.24 - Funcdes de ativacdo Mish e ReLU.
Fonte: Misra (2019)

A funcio Mish é reconhecida como uma funcdo de ativacio de ultima geracao,
demonstrando resultados superiores em relacdo as funcdes ReLU e GeLU no treinamento
de redes neurais, conforme evidenciado em (MISRA, 2019). Essa escolha foi feita com base
em estudos recentes que comprovaram sua eficécia.
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Os otimizadores utilizados para ajustar os pesos das redes actor e critic foram confi-
gurados com os mesmos hiperpardmetros. Foi escolhido o algoritmo Adam, com uma taxa
de aprendizado de 3 x 107%, intervalo de betas definido como [0.9,0.999], e um valor de eps
de 1078, Esses hiperparametros foram adotados tanto para treinar o algoritmo DDPG quanto
o TD3. Essa decisdo foi tomada com o objetivo de manter uma configuragao consistente e
comparavel entre os dois algoritmos.

Com base nas informagdes fornecidas, a arquitetura das redes actor e critic é definida
como uma sequéncia de 3 camadas lineares, cada uma com 512 neurdnios e a funcdo de
ativacdo Mish aplicada entre elas. Na ultima camada linear da rede actor, a funcdo de
ativacdo utilizada € a tangente hiperbdlica, enquanto a saida da rede critic a funcdo de
ativaclo utilizada ¢ a identidade, uma vez que o valor estimado do Q-value pode assumir

qualquer valor, como mostrado na Figura 3.25.
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Figura 3.25 - Arquitetura da rede usada para definir o actor e para definir o critic. V e W denotam a
velocidade linear a angular, respectivamente.

Fonte: Produzido pelo autor.
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O parametro de atualizacio das redes target é definido como 7 = 1073. No caso do
algoritmo TD3, a rede actor e a rede target critic sdo atualizadas a cada duas atualizacdes da
rede critic.

3.6 Ruido de exploracao

Devido a natureza deterministica da politica u no algoritmo DDPG e TD3, € necessario
adicionar um ruido & as acoes do agente. O trabalho original do algoritmo DDPG (LILLICRAP
etal.,2015) utiliza o processo estocastico de Ornstein-Uhlenbeck para gerar ruidos. No entanto,
o artigo (FUJIMOTO; HOOF; MEGER, 2018) sugere que ndo ha diferenca significativa ao
utilizar um ruido £ gerado a partir de uma distribuicdo normal.

Dado esse aspecto de escolha, optou-se por gerar o ruido a partir de uma distribui¢ao
normal com média 0 e desvio padrdo 0.2. Essa abordagem permite adicionar perturbacdes
aleatdrias as acoes do agente durante a interacdo com o ambiente, auxiliando na exploracdo
e evitando a convergéncia prematura para um unico conjunto de acdes deterministicas.

3.7 Ferramenta ONNX Runtime

O ONNX Runtime (SHRIDHAR; TOMSON; INNES, 2020) é uma ferramenta que
permite a execucdo de modelos de redes neurais sem a necessidade de conhecer a arquitetura
especifica durante a fase de inferéncia. Essa ferramenta é especialmente util na etapa de
teste do modelo, pois permite testar diferentes modelos independentemente da arquitetura
da rede utilizada no treinamento. Sem o ONNX Runtime, seria necessario conhecer o c6digo
da arquitetura da rede para carregar os pesos salvos. Com o uso do ONNX Runtime, essa
dependéncia da arquitetura € eliminada, tornando mais flexivel o teste e avaliacdo dos
modelos treinados no presente trabalho.

3.8 Proposta de validacao dos agentes

Para avaliar cada um desses modelos, foram salvos os pesos da rede a cada 10 épo-
cas durante o treinamento. Finalizado treinamento, é escolhido o modelo com a maior
recompensa obtida para a parte de validacio.

Foram treinados quatro modelos distintos, cada um com uma configuracgio especifica:

« O modelo DDPG rel utiliza o algoritmo DDPG e recebe o estado S,,; como entrada

« O modelo DDPG abs também utiliza o algoritmo DDPG, mas recebe o estado S,
como entrada
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« O modelo TD3 rel utiliza o algoritmo TD3 e recebe o estado S,,; como entrada

« O modelo TD3 abs utiliza o algoritmo TD3 e recebe o estado S, como entrada

Inicialmente, considerou-se uma abordagem semelhante a descrita em (MARTINS
et al., 2021) para obter uma medida quantitativa de desempenho para cada um dos quatro
modelos. Essa abordagem envolve a defini¢do de mil posicoes aleatorias para o inicio do jogo
e calcular o tempo necessario para cada agente marcar o primeiro gol nessas mil interacdes.
No entanto, essa abordagem ndo leva em consideragio a situa¢do em que o robo ficava preso
na parede e ndo conseguir marcar o gol. Portanto, optou-se por um método de validacao
diferente.

No método de validacdo adotado, sdo realizadas mil épocas de teste, onde para cada
época ¢é definida uma posicao aleatéria no campo de jogo. Cada época tem a duragdo de 1
minuto e durante esse periodo ¢ medida a distincia minima que o robd conseguiu mover a

bola em dire¢do ao gol. E importante ressaltar que a bola inicia sempre no meio do campo.

Com base nesses resultados obtidos nas mil épocas, é possivel estimar uma média e
um desvio padrdo que representam o desempenho de cada um dos modelos. Essa média e
desvio padrdo servem como medidas para avaliar o qudo efetivo cada modelo foi em mover
a bola em direcdo ao gol durante o teste.

O presente trabalho também realiza uma comparacao com estratégias utilizadas na
competicio LARC. Por exemplo, no trabalho (MARTINS et al., 2021), o melhor modelo
desenvolvido foi comparado com a estratégia da equipe que obteve o terceiro lugar na
competicdo LARC 2018 em um jogo 1 contra 1. De forma a realizar uma comparacdo similar,
a estratégia da equipe de competicdo UnBall, que alcan¢ou o quinto lugar na competicdo
LARC 2021, ¢ utilizada como referéncia de comparacdo neste trabalho.

A estratégia da UnBall, vista na secio 2.6, é adotada como um ponto de comparacdo
para avaliar o desempenho dos modelos desenvolvidos neste trabalho. Aspectos como efi-
ciéncia em direcionar a bola ao gol adversério e o placar de jogo sdo considerados para a

avaliacdo comparativa.

Portanto, neste trabalho, ¢ realizada uma compara¢do numérica entre as 4 estratégias
propostas e a estratégia da equipe UnBall. Essa comparacdo visa mensurar a eficiéncia em
direcionar a bola ao gol adversario para cada cada estratégia. Além disso, € realizado uma
partida 1 contra 1 entre a melhor rede neural treinada e a estratégia da UnBall, no qual ¢
avaliado o saldo de gols obtido em um periodo de 10 minutos. Conforme as regras da LARC,
cada partida tem duracdo de 10 minutos e o time que marcar mais gols nesse periodo é o
vencedor.
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4 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos ao se aplicar a proposta em simulacoes.
Os treinamentos e avaliacdes dos modelos foram conduzidos em uma méquina com as
seguintes especificacdes: sistema operacional Microsoft Windows 11 Pro, processador AMD
Ryzen Threadripper de 3693MHz com 32 nucleos, 256 GiB de memoria RAM e placas gréaficas
NVIDIA GeForce RTX 3080.

