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RESUMO:
Esta pesquisa encontra-se em andamento e busca apresentar um sistema de navegagao

autbnoma para rob6s em ambientes internos desconhecidos. A partir dos recentes avangos no
campo do aprendizado por reforco profundo e no enorme desenvolvimento do campo de
navegacdo autbnomas de robds busca-se aplicar o algoritmo Twin Delayed DDPG, também
chamado de TD3, e avaliar o seu desempenho da navegacdo do robd, isto é, a capacidade do
robd de navegar em ambientes internos evitando colisbes com objetos.
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ABSTRACT:

This research is ongoing and seeks to present an autonomous navigation system for robots in
unknown indoor environments. Based on recent advances in the field of deep reinforcement
learning and the enormous development in the field of autonomous robot navigation, we seek to
apply the Twin Delayed DDPG algorithm, also called TD3, and evaluate its robot navigation
performance, i.e., the robot's ability to navigate indoor environments avoiding collisions with
objects.
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INTRODUCAO:

A capacidade de rob6s se moverem de forma autbnoma em um ambiente interno
desconhecido, sem colidir ou ficar preso em objetos, € uma importante tarefa para robés moveis.
Conforme (LEE, YUSUF, 2022), navegacao é o mecanismo pela qual um robd mével desempenha
uma certa tarefa em um ambiente. Além disso, navegacdo autbnoma € quando um robé se move
em um ambiente sem intervencdo de um controlador externo, sendo esta, um topico de pesquisa
chave para o campo de robbs méveis.

Embora, nos ultimos anos tenha havido um enorme desenvolvimento no campo de
navegacao autbnoma de robés moéveis, com os beneficios dos avangos do campo da IA e de visédo
computacional, ainda ha desafios para permitir que robds possam navegar autonomamente no
mundo real (LEE, YUSUF, 2022). Com isso, cabe destacar, o grande aumento da popularidade do
aprendizado por reforco, iniciado com a combinacédo de aprendizado por reforco e deep learning
atingindo 6timos resultados.

No aprendizado por reforco, 0 agente (em nossa situacdo, o0 robd), ir4 interagir
continuamente com o ambiente, primeiramente obtendo as informacdes do estado atual ambiente,

em seguida o agente toma uma a¢éo neste ambiente que o move para um novo estado e retorna
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uma recompensa correspondente. Assim, a tarefa do agente € maximizar a recompensa recebida
ao longo tempo.

De forma mais especifica, conforme (SUTTON, BARTO, 2018), o agente e o ambiente

interagem em cada uma de uma sequéncia discreta de passos de tempo, & = 0,1,2,3,.. A cada
passo de tempo to agente recebe alguma representacdo estado do ambiente,5: €5 | e com
base nisso seleciona uma acao A em parte como consequéncia da sua acdo, o agente recebe

uma recompensa numérica, Ft+1, e se encontra em um novo estado, Se+1.

MATERIAIS E METODOS:
I. Sistema de navegacao autbnoma:

Foi realizado a implementacdo do algoritmo de aprendizado por refor¢co, Twin Delayed
Deep Deterministic Policy Gradient, também chamado de TD3 ou Twin Delayed DDPG
(FUJIMOTO, HOOF, MEGER, 2018), com a utilizacdo da linguagem Python e com o PyTorch
framework, na figura 1 podemos visualizar a arquitetura deste algoritmo; e o algoritmo de
detecgéo de objetos YOLO v4 (BOCHKOVSKIY, WANG, LIAO, 2020), pré-treinado com o conjunto
de dados COCO, com a linguagem Python e com a biblioteca OpenCV. Além disso, havera uma
integracéo entre os algoritmos TD3 e YOLO v4 e com o robd movel que gerenciara as interacdes

destes no sistema.

FIGURA 1 — Arquitetura da Twin Delayed Deep Determinintic Policy Gradient — TD3
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Fonte: De autoria propria.



[I. Rob6 moével:
Para o desenvolvimento do robdé moével foram utilizados a Placa Nvidia Jetson TX2

juntamente com: o driver controlador de motores CC Ponte H L298N, o sensor de acelerbmetro,

giroscopio MPU 6050 e a camera estéreo ZED da StereoLabs. Como pode ser visto na figura 2.
FIGURA 2 — Robb Movel.

Fonte: De autoria prépria.

