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Resumo

O seguinte trabalho consistiu no desenvolvimento de um agente inteligente
para a exploracao autonoma de ambientes 3D via wvisual reinforcement lear-
ning, englobando duas das grandes areas da engenharia mecatronica: controle
e computagao. Ensinar uma inteligéncia computacional a navegar de forma
eficiente em ambientes complexos nos trard a um passo mais proximo do uso
de robos inteligentes em nosso dia a dia, como por exemplo carros autonomos.
Portanto, para fins de avaliar algumas das tecnologias atuais que buscam esse
objetivo, foi realizado um estudo, desenvolvimento e treinamento de uma in-
teligéncia computacional via wvisual reinforcement learning para a navegagao
ambientes virtuais tridimensionais, possuindo como entrada os pixels da tela
destes ambientes. A técnica de wvisual reinforcement learning, também cha-
mada de deep reinforcement learning, consiste na utilizacao de algoritmos de
reinforcement learning em conjunto com deep learning para o aprendizado de
um agente dentro de um ambiente normalmente estocastico. Ao longo desse
trabalho, foram avaliados as influéncia dos chamados hiperparametros, para-
metros definidos pelo treinamento, e de diferentes arquiteturas de redes neu-
rais na aprendizagem do agente em diversos ambientes 2D e 3D. Além disso,
foi testada a capacidade de generalizacao de aprendizagem de um agente que
aprendeu a navegar em um ambiente tridimensional ao ser colocado em outro
distinto. O processo de aprendizagem foi acompanhado de perto, com a de-
monstracao dos mapas de ativacao, filtros e zonas de atencao aprendidas ao
longo dos episédios. Em conjunto com tudo isso, foi buscado para a imple-
mentacao do algoritmo a maximizacao da velocidade de processamento junto
com uma robustez e flexibilidade para rapidas e faceis experimentacgoes.

Palavras-chave: Controle; Inteligéncia Computacional; Navegagao; Reinfor-
cement Learning; Deep Learning.






Abstract

The following paper constituted in the development of a smart agent for the
autonomous exploration of 3D environments using the visual reinforcement
learning technique, utilizing the following major fields of the mechatronics en-
gineering: control and computing. Teaching an artificial intelligence how to
navigate efficiently throughout complex environments will bring us closer to
the use of autonomous robots in our daily life, as for example, autonomous
cars. Hence, for evaluation purposes of some of the current techniques that
seek for this goal, it was made a study, development and training of an artifi-
cial intelligence using the visual reinforcement learning technique to navigate
in a tridimensional environment, only having as input the screen pixels of this
environment. The technique of visual reinforcement learning, also called of
deep reinforcement learning, consists in the utilization of the reinforcement
learning algorithms together with the deep learning for the learning of an
agent in an environment that is normally stochastics. Throughout this pa-
per, the influence of the hiperparameters, parameters that were defined by
the training, and different neural networks architectures were evaluated in the
learning of an agent in various 2D and 3D environments. Besides that, the
capacity of learning generalization of an agent that learned how to navigate in
a tridimensional environment was evaluated when it was placed in a distinct
3D environment. The learning process was closely watched, with the demons-
tration of the activation maps, filters and attention zones learned throughout
the episodes. Together with all that, it was sought for the implementation
of the algorithm the maximum computational processing speed along with
robustness and flexibility for rapid experimentations.

Key-words: Control; Artificial Intelligence; Navigation; Reinforcement Le-
arning; Deep Learning.
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Capitulo

Introducao

Provavelmente o primeiro pensamento quando questionamos sobre a natureza do
aprender é a ideia de que aprendemos pela interacao com o ambiente. Quando uma
crianga nos seus primeiros anos de vida brinca, mexe seus bragos ou olha em volta, ela
nao tem nenhum professor explicando como realizar cada uma dessas tarefas, mas tem
uma conexao sensor motora com seu ambiente. Exercitando essas conexoes, produzimos
informagoes ricas sobre a causa e o efeito, sobre as consequéncias das agoes e sobre o que
fazer de forma a atingir objetivos. Em toda a nossa vida, tais interagoes sao sem du-
vida as maiores fontes de conhecimento sobre o nosso mundo e sobre nés mesmos. Logo,
aprender por interagao é uma ideia fundamental presente em quase todas as teorias de
aprendizagem e inteligéncia[?].

Uma abordagem computacional de aprendizado por interacao é o Reinforcement Le-
arning (RL), traduzido, literalmente, como aprendizado por refor¢o. RL consiste em um
algoritmo criado com bases em observagoes psicolégicas [3] e neurocientificas [4] de como
seres humanos aprendem, com finalidade de controle e aprendizado de um agente artificial

em um ambiente estocastico.