Inicialmente, foi tentada uma abordagem baseada em Curriculum Learning seme-
lhante a utilizada por (MEDEIROS; MARCOS; YONEYAMA, 2020). Nessa abordagem, o
agente ¢ treinado com a bola proxima para que ele entenda a relagdo entre a recompensa
e a interacdo com a bola. No entanto, essa abordagem resultou em um comportamento
indesejado, em que o agente girava em torno de si mesmo com alta velocidade angular.
Embora esse comportamento permitisse ao agente “trapacear” no aprendizado, colidindo
com a bola e enviando-a rapidamente para um lado do campo, ndo era o objetivo do trabalho.
Para lidar com isso, foi estabelecida uma distincia minima inicial de 15 cm entre o robo e a
bola na primeira época de treinamento. A cada época, essa distincia era aumentada em 10
cm até atingir o limite de 1 metro e meio.

Uma abordagem utilizada por (MEDEIROS; MARCOS; YONEYAMA, 2020) para
definir tarefas dificeis no contexto de Curriculum Learning foi treinar o agente com a bola em
movimento. No entanto, essa abordagem foi descartada no presente trabalho, pois teria um
grande impacto na recompensa obtida pelo agente, tornando dificil para o agente determinar
se a recompensa obtida foi resultante das acdes realizadas por ele ou do ruido na velocidade
da bola. Embora essa abordagem seja utilizada em treinamentos com multiplos agentes, em

que a equipe adversdria interage com a bola, isso estava fora do escopo do presente trabalho.

O primeiro agente que apresentou sinais de aprendizado foi uma modificagcdo da
arquitetura do DDPG rel que ndo recebia informacdes sobre a velocidade da bola. Esse agente
era capaz de entender que precisava se aproximar da bola e tentar empurré-la para o gol.
No entanto, a falta de informacdes sobre a velocidade da bola fazia com que o agente ndo
soubesse se a bola estava em movimento ou parada. Isso resultava em erros na maioria das
vezes em que o agente tentava chutar a bola. Quando a bola estava parada, o rob6 chegava um
pouco a frente dela e a ultrapassava. Quando a bola estava em movimento, o rob6 chegava

na posicdo em que a bola estava anteriormente.
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4.1 Esquecimento catastrofico nos agentes propostos

Como ndo é possivel a obtencdo de um agente capaz de interceptar a bola em movi-
mento nessa abordagem, esse agente, que ndo recebia informacdes sobre a velocidade da
bola, foi descartado.

Os resultados do treinamento dos modelos TD rel, DDPG abs, TD3 abs e DDPG rel
estdo ilustrados na Figura 4.26.
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Figura 4.26 - Recompensa ao longo do treinamento
com suavizacdo usando média mével com fator 0.95

Produzido pelo autor

E possivel observar que todos os algoritmos apresentam um fenémeno conhecido
como esquecimento catastrofico, mesmo o TD3, que segundo a literatura deveria ser mais
robusto a esse problema (FUJIMOTO; HOOF; MEGER, 2018). Esse declinio na recompensa
média obtida pelo robd é refletido na reducao de sua velocidade angular. O robd passa a
priorizar apenas se aproximar da bola e ficar parado proximo a ela, com pequenas oscilacoes
na velocidade linear, como mostrado na Figura 4.27.

Esse comportamento pode estar relacionado ao fato de que, na maioria do tempo, o
robo precisa se mover em linha reta para alcancar a bola, realizando apenas breves momentos
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Figura 4.27 - Sequéncia do jogador apds a ocorréncia de esquecimento catastrofico. Mantém o
aprendizado de como ir para a bola, mas fica parado ao lado dela.
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de rotacdo para se alinhar atras dela. Esse desequilibrio entre a quantidade de velocidades
lineares e angulares diferentes de zero é agravado pelo fato de que a maior recompensa €
obtida quando o rob6 se move em linha reta e empurra a bola em direcdo ao gol.

Uma abordagem que pode ser eficaz para lidar com essa questao ¢ uma adaptagdo
inspirada na técnica Prioritized Experience Replay (PER), onde, ao invés de priorizar as
recompensas obtidas, prioriza-se a mesma quantidade de amostras em que velocidades
angulares e lineares diferentes de zero sejam utilizadas durante a etapa de treinamento da

rede neural.

Com base nas sugestoes de (JEDLICKA et al., 2022) para lidar com o problema de
esquecimento catastrofico, realizamos um novo treinamento com uma reducio na taxa de
aprendizado de 3 X 10™* para 3 X 107°. Essa reducdo permitiu que a rede ajustasse seus pesos
de forma mais refinada. No entanto, a fim de evitar o longo tempo de treinamento necessario
até a época 5000 para alcancar os pontos de maximo local observados anteriormente na
Figura 4.26, utilizamos os pesos das redes mostradas na Figura 4.26 como ponto de partida
para o treinamento das redes mostradas na Figura 4.28. No entanto, mesmo com essas

modificagdes, o problema de esquecimento catastréfico ainda persistiu.
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4.2 Utilizacao de politicas 6timas locais

Uma vez que os algoritmos apresentados na Figura 4.26 alcancaram politicas 6timas
locais u até a época 5000, a resolucdo do problema de esquecimento catastrofico e a busca por
uma politica 6tima global foram descartadas. Em vez disso, os modelos exibidos na Figura
Figura 4.26 foram utilizados para a obtencdo de resultados numeéricos.

Mesmo sem atingir uma politica 6tima, o algoritmo TD3 abs demonstra a habilidade
de interceptar a bola em movimento, como ilustrado na sequéncia de imagens da Figura 4.29.
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Figura 4.29 - Sequéncia com a bola em movimento. O robd se desloca para uma posicio que
possibilita a interceptacdo da bola e a realiza¢ao do gol.

Além disso, a Figura 4.30 mostra a capacidade aprendida pelo agente de posicionar-se
atrds da bola para direciond-la em dire¢do ao gol. Esses comportamentos foram observados
nos 4 agentes treinados.
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Figura 4.30 - Sequéncia do jogador chegando atras da bola de forma a ficar alinhado para “chutar” a
bola ao gol adversario.
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4.3 Analise quantitativa da desempenho dos agentes

Embora os graficos de recompensa sejam comumente usados para avaliar o desempe-
nho dos agentes treinados com algoritmos de aprendizado por reforco, eles tém a limitacao
de depender da mesma funcio de recompensa para todos os trabalhos analisados. Além
disso, a abordagem tradicional de adicionar ruido as a¢des dos agentes para promover a
exploracdo também interfere nesse método de coleta de resultados.

