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Resumo: Este projeto visa o estudo de
desempenho do algoritmo de aprendizado de
magquina por refor¢o, cujo nome é Proximal Policy
Optimization [1], na simulacdo de veleiros
autdbnomos e sua resposta as diferentes direcdes
do vento enquanto desvia de obstaculos
detectados por andlise de imagens. Utiliza-se para
o desenvolvimento a plataforma Unity e o toolkit de
aprendizado de maquina ML-Agents. A
metodologia que guia o projeto pode ser aplicada
de forma similar para outros problemas de
aprendizado por refor¢o. Por meio do treinamento
do agente é possivel confirmar os resultados
esperados pelo algoritmo.

Palavras-chave: veleiros autbnomos, Unity,
PPO.

1. INTRODUCAO

O estudo de veiculos autbnomos néo é
uma pratica inédita. Desde o século passado,
guando estudos sobre inteligéncia artificial foram
iniciados, muitos entusiastas ja se interessavam
pelo assunto. Entretanto, devido ao baixo poder
computacional, pouco podia ser feito para que os
algoritmos  desenvolvidos pudessem trazer
resultados satisfatérios. Com o passar do tempo,
novos algoritmos foram sendo desenvolvidos e o
poder computacional foi aprimorado, tornando
realidade o uso de técnicas de inteligéncia artificial
em simulacdes que antes ndo eram possiveis.

! Trabalho desenvolvido a partir de resultados parciais obtidos ao longo da disciplina Projeto de Graduagdo em Engenharia Mecanica

A pesquisa tem como objetivo principal
simular o avanco de um barco veleiro autbhomo
em dois ambientes distintos, utilizando-se técnicas
de aprendizado de magquina, mais
especificamente, aprendizado por reforgo. Este
aprendizado ocorre de forma que ndo é dito quais
acbes o aprendiz deve tomar e 0 mesmo deve
descobrir quais a¢des levam a maior recompensa
[2]. O objetivo especifico pode ser descrito como a
experimentacdo do algoritmo Proximal Policy
Optimization nos cendrios de vento favoravel e
vento de través com o desvio de obstaculos
estaticos e méveis.

2. CONCEITOS
2.1. Barcos autbnomos

Barcos autbnomos sdo barcos que
aprendem a navegar em um determinado
ambiente sem que haja a necessidade de um ser
humano controla-lo. Também s&o conhecidos
como Unmanned Surface Vehicle (USV), traduzido
como Veiculo de Superficie Ndo-Tribulado. Esta
denominacdo € comumente encontrada na
literatura.

Seu aprendizado normalmente se d& por
meio de aprendizado por reforco. Por meio de
muitas tentativas e erros, o veiculo aprende como
se locomover. E para obter informacbes do
ambiente, normalmente sdo utilizadas cameras e
imagens como input, mas também podem ser
utilizados outros tipos de sensores.
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2.2. PPO - Proximal Policy Optimzation

PPO, traduzido como otimizacdo de
politica proximal, € um método baseado de
aprendizado por refor¢o pela instituicdo Open Al.
Sua ideia é evitar que uma atualizacéo de politica
seja muito expressiva e cause distirbios e erros no
calculo do modelo. Politica é a estratégia utilizada
para a tomada de acdes [3].

Para isso utiliza um método chamado de
grampear, do inglés clip, para evitar que a
atualizacao da politica se desvie muito da anterior.
Se 0s valores sdo menores ou maiores que 0s
extremos determinados, estes ganham o valor do
extremo ultrapassado.

2.3. ML-Agents

O Unity Machine Learning Agents Toolkit,
também conhecido como ML-Agents, é um toolkit
de cddigo aberto que implementa solugdes de
aprendizado de maquina ao Unity por meio de
uma API em Python, com implementagfes em
PyTorch, que é uma biblioteca de aprendizado de
magquina. O MLAgents traz efetividade e inovagéo
como plataforma de desenvolvimento em
inteligéncia artificial [4]. Além do PPO, h& outros
algoritmos presentes no toolkit, como o Soft Actor
Critic [5]. Além disso, possibilita 0 aprendizado
por imitacdo, que permitem que algum humano
realize previamente o que deve ser aprendido
pela inteligéncia artificial e a forneca como
entrada, o que normalmente acelera o
aprendizado do modelo. E o toolkit também,
permite o uso do aprendizado por curriculo, que é
utilizado para ensinar o agente em diferentes
ambientes com gradualmente tornam-se mais
complexos.