Todos os periféricos do robd mdvel foram implementados com a linguagem Python com as
seguintes bibliotecas: a biblioteca Jeton.GPIO para o driver controlador dos motores, esta
biblioteca permite o uso das portas programaveis de entrada e saida de dados da placa Jetson
TX2; a biblioteca disponibilizada pela Adafruit para o uso do sensor MPU 6050. Por fim, utilizamos
a camera ZED juntamente com a sua API para Python para obter a distdncia do objeto
imediatamente a frente do rob6 e para capturar a imagem que sera processada pelo algoritmo de
deteccéo de objetos YOLO v4.

RESULTADOS E DISCUSSOES:
Para desenvolver este projeto foram necesséarias muitas pesquisas e avaliagbes, o que

incluiu a definicdo do uso de aprendizado por reforco no desafio de navegacdo autbnoma. Para
isso, foi preciso ser dividido entre trés partes: visdo computacional, aprendizado por reforgco e
robotica. Para cada uma destas partes foram realizadas revisfes teéricas dos algoritmos e das
técnicas utilizadas.

No campo de visdo computacional foi realizado estudo tedérico e pratico sobre o algoritmo
de deteccdo de objetos YOLO v4 e dos algoritmos de segmentagdo de imagens (técnicas
classicas, segmentagéo de instancia e segmentagdo semantica).

Para o aprendizado por reforco, foram realizados estudos tedricos sobre o que € o
aprendizado por refor¢co em si e alguns de seus métodos de solugcdo. Podemos citar métodos de
solucéo tabular: bandidos multiarmados e processos de decisdo de Markov finitos. Além disso, da
mesma forma, foram realizadas revisdes tedricas dos métodos: Q-Learning, Deep Q-Learning e

TD3 com a escolha deste Ultimo para a implementacédo e teste com o ambiente Ant?,
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Na parte de robdtica foram realizados estudos e pesquisas sobre controle de motores CC,
pois a partir do controle destes, 0 agente podera realizar as suas a¢cdes no ambiente. Além disso,
também foram feitos estudos e pesquisas sobre a utilizacdo de sensores, de quais sensores
seriam relevantes e de como implementa-los.

Por fim, dado que o projeto ainda estd em andamento, tendo sido concluidas as etapas do
algoritmo de aprendizado por reforco TD3, do algoritmo de deteccdo de objetos YOLO v4, dos
testes dos sensores e a constru¢do do protétipo do robd mével, estd em andamento a etapa da
implementacdo do sistema que realizara a integracdo de todas as outras partes para que se

prossiga para o treinamento do modelo e do teste.

CONCLUSOES E CONSIDERACOES:
O projeto encontra-se em andamento, mais especificamente na etapa que antecede as

etapas de treinamento e teste do sistema. Claramente, ndo se trata-se de um processo terminado,
pois dentro da literatura existente ha um grande espaco para o desenvolvimento de estudos e
pesquisas que permitam melhorar a solucdo aqui apresentada. Cabe destacar que quando
tratamos de problemas de navegacdo autbnoma, a percepc¢do das informacdes do ambiente sédo
cruciais para o sucesso deste. Neste sentido, considero que este trabalho pode obter melhorias,

principalmente no que se refere ao uso de outras solug¢des de visdo computacional.

REFERENCIAS

1. BOCHKOVSKIY, Alexey; WANG, C-Y; LIAO, H-Y M. YOLOv4: optimal speed and accuracy of
object detection. Arxiv, 2004.10934, abril, 2020. Disponivel em:
<https://arxiv.org/abs/2004.10934>. Acesso em: 22 de setembro de 2023.

2. FUJIMOTO, Scott; HOOF, Herke van; MEGER, David. Addressing Function Approximation Error
in Actor-Critic Methods. ArXiv:1802.09477, October, 2018. Disponivel em:
<https://arxiv.org/abs/1802.09477>. Acesso em 28 de setembro de 2023.

3. LEE, M.-F.R.; YUSUF, S.H. Mobile Robot Navigation Using Deep Reinforcement Learning.
Processes. 2022. volume 10 (12). Disponivel em: <https://doi.org/10.3390/pr10122748>. Acesso
em: 22 de setembro de 2023.

4. SUTTON, Richard S.; BARTO, Andrew G. Reinforcement Learning: an introduction. 22 ed.
Cambridige, MA: The MIT Press. 2018.