Visando avaliar a desempenho de agentes, o presente trabalho utiliza uma andlise
quantitativa para mensurar a capacidade de cada agente em realizar a tarefa de aproximar
a bola até o gol adversério, em comparac¢do com o algoritmo utilizado pela equipe UnBall.
A equipe UnBall utiliza uma maquina de estados para determinar o campo vetorial a ser
gerado com base no estado do jogo. Esse campo vetorial € entdo usado para calcular o
angulo desejado, permitindo que o robo siga o campo e se mova em direcdo a bola, conforme
ilustrado na Figura 2.21.

Para obter os resultados apresentados na Tabela 4.1, a bola é sempre iniciada no
centro do campo. O robd ¢é inicializado em uma posicdo aleatoria no campo e ¢ medida a
distancia minima entre a bola e o gol. Esse processo de coleta de dados ¢ repetido por mil
épocas, com duracdo de 20 segundos cada. O tempo gasto para realizar a acdo também ¢é
registrado na tabela, porém, ¢ importante destacar que a andlise do tempo néo ¢ um indicador
robusto em casos em que o agente fica preso na parede ou nao consegue marcar um gol.
E valido ressaltar que a semente 747 foi utilizada para gerar a posi¢do aleatoria inicial dos

robos, garantindo que os algoritmos analisados iniciem nas mesmas posicoes.

Tabela 4.1 - Distancia da bola ao gol adversario.

Algoritmo  Distancia minima (m) Tempo gasto (s)

TD3 rel 0.308 + 0.260 8.908 £ 6.115
DDPG abs 0.309 + 0.292 8.630 + 6.367
TD3 abs 0.265 + 0.234 9.737 +£ 5.451
DDPG rel 0.208 + 0.236 9.868 + 5.769
UnBall 0.0188 + 0.105 3.067 +1.523

Fonte: Produzido pelos autor.

Nota: Valores menores indicam melhores resultados.

Para uma anélise mais detalhada das informacdes apresentadas na Tabela 4.1, foram
gerados os graficos mostrados na Figura 4.31 e Figura 4.32. Observa-se que, embora nenhuma
das quatro redes neurais tenha alcancado um desempenho equivalente ao algoritmo utilizado
pela equipe UnBall, todas apresentam baixos valores de distincia minima até o gol. No
entanto, ndo € possivel chegar a uma conclusio analisando apenas os valores relacionados
ao tempo.
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O resultado apresentado na Figura 4.32 é semelhante ao obtido por (KALEJAIYE,
2019) ao utilizar o algoritmo PPO. A utilizagdo de vetores relativos permite que a rede neural

obtenha um melhor desempenho, especialmente em situacdes em que € necessario manter
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velocidades angulares e lineares constantes, como ao se mover em linha reta em direcao
ao gol adversario. Por outro lado, ao utilizar vetores absolutos como entrada, a variacao
constante na entrada dificulta a manutencido de uma saida constante.

4.4 Analise qualitativa do desempenho dos agentes

Foi realizado um experimento semelhante ao descrito em (MARTINS et al., 2021),
no qual foram realizadas duas partidas’ de 10 minutos entre o melhor agente treinado por
aprendizado por reforco e o agente da equipe UnBall no modo 1 contra 1. Para isso, utilizou-
se o algoritmo DDPG rel. No primeiro jogo, a equipe UnBall venceu por 24 a 20, enquanto
no segundo jogo o DDPG rel venceu por 30 a 18. Embora os placares possam contradizer os
resultados anteriores, a vitoria da rede neural ocorreu devido ao sistema da UnBall se afastar
e abrir espaco para a rede neural marcar gols diretamente.

Na partida 1 contra 1, foi observado que, caso o robd da UnBall fique preso na parede,
sua maquina de estados faz com que ele dé ré e se vire. Essa abordagem ndo esta presente
na rede neural. E importante ressaltar que cada estado possivel na méaquina de estados da
UnBall precisou ser implementado e ajustado manualmente.

4.5 Consideracoes sobre os resultados obtidos

E importante ressaltar que, 2 medida que a estratégia da equipe UnBall se torna mais
robusta, o numero de linhas de c6digo aumenta, o que dificulta a manutencao do sistema e
a correcdo de problemas. Embora as redes neurais apresentadas neste trabalho ndo tenham
superado as métricas alcancadas por uma estratégia de maquina de estados com controle, a
simplicidade do sistema e a possibilidade de um novo método de controle do robd tornam a
aplicacdo de redes neurais uma opcao a ser considerada.

10 video da partida est4 disponivel em: https://youtu.be/sJnSp8uFxP4


https://youtu.be/sJnSp8uFxP4
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5 Conclusoes

Esta monografia abordou o problema de desenvolver um agente autdnomo para jogar
futebol de robos na categoria Very Small Size Soccer (VSSS). Foi proposto o uso de aprendizado
por reforgo através dos algoritmos Twin Delayed DDPG (TD3) e Deep Deterministic Policy
Gradient (DDPG) sob a motivacdo de substituir uma maquina de estados para definir o
comportamento do agente. A utilizacdo do aprendizado por reforco eliminou a necessidade
de um bloco de controle para guiar o agente com logica pré-definida, evitando a necessidade
de ajustes constantes.

Com base nos resultados apresentados neste trabalho, € possivel responder a hipdtese
inicialmente proposta: sim, € possivel utilizar a rede neural proposta para para criar um robo
autébnomo capaz de jogar futebol. Além disso, foi demonstrado que o agente treinado pode
competir com algoritmos baseados na arquitetura convencional de maquina de estados e
controle.

Embora o agente de aprendizado por reforco tenha se aproveitado da abertura de
frente ao gol deixada pelo rob6 da equipe de competicdo UnBall, que utiliza méquina de
estados, a partida teve momentos em que ambos necessitaram disputar a posse da bola e
realizar as tarefas de interceptacdo da bola em movimento, direcioné-la em direcdo ao gol
adversario e impedir que a bola entrasse no proprio gol. E importante considerar que o
projeto atual da equipe UnBall foi desenvolvido ao longo de 4 anos, enquanto o resultado
obtido pelo agente de aprendizado por reforco foi alcangado em 1 ano e meio.

Para trabalhos futuros, pretende-se explorar a utilizacdo de ruido nos parametros da
rede ator em vez de na saida da acdo, conforme proposto por Adaptive Parameter Noise (PLAP-
PERT et al., 2017), para obter uma convergéncia mais rapida no aprendizado da rede neural.
Também ¢é desejavel a aplicacdo do algoritmo Multi-Agent DDPG (MADDPG) (LOWE et al.,
2017), uma vez que este trabalho se concentrou em um tnico agente, mas a tarefa de futebol
de robds requer cooperacio entre multiplos agentes para ser efetiva.