3. METODOLOGIA

A metodologia do projeto seguiu as etapas
descritas nos subtdpicos seguintes.

3.1. Revisdo da bibliografia e estudo sobre o
tema

Primeiramente fez-se um estudo sobre
aprendizado de maquina e mais especificamente
aprendizado por reforgo. A partir dai foi possivel a
compreensdo de topicos gradativamente mais
complexos, como o algoritmo estudado.

3.2. Defini¢do das ferramentas utilizadas

Para que fosse possivel desenvolver o
projeto, decidiu-se as ferramentas que seriam
utilizadas. Utilizou-se o Unity versdo 2020.3.8f e a
release 17 do pacote ML-Agents.

3.3. Configuracdo do ambiente de treinamento

Com o intuito de partir de uma simulacdo ja
implementada, e a partir dela fazer a
implementacao da inteligéncia artificial, utilizou-se
um projeto de cddigo aberto, disponivel no GitHub
[6]. Dai, montou-se dois cenérios: obstaculos
estaticos e obstaculos maveis, e fez-se alteracdes
para a adequacéo ao estudo.

3.4. Definicdo de observacfes, atuadores e
recompensas

Nesta etapa estabeleceu-se como o barco
seria recompensado e punido durante o
aprendizado, o que poderia visualizar e mover. A
observacédo dos obstaculos se deu por analise de
imagens e o veleiro p6de mover a vela e o leme,
sendo recompensado por alcancar a chegada e
punido por bater nos obstaculos, sair da area de
treino e ir em dire¢do contraria.

3.5. Treinamento

Fez-se o treinamento do veleiro nas
situagBes de obstaculos estdticos e moveis.
Ambos a favor do vento e com vento de través.

3.6. Analise de resultados

Os resultados obtidos foram analisados.
Esta analise pode ser conferida na secao 4.

4. RESULTADOS

Aqui é possivel visualizar as médias de
recompensas obtidas ao longo do treinamento
para os 4 casos estudados ao longo de 5 milhdes
de passo de tempo. Cada ponto nos graficos € a
média de 20.000 passos de tempo. Um passo de
tempo representa a acao realizada. pelo veleiro.
O valor maximo que pode ser obtido é 1.

4.1. Obstaculos estaticos com vento favoravel

Seu grafico de recompensas é
representado pela Figura 1.

Figura 1. Grafico de média de recompensas obtida
no cenério de obstaculos estaticos com vento
favoravel. Fonte: Proprio autor (2021).

Ultima média de recompensas obtida:
0.9114. Tempo para treinamento: 4h10min24s.
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4.2. Obstaculos estaticos com vento de través

Seu gréfico de recompensas é
representado pela Figura 2.

Figura 2. Grafico de média de recompensas obtida
no cenério de obstaculos estaticos com vento de
través. Fonte: Proprio autor (2021).

Ultima média de recompensas obtida:
0.9712. Tempo para treinamento: 5h16minl4s

4.3. Obstaculos moéveis com vento favoravel

Seu grafico de recompensas é
representado pela Figura 3.

Figura 3. Gréfico de média de recompensas obtida
no cenario de obstadculos mdveis com vento
favoravel. Fonte: Préprio autor (2021).

Ultima média de recompensas obtida:
0.9434. Tempo para treinamento: 6h2min27s.

4.4. Obstaculos méveis com vento de través

Seu grafico de recompensas é
representado pela Figura 4.

Figura 4. Gréafico de média de recompensas obtida
no cenério de obstaculos moéveis com vento de
través. Fonte: Préprio autor (2021).

Ultima média de recompensas obtida: 1.
Tempo para treinamento: 6h4min2s.

5. CONCLUSOES

A presente pesquisa trouxe um estudo sobre
o algoritmo Proximal Policy Optimization e sua
aplicacédo na simulagéo de veleiros autbnomos. O
projeto foi desenvolvido na plataforma de
desenvolvimento de jogos Unity e baseou-se em
uma simulag@o de veleiros de codigo aberto. A
partir desta simulagdo, modificacdes foram
realizadas, 4 cenérios diferentes foram montados
e foi feita a implementacdo dos algoritmos de
aprendizado de maquina, tendo o uso do pacote
MLAgents, que permite a utilizagdo de técnicas de
inteligéncia artificial no Unity. Por fim, foi possivel
confirmar que o PPO por sua caracteristica de
limitar a atualizagdo de sua politica, conseguiu se
adaptar a todos 0s cendrios propostos.
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