Os algoritmos model-based estao alcancando desempenho comparével aos algoritmos
model-free, como o Dreamer proposto por (HAFNER et al., 2019). Uma andlise da aplicabili-
dade desses algoritmos no contexto do futebol de robds também ¢é desejada, considerando que
o Dreamer apresenta um tempo de aprendizado mais curto do que os algoritmos model-free
de ultima geracdo em diversos ambientes de aprendizado por reforco.
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Apéndice A — Cadigos de
programacao

A.1 Classe de comunicacao entre o FiraSIM e o agente

import time

import random
import math

import numpy as np

from firasim_client.
.1libs.

from firasim_client
FIRASimVision)

from firasim_client

from firasim_client
NUM_OPPONENTS)

# IMPORTANT:

# REWARDS ARE USING
ROBOTS

# ALLY GOAL SUPOSED

def x():

Codigo A.1 - Cédigo de Python

libs

.1libs.
.1libs.

JUST

.kdtree import KDTree

firasim import (FIRASimCommand

entities import Field
entities import (Robot, Ball,

INFO ABOUT ROBOT O. NOT ABOUT

TO BEE ALWAYES IN NEGATIVE X

return random.uniform(-Field.width/2 + 0.10, Field.

0.10)

def y():

return random.uniform(-Field.height/2 + 0.10,

0.10)

def theta():

return random.uniform(0, 2*math.pi)

class MarkovDecisionProcess:
def __init__(self,

max_v: float,

max_w: float,
max_time_per_episode: int = 60x5,
team_color: str = "blue'",
opponent_color: str = "yellow',
num_allies_in_field: int = 1

num_opponents_in_field: int = O,

3

NUM_ALLIES,

ALL ALLY

width/2 -

Field.height/2 -
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def

def

self .min_

self .max_

self .max_v

time_step: float = 0.02,

min_dist: float = 0.10,
max_dist: float = 0.15,
)

dist = min_dist

dist = max_dist

max_Vv

self .max_w = max_w

self .num_
self .num_

self .visi

self.ally_command

self.current_step
self .max_

self .ball

allies_in_field

num_allies_in_field

opponents_in_field = num_opponents_in_field

on = FIRASimVision ()

0

FIRASimCommand ( team_yellow =

if team_color
"yellow"
else False

)

time_per_episode = max_time_per_episode
self .time_step = time_step

= Ball ()

self.ally_robots = [Robot(id=id,

color=

self.opponent_robots = [Robot (id=

color=

team_color)

ally=True,

for id in range (NUM_ALLIES)]

opponent_color)

for id in range (NUM_OPPONENTS) ]

id, ally=False,

self .field = Field(team_color=team_color)
self .previous_ball_potential = None
step(self, actions):

self .send_velocities2firasim(actions)

rame = self.get_firasim_frame ()
self .update_entity_properties(firasim_frame)
self.current_step += 1

firasim_f

return (self.process_state(),

send_velocities2firasim(self,

"""actions: tuple [[V, w]l]"""

tmp_actions = []
for id in range(self.num_allies_in_field):

= Robot.vel_vw2vel_whells (*xactions[id])
vl, vr = vels["vl1"], vels["vr"]

vels

self.reward (),

actions):

True

self .done ())
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def

def

def

tmp_actions.append ((vl, vr))

self.ally_command.writeMulti(tmp_actions)

get_firasim_frame (self):
last_packet = None

last_time = time.time ()
while True:
if (time.time() - last_time) < self.time_step:
packet = self.vision.read()

if packet is not None:
last_packet = packet

else:
if last_packet == None:
last_time = time.time ()
else:
break

return last_packet
update_entity_properties (self, message):

if self.field.team_color == "blue":
robots = message.frame.robots_blue

elif self.field.team_color == "yellow":
robots = message.frame.robots_yellow

for robot in robots:
self.ally_robots[robot.robot_id].pos = [robot.x,
robot.y, robot.orientation]
self.ally_robots [robot.robot_id].velxy = [robot.vx,
robot .vy]
self.ally_robots[robot.robot_id].w = robot.vorientation

self .ball.pos = [message.frame.ball.x,
message .frame.ball.y]

self .ball.velxy = [message.frame.ball.vx,
message .frame.ball.vy]

process_state (self):
state = {’ally’: {},
>opponent’: {},
’ball’: {1},
}

for id in range(self.num_allies_in_field):
state[’ally’]1[id] = {
’pos_xy’:
np.array([self.ally_robots[id].pos[0],
self.ally_robots[id].pos[1]]),
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’theta’: self.ally_robots[id].pos[2],
’vel_xy’: np.array(self.ally_robots[id].velxy),
’w’: self.ally_robots[id].w,

}

for id in range(self.num_opponents_in_field):
state[’opponent’] [id] = {
’pos_xy’:
np.array ([self.opponent_robots[id].pos[0],
self.opponent_robots[id].pos[1]1]),
>theta’: self.opponent_robots[id].pos[2],
’vel_xy’: np.array(self.opponent_robots[id].velxy),
’w’: self.opponent_robots[id].w,

by

state[’ball’] = {’pos_xy’:np.array(self.ball.pos),
’>vel_xy’: np.array(self.ball.velxy),
}

return state

def reset_random_init_pos(self, fixed_ball_pos=False):
self.init_time = time.time ()

self .set_entities_positions(fixed_ball_pos)
self.send_positions2fira ()
return self.process_state ()

def set_entities_positions(self, fixed_ball_pos):
if fixed_ball_pos:
ball_pos = [0,0]
else:
ball_pos = [x(), yOI

init_pos = {"ball": ball_pos,
"allies": [],
"opponents": [],

¥

places = KDTree ()
places.insert (ball_pos)

for id in range(self.num_allies_in_field):

if id == O0:
continue
pos = [x(O), yOIl

while places.get_nearest(pos) [1] < self.min_dist or
places.get_nearest (pos) [1] > self.max_dist:

pos = [x(), yOIl
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places.insert (pos)
init_pos["allies"].append(pos)

if self.num_allies_in_field < NUM_ALLIES:
for id in range(self .num_allies_in_field, NUM_ALLIES):
if id !'= O0:
self.ally_robots[id] .move_outside_field ()

for _ in range(self.num_opponents_in_field):
pos = [xO), yOI
while places.get_nearest(pos)[1] < self.min_dist:

pos = [x(), yOIl

places.insert (pos)
init_pos["opponents"].append(pos)

if self.num_opponents_in_field < NUM_OPPONENTS:
for id in range(self.num_opponents_in_field,
NUM_OPPONENTS) :
if id '= 0:
self .opponent_robots[id].move_outside_field ()

for id in range(self.num_allies_in_field):
if id !'= O:
self.ally_robots[id].pos =
[*init_pos["allies"][id], theta()]
eHlssiek:
self.ally_robots[id].pos = [-0.3,0, 0]

for id in range(self.num_opponents_in_field):
if id !'= 0:
self .opponent_robots[id].pos =
[*init_pos ["opponents"][id], theta()]
else:
self.opponent_robots[id].pos = [0.3, 0, 0]

self .ball.pos = init_pos["ball"]
def send_positions2fira(self):
team_yellow = True if self.field.team_color == "yellow"

else False

opponent_command = FIRASimCommand (team_yellow = not
team_yellow)

self.ally_command.setBallPos (self.ball.pos[0],
self .ball.pos[1])

for id in range (NUM_ALLIES):
self.ally_command.setPos (id, *self.ally_robots[id].pos)

for id in range (NUM_OPPONENTS) :
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def

def

def

opponent_command.setPos (id,
*self .opponent_robots[id].pos)

reward (self):

It’s a simplified reward, that give +1 if the agent do a
goal and
return -1 reward if the agent receive a goal

reward = 0

# ALLY GOAL SUPOSED TO BEE ALWAYES IN NEGATIVE X

if self.ball.pos[0] > self.field.opponent_goal_pos [0]:

reward = 1
elif self.ball.pos[0] < self.field.ally_goal_pos[0]:
reward = -1
cHNsICe:
w_move = 0.2
w_ball_grad = 0.8
w_energy = 2e-4

# Calculate ball potential
grad_ball_potential = self.ball_grad()
# Calculate Move ball

move_reward = self.move_reward()

# Calculate Energy penalty
energy_penalty = self.energy_penalty()

reward = ( w_move * move_reward + \

w_ball_grad * grad_ball_potential + \
w_energy * energy_penalty
)

return reward

done (self):

if (time.time() - self.init_time) >

self .max_time_per_episode:

return 1

return 1 if abs(self.ball.pos[0]) >
abs (self.field.ally_goal_pos[0]) else O

energy_penalty (self):
energy_penalty = 0

for id in range(self.num_allies_in_field):
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def

def

linearVelocity =
math.sqrt(self.ally_robots[id].velxy [0]**2 +
self.ally_robots[id].velxy [1]*%*2)

en_penalty_1 = abs(linearVelocity)

en_penalty_2 = abs(self.ally_robots[id].w)

energy_penalty -= (en_penalty_1 + en_penalty_2)

return energy_penalty

move_reward (self) :

) )

Cosine between the robot vel vector and the vector robot
-> ball.

This indicates rather the robot is moving towards the ball

or not.
) )

ball_pos = np.array(self.ball.pos)

robot_pos = np.array([self.ally_robots[0].pos[0],
self.ally_robots [0].pos[1]])

robot_velxy = np.array(self.ally_robots[0].velxy)

robot_ball = ball_pos - robot_pos

unit_robot_ball = robot_ball/np.linalg.norm(robot_ball)

move_reward np.dot (unit_robot_ball, robot_velxy)

move_reward = np.clip(move_reward / Robot.max_velxy_norm,
-1.0, 1.0)

return move_reward

ball_grad (self):

P ]

Cosine between the ball vel vector and the vector ball ->
goal.

This indicates rather the ball is moving towards the goal

or not.
R

ball_pos = np.array(self.ball.pos)

opponent_goal_pos = np.array(self.field.opponent_goal_pos)

ball_velxy = np.array(self.ball.velxy)

ball _opponent_goal = opponent_goal_pos - ball_pos

unit_ball_opponent_goal =
ball_opponent_goal/np.linalg.norm(ball_opponent_goal)

move_reward = np.dot(unit_ball_opponent_goal, ball_velxy)
move_reward = np.clip(move_reward / Ball.max_velxy_norm,

-1.0, 1.0)
return move_reward
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A.2 Reaplay Buffer responsavel por armazenar os esta-
dos e acoes

Codigo A.2 — Cédigo de Python

import math

import torch

import random

import numpy as np

from collections import deque, namedtuple
from .utils import angle_between

# Named tuple for storing experience steps gathered in training

Experience = namedtuple (
’Experience’,
field_names=[’state’, ’action’, ’reward’, ’done’,

‘next_state’],

class AbsoluteState:
def init__(self, state_size: int):

self .state_size = state_size

def process(self, state):
robot2control = 0

robot = state[’ally’][robot2control] [’pos_xy’]
angle_robot = state[’ally’][robot2control][’theta’]
v_robot state[’ally’] [robot2control][’vel_xy’]
w_robot state[’ally’] [robot2control] [’w’]

ball = statel[’ball’][’pos_xy’]

v_ball = state[’ball’][’vel_xy’]

goal = np.array ([0.75,0])

(-robot [0] + 0.75)
(robot [0] + 0.75)
(-robot [1] + 0.65)
(robot [1] + 0.65)

near_walll =

near_wall2 =
near_wall3 =
near_wall4d =

e
I

processed_state = [ robot[0], robot[1l],
ball [0], balll[1],
v_robot [0], v_robot[1],
v_ball[0],v_ball[1],
goal[0], goall1],
angle_robot, w_robot / 6.28,
near_walll, near_wall2,
near_wall3, near_wallé4d,

]
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return processed_state

class RelativeState:

def

def

__init__(self, state_size: int):
self .state_size = state_size

self.len_field = np.array([1.5, 1.3])
self .diagonal_len_field =
np.sqrt(np.sum(self.len_field**2))

process (self, state):
robot2control = 0

robot = state[’ally’][robot2control] [’pos_xy’]
angle_robot = state[’ally’][robot2control][’theta’]
v_robot state[’ally’] [robot2control][’vel_xy’]
w_robot = state[’ally’][robot2control][’w’]

robot_vel_unit = np.array([math.cos(angle_robot),
math.sin(angle_robot)])

ball = state[’ball’][’pos_xy’]
v_ball = state[’ball’][’vel_xy’]

opponent_goal = np.array([0.75,0.0])
ally_goal = -opponent_goal

robot_ball = ball - robot

norm_robot_ball = np.linalg.norm(robot_ball)

velrobot_robotballangle = angle_between(robot_vel_unit,
robot_ball)

ball_opponentgoal = opponent_goal - ball
ball_allygoal = ally_goal - ball

robot_allygoal = ally_goal - robot
norm_robot_allygoal = np.linalg.norm(robot_allygoal)

vrobot_ballallygoal_angle = angle_between(robot_vel_unit,
ball_allygoal)

near_walll = -robot[0] + 0.75
near_wall2 = robot[0] + 0.75
near_wall3 = -robot[1] + 0.65

near_wall4 = robot[1] + 0.65

processed_state = [ velrobot_robotballangle,
norm_robot_ball,
v_robot [0], v_robot[1],
w_robot / 6.28, angle_robot,
near_walll, near_wall2,
near_wall3, near_wall4d,



93 norm_robot_allygoal,

94 vrobot_ballallygoal_angle,

95 v_ball[0], v_balll1l],

96 ]

97

98 return processed_state

99

100 class Memory(object):

101 def __init__(self, memory_size: int, is_per: bool =False) ->

None:

102 super () . __init__ ()

103 self .memory = deque(maxlen=memory_size)

104 self.is_per = is_per

105

106 def append(self, experience: Experience) -> None:

107 self .memory.append (experience)

108

109 def __len__(self):

110 return len(self.memory)

111

112 def sample(self, batch_size):

113

114 state_batch = []

115 action_batch = []

116 reward_batch = []

117 done_batch = []

118 next_state_batch = []

119

120 batch = random.sample(self.memory, batch_size)

121

122 for state, action, reward, done, next_state in batch:

123 state_batch.append(state)

124 action_batch.append(action)

125 reward_batch.append ([reward])

126 done_batch.append([done])

127 next_state_batch.append(next_state)

128

129 return (

130 None,

131 torch.from_numpy (np.array(state_batch)).float (),

132 torch.from_numpy (np.array(action_batch)).float (),

133 torch.from_numpy (np.array(reward_batch,
dtype=np.float32)).float (),

134 torch.from_numpy (np.array(done_batch,
dtype=np.float32)).float (),

135 torch.from_numpy (np.array(next_state_batch)).float (),

136 None ,

137 )
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A.3 Arquiteturas das redes neurais utilizadas na mono-

grafia

Codigo A.3 — Caodigo de Python

import torch

from torch import nn

from omegaconf import DictConfig

import hydra

import numpy as np

from typing import List

from torch.optim.optimizer import Optimizer
from .data import Experience

from .utils import weights_init

import torch.nn as nn

device = torch.device(’cuda:1’)

class BasicBlock(nn.Module):
def __init__(self, hidden_size: int, activation = nn.Mish):
super () . __init__ Q)
self .block = nn.Sequential(
nn.Linear (hidden_size ,hidden_size),
activation (),
nn.Linear (hidden_size ,hidden_size),
activation (),

)

def forward(self, x):
return self.block(x) + x

class DDPGActor (nn.Module):
mnn
Args:
obs_size: observation/state size of the environment
n_actions: number of discrete actions available in the

environment = (V,W)
won
def __init__(self, obs_size: int, n_actions: int,
activation=nn.Mish):
super () . __init__Q)
self.layers = nn.Sequential (

nn.Linear (obs_size, 512),

activation (),

BasicBlock (hidden_size=512, activation=activation),
nn.Linear (512, n_actions),

nn.Tanh () ,

)
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def forward(self, x):

X

self.layers (x)

return X

class DDPGCritic(nn.Module):
__init__(self, obs_size: int, n_actions: int,
activation=nn.Mish):

def

super () .

_init__ Q)

self.layers = nn.Sequential(

nn.Linear (obs_size+n_actions, 512),
activation (),

BasicBlock (512, activation=activation),
nn.Linear (512, 1),

def forward(self, state, action):

X
X

torch.cat ([state, action], 1)
self.layers(x)

return X

class TD3Critic (nn.Module):

def

def

in

it__(self, obs_size: int, n_actions: int,

activation=nn.Mish):

super () .

_init__ Q)

self.layersl = nn.Sequential(

nn.Linear (obs_size+n_actions, 512),
activation (),

BasicBlock (512, activation=activation),
nn.Linear (512, 1),

)

self.layers2 = nn.Sequential(
nn.Linear (obs_size+n_actions, 512),
activation (),
BasicBlock (512, activation=activation),
nn.Linear (512, 1),

)

forward (self, state, action):

x1 = torch.cat([state, action], 1)

x1 = self.layersl(x1)

x2 = torch.cat([state, action], 1)

x2 = self.layers2(x2)

return x1, x2
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def C1l(self, state, action):
x1 torch.cat([state, action], 1)
x1 self.layers1 (x1)

return x1

class DDPGAgent ():
def __init__(

self,
model_conf: DictConfig,
memory_conf: DictConfig,
optimizer_conf: DictConfig,
scheduler_conf: DictConfig,
process_state_conf: DictConfig,
max_grad_norm: DictConfig,
gamma: float,
tau: float,
*xkwargs,

self.actor = hydra.utils.instantiate (model_conf.actor)

self .actor self.actor.apply(weights_init)

self.actor.to(device)

self .actor

self.critic = hydra.utils.instantiate(model_conf.critic)
self.critic.apply(weights_init)

self.critic
self.critic = self.critic.to(device)

self .process_state =

hydra.utils.instantiate(process_state_conf)
self .memory = hydra.utils.instantiate (memory_conf)

self.scheduler_conf scheduler_conf

self .optimizer_conf = optimizer_conf
self .gamma = gamma

self .max_grad_norm = max_grad_norm
self.tau = tau

self.target_actor =

hydra.utils.instantiate(model_conf.actor)
self.target_actor = self.target_actor.to(device)

self.target_critic =

hydra.utils.instantiate (model_conf.critic)
self.target_critic = self.target_critic.to(device)

self .hard_update_target_networks ()
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self .actor_opt, self
self.critic_sch =

.critic_opt,

self .actor_sch,
self.configure_optimizers ()

def hard_update_target_networks (self):
for target_param, param in
zip(self.target_actor.parameters (),
self.actor.parameters ()):

target_param.data.copy_(param.data)

for target_param, param in

zip(self.target_critic.parameters (),

self.critic.parameters ()):

target_param.data.copy_(param.data)

def configure_optimizers

)

actor_scheduler = hydra.utils.instantiate(
self.scheduler_conf.actor, optimizer=actor_optimizer

)

critic_optimizer = hydra.utils.instantiate(
self .optimizer_conf.critic,

params=self.critic.parameters ()

)

critic_scheduler = hydra.utils.instantiate(
self.scheduler_conf.critic,

)

return (actor_optimizer,

actor_scheduler ,

(self) -> List[Optimizer]:
actor_optimizer = hydra.utils.instantiate(

self .optimizer_conf.actor,

params=self.actor.parameters ()

optimizer=critic_optimizer

critic_scheduler)

def get_action(self, state):

state = torch.tensor ([self.process_state.process(state)l],

dtype=torch.float
self.actor.eval ()

action = self.actor(
self.actor.train ()

) .to(device)

state)

action = action.detach().cpu().numpy()

action
return action

def train_networks (self,

batch_size,

np.clip(action, -1, 1) [0]

step,

critic_optimizer,

reward) :
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def

idxs, states, actions, rewards, dones, next_states, _ =

self .memory.sample(batch_size)

states = states.to(device)

actions = actions.to(device)

rewards = rewards.to(device)

dones = dones.to(device)

next_states = next_states.to(device)

# critic

q_values = self.critic(states, actions)

next_actions = self.target_actor(next_states)

next_q = self.target_critic(next_states, next_actions)

q_targets = rewards + (l-dones)*self.gamma * next_q
critic_loss = nn.MSELoss () (q_targets, q_values)

self.critic_opt.zero_grad()
critic_loss.backward ()

torch.nn.utils.clip_grad_norm_(self.critic.parameters(),

self .max_grad_norm.critic)
self.critic_opt.step()

# actor
actor_loss = -self.critic(states,
self .actor (states)) .mean ()
self.actor_opt.zero_grad ()
actor_loss.backward ()
torch.nn.utils.clip_grad_norm_(self.actor.parameters (),
self .max_grad_norm.actor)
self.actor_opt.step ()

self.soft_update_actor_target_network ()
self .soft_update_critic_target_network ()

output = {

‘critic_loss’: critic_loss.cpu().detach().numpy(),
’actor_loss’: actor_loss.cpu().detach() .numpy(),
’actor_lr’: self.actor_opt.param_groups [0][’1r’],
critic_lr’: self.critic_opt.param_groups[0][’1r’],
‘memory_size’: len(self.memory),

’reward’: reward,

return output

soft_update_actor_target_network (self):
for target_param, param in
zip(self.target_actor.parameters (),
self.actor.parameters ()):
target_param.data.copy_(param.data * self.tau +
target_param.data * (1.0 - self.tau))
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def

soft_update_critic_target_network(self):
for target_param, param in
zip(self.target_critic.parameters (),

se
t

1f .critic.parameters()):
arget_param.data.copy_(param.data * self.tau +
target_param.data * (1.0 - self.tau))

def save_experience(self, state, action, reward, done,
new_state) :

def

exp

Experience (self.process_state.process(state),
action,
reward ,
done ,
self .process_state.process(new_state),

)

self .memory.append (exp)

step_schedulers (self, actor_loss, critic_loss):

self.actor_sch.step(actor_loss)
self.critic_sch.step(critic_loss)

class TD3Agent (DDPGAgent):
__init__(

self ,
model_conf: DictConfig,
memory_conf: DictConfig,
optimizer_conf: DictConfig,
scheduler_conf: DictConfig,
process_state_conf: DictConfig,
max_grad_norm: DictConfig,
gamma: float,

def

tau

float,

policy_delay: float,
target _noise: DictConfig,
noise_clip: float,

super () .

_init__(model_conf=model_conf,
memory_conf=memory_conf,
optimizer_conf=optimizer_conf,
scheduler_conf=scheduler_conf ,
process_state_conf=process_state_conf,
max_grad_norm=max_grad_norm,
gamma=gamma ,
tau=tau)



278
279
280
281
282
283
284
285
286
287

288
289
290

291
292
293
294
295

296
297
298
299

300
301
302
303
304
305
306
307
308
309
310
311
312
313
314
315
316
317

318
319
320

321
322

def

self .noise_clip = noise_clip

self.target_noise = target_noise

self .policy_delay = policy_delay

self .actor = hydra.utils.instantiate (model_conf.actor)
self.actor = self.actor.to(device)

self.critic = hydra.utils.instantiate(model_conf.critic)

self.critic

self.critic.to(device)

self.target_actor =

hydr

a.utils.instantiate (model_conf.actor)

self.target_actor = self.target_actor.to(device)

self.target_critic =

hydr

a.utils.instantiate(model_conf.critic)

self.target_critic = self.target_critic.to(device)

self .hard_update_target_networks ()

self .actor_opt, self.critic_opt, self.actor_sch,

self

.critic_sch = self.configure_optimizers ()

train_networks (self, batch_size, step, reward):

idxs, states, actions, rewards, dones, next_states, _ =

self

states
actions
rewards

dones =

next_st

.memory.sample (batch_size)

= states.to(device)

= actions.to(device)
rewards.to(device)
dones.to(device)
ates = next_states.to(device)

g_valuesl, g_values2 = self.critic(states, actions)

with torch.no_grad():

noi

next_actions
next_actions

se = (
torch.randn_like(actions) * self.target_noise
).clamp(-self .noise_clip, self.noise_clip)

self.target_actor (next_states) + noise
torch.clamp(next_actions, -1.0, 1.0)

next_ql, next_q2 = self.target_critic(next_states,

next_actions)

next_q = torch.min(next_ql, next_q2)

q_targets = rewards + (1.0 - dones) * self.gamma *
next_q
critic_loss = nn.MSELoss () (q_targets, q_valuesl) +

nn.MSELoss () (q_targets, gq_values2)
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self .critic_opt.zero_grad()

critic_loss.backward ()

torch.nn.utils.clip_grad_norm_(self.critic.parameters(),
self .max_grad_norm.critic)

self.critic_opt.step ()

# actor
actor_loss = -self.critic.Cl(states,
self.actor(states)) .mean ()

if step % self.policy_delay == 0:
self.soft_update_actor_target_network ()
self.soft_update_critic_target_network ()

self.actor_opt.zero_grad()

actor_loss.backward ()

torch.nn.utils.clip_grad_norm_(self.actor.parameters(),
self .max_grad_norm.actor)

self.actor_opt.step()

if self .memory.is_per:
errors = np.abs((gq_valuesl -
g_targets) .detach () .cpu() .numpy ())
for idx, error in zip(idxs, errors):
self .memory.update (idx, error)

output = {
’critic_loss’: critic_loss.cpu().detach() .numpy(),
’actor_loss’: actor_loss.cpu().detach() .numpy(),
actor_lr’: self.actor_opt.param_groups [0][’1r’],
critic_lr’: self.critic_opt.param_groups[0][’1r’],
‘memory_size’: len(self.memory),
’reward’: reward,

return output

A.4 Arquivo principal responsavel por dar inicio ao trei-

import
import
import
import

namento

Codigo A.4 — Codigo de Python

hydra

numpy as np
shutil

os

os.environ[’CUDA_LAUNCH_BLOCKING’] = "1"
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from src.utils import save_onnx

from numpy.core.fromnumeric import mean

import pytorch_lightning as pl

from src.noise import 0OUNoise

from collections import defaultdict

import torch

from pathlib import Path

from torch.utils.tensorboard import SummaryWriter

writer = SummaryWriter ()

def save_model (agent, epoch, loss, dest_dir):
actor = (agent.actor, str(Path(dest_dir) /
f"actor_{epoch}.pt"))
critic = (agent.critic, str(Path(dest_dir) /
f'"critic_{epochl}.pt"))

for net, path in (actor, critic):
torch.save ({
>epoch’: epoch,
’model_state_dict’: net.state_dict (),
’loss’: loss,
}, path)

def load_model (agent, src_dir, epoch="4150"):
device = torch.device(’cuda:17)

actor_path = str(Path(src_dir) / f"actor_{epochl}.pt")
state_dict = torch.load(actor_path) ["model_state_dict"]
agent.actor.load_state_dict(state_dict)

agent.actor = agent.actor.to(device)

critic_path str (Path(src_dir) / f"critic_{epoch}.pt")
state_dict = torch.load(critic_path)["model_state_dict"]
agent.critic.load_state_dict(state_dict)

agent.critic = agent.critic.to(device)

agent .hard_update_target_networks ()

def report2tensorboard(training_step_outputs, idx):
buffer = defaultdict(list)

for out in training_step_outputs:
for key, val in out.items():
buffer [key].append(val)

avg_buffer = dict ()
for key, list_val in buffer.items():

avg_value = mean(list_val)
avg_buffer [key] = avg_value
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writer.add_scalar (key, avg_value, idx)

return avg_buffer

@hydra.main(version_base=’1.2°, config_path=’config’,

config_name=’config’)

def main(cfg):

pl.seed_everything(cfg.seed)
if not cfg.only_get_onnx:
logger = pl.loggers.TensorBoardLogger (cfg.logdir)

env = hydra.utils.instantiate(cfg.env)
act_noise = cfg.act_noise

agent = hydra.utils.instantiate (
cfg.agent,
model _conf=cfg.model,
memory_conf=cfg.memory,
optimizer_conf=cfg.optimizer,
scheduler_conf=cfg.scheduler,
process_state_conf=cfg.process_state,
target_noise=cfg.target_noise,
noise_clip=cfg.noise_clip,
_recursive_=False,

)

load_model (agent, src_dir="outputs/2023-06-14/10-19-30",
epoch=1500)

# load_model (agent, src_dir="outputs/2023-06-22/08-40-06",

epoch=2000)

# load_model (agent, src_dir="outputs/2023-06-24/16-01-25",

epoch=1000)

try:
if not cfg.only_get_onnx:

noise = 0UNoise(cfg.action_size)

for epoch in range(cfg.max_epochs):
training_step_outputs = []
done = False
episode_reward = 0
state = env.reset_random_init_pos ()
step = 0

while not done:
action = agent.get_action(state)
env_action = np.reshape(action, (-1,2))
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noise = np.random.normal (0,1,
size=env_action [0].shape)*act_noise

env_action[0] = noise + env_action [0]

env_action [0] np.clip(env_action[0], -1,1)

env_action [0]
env_action [0]*np.array([env.max_v,
env.max_w])

new_state, reward, done = env.step(env_action)

agent .save_experience(state, action, reward,
done, new_state)

if len(agent.memory) > cfg.batch_size:
out = agent.train_networks(cfg.batch_size,
step, reward)
training_step_outputs.append(out)

state = new_state
step += 1
episode_reward += reward

avg = report2tensorboard(training_step_outputs,
epoch)
agent.step_schedulers (
actor_loss=avg["actor_loss"],
critic_loss=avg["critic_loss"],

)
writer.add_scalar("reward", episode_reward, epoch)
writer.add_scalar ("epoch", epoch, epoch)

writer.add_scalar("max_dist", env.max_dist, epoch)

if epoch and not epoch % cfg.sync_save_onnx and
not cfg.is_debug:
save_onnx (agent.actor, logger.save_dir,
cfg.process_state.state_size)

if env.max_dist < 1.50:
env.max_dist += 0.10

if epoch and not epoch % cfg.sync_save_pt:
avg_sum = avgl['"actor_loss"]+avg["critic_loss"]
save_model (agent=agent,
epoch=epoch,
loss=avg_sum,
dest_dir=logger.save_dir,

)

except KeyboardInterrupt:
print (’KeyboardInterrupt raised.’)

finally:
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if not cfg.is_debug:
if cfg.only_get_onnx:
save_onnx (agent.actor, "onnx",
cfg.process_state.state_size)
else:
save_onnx (agent.actor, logger.save_dir,
cfg.process_state.state_size)

writer.flush ()
writer.close ()

if __name_ == J__main__":

main ()

A.5 Arquivo responsavel pela etapa de validacao dos
agentes

Codigo A.5 - Cédigo de Python
import time
from firasim_client.env import MarkovDecisionProcess

if __name__ == "__main__":
loop_time = 0.008
env = MarkovDecisionProcess ()

state = env.reset_random_init_pos ()

last = time.time ()
last_packet = None

while True:
if (time.time() - last) < loop_time:
packet = env.vision.read()
if packet is not None:
last_packet = packet
else:
break

while True:
time.sleep(0.1)
next_state, reward, done = env.step([[0.0, 0.0]1])
# print(next_state)
# print(reward)
# print (done)
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Codigo A.6 — Codigo de Python

import
import
import
import

json

torch

torch.onnx

numpy as np

from torch import nn
from pathlib import Path

def load_json(path):

with open(path, "r") as f:
return json.load(f)
def save_json(data, path):
with open(path, "w") as f:

return json.dump(data, f,

def save_onnx (model,
try:
conv2onnx (model ,
size=(state_size,
except IndexError:
print (’Best model not found,

save_path,

1))

def conv2onnx (model, outpath, size):

w,h size
model .eval ()
device = torch.device(’cuda:1’)
x = torch.randn ((h,
torch.onnx.export (
model, # model being run
X,
outpath,
file-like object)
export_params=True,
inside the model file
opset_version=11,
to
do_constant_folding=True,
folding for optimization
input_names=["input"],
output_names=["output"],
dynamic_axes={

state_size:

Path(save_path) /

indent=4)

int):

’last -model .onnx’,

skipping torch save’)

w)) .to(device)

# model input (or a tuple for multiple inputs)
# where to save the model (can be a file or

# store the trained parameter weights
# the ONNX version to export the model
# whether to execute constant

# the model’s input names
# the model’s output names
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def

def

def

def

"input": {0: "batch_size"}, # variable lenght axes
"output": {0: "batch_size"},
I g

angle_between(vl, v2):
""" Returns the angle in radians between vectors ’vl’ and ’v2’
in rads.

The angle can be positive or negative

mnn

def unit_vector (vector):

Returns the unit vector of the vector.
return vector / np.linalg.norm(vector)

vi_u = unit_vector(vl)

v2_u = unit_vector(v2)

angle_vl1, angle_v2 = np.arctan2([vl_u([1],v2_ul[1]], [vi_ulO],
v2_u[0]])

delta = angle_vl - angle_v2

if delta > np.pi:

delta = delta - 2%*np.pi
elif delta < -np.pi:

delta = 2*np.pi + delta

return -delta

normalized_angle(vl, v2):

# Receive 2 vectors (the order is important) and return the
the range (-1,1)

return angle_between(vl,v2)/np.pi

norm_grad (model) :

total_norm 0

parameters [p for p in model.parameters() if p.grad is not
None and p.requires_grad]

for p in parameters:

param_norm = p.grad.detach().data.norm(2)
total_norm += param_norm.item() ** 2
total_norm = total_norm **x 0.5

return total_norm

weights_init (m):

# for every Linear layer in a model..

if isinstance(m, nn.Conv2d) or isinstance(m, nn.Linear):
m.weight.data.normal_ (0.0, 0.02)
m.bias.data.fill_(0)
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