O objetivo do Reinforcement Learning é aprender como fazer para maximizar o valor
numérico do sinal de premiacao ao final de uma tarefa, ou seja, ele deve aprender como
mapear situagoes em acoes. Nao é dito ao agente quais acoes a serem tomadas, mas
cabe ele descobrir quais agoes geram a maior pontuacao ao tenta-las. Nos casos mais
interessantes e desafiadores, as agoes nao afetam somente a recompensa imediata mas
também as proximas situagoes e, assim, todos as préximas recompensas. Essas duas
caracteristicas - tentativa e erro e recompensa com atraso - sao as duas caracteristicas

mais importantes e distintas do RL[2].

A maior dificuldade da aplicacao do RL e outros algoritmos de inteligéncia compu-
tacional em problemas do mundo real é que muitos fatores externos podem influenciar

cada pedaco de dados observado do ambiente. Por exemplo, cada pixel individual de uma



imagem de um carro vermelho pode parecer preto a noite ou como forma da silhueta
de um carro muda, dependendo do angulo de visdao. A maioria das aplicagbes requerem
a separacao desses fatores de variacao e o descarte de caracteristicas que nao sao tteis.
Entretanto, pode ser muito dificil extrair caracteristicas de alto nivel ou abstratas dos
dados brutos. Muitos desses fatores de variacao, como por exemplo um sotaque de uma
pessoa em um discurso, sé podem ser identificados usando dados sofisticados, perto do

entendimento humano[5].

Problemas como esses sao resolvidos com o Deep Learning (DL), traduzido como
aprendizado profundo, devido a sua habilidade de construir representacoes complexas por
meio de combinagoes de conceitos mais simples. Para exemplificar, considere a tarefa de
classificar uma imagem, através de seus pixels, em uma classe como um carro. Ao invés
de realizar um mapeamento direto de pixels, o aprendizado profundo permite ao compu-
tador construir conceitos mais complexos sobre imagem pela uniao de representagoes mais
simples. Em outras palavras, para definir se uma imagem ¢é um carro ou nao, o algoritmo
verifica presenca de conceitos complexos como pneus ou retrovisores, ja esses conceitos
foram aprendidos pela uniao em uma certa ordem de contornos e texturas, que por sua
vez também foram aprendidas pela composicao de conceitos mais simples como bordas
ou borroes. Assim, por sua representacao em forma de conceitos hierarquicos, o DL se
torna mais robusto aos problemas discutidos no paragrafo anterior. Para realizar o mape-
amento mencionado, o aprendizado profundo utiliza-se do seu principal componente: as
redes neurais, do inglés Neural Network (NN). Uma rede neural é uma fungao matematica
composta de muitas fungoes mais simples mapeando valores de entrada para valores de
saidal[q].

A figura [0 mostra um exemplo simplificado de uma rede neural. Em uma NN, a
entrada é representada como a camada visivel (visible layer), pois a mesma contém as va-
ridveis que podem ser vistas. Em sequéncia, temos as camadas escondidas (hidden layers)
que sao responsaveis por extrair caracteristicas abstratas dos dados. Nestas camadas, o
modelo deve determinar quais sao os conceitos que sao tuteis para explicar a relagao entre
os dados observados. No caso da figura [, a primeira camada escondida é responséavel
pela identificagao bordas, a segunda identifica quinas e contornos e a ultima detecta par-
tes de objetos. Por fim, pela interacao entre a entrada e as camadas escondidas temos a

saida, que neste caso é definir se uma imagem ¢é pessoa, carro ou um animal[d].

Outro termo importante e necessario no DL ¢ sua profundidade. Definindo profundi-
dade como o nimero de camadas em uma NN, no DL as redes neurais possuem varias
camadas escondidas, ou seja, sdo redes neurais profundas (deep neural networks). Quanto
maior a profundidade do modelo, maior serda a quantidade de abstracao que o mesmo

conseguira extrair dos dados de entrada para definir suas saidas[5].
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Figura 1.1: Exemplo simplificado da representacao de um objeto dentro de uma rede
neural. Adaptado de: Goodfellow et al. [B, pg. 6]

Ao se juntar Reinforcement Learning e o aprendizado por reforco, foi feito um pequeno
passo rumo ao objetivo de desenvolver uma inteligéncia computacional genérica. Uma in-
teligéncia computacional sera dita genérica quando com o mesmo algoritmo conseguirmos
realizar tarefas intelectuais diversas do nivel de um ser humano [6]. Seguindo com esse
conceito, podemos destacar o artigo publicado na revista Nature em 2015 sob o titulo de
Human-level control through deep reinforcement learning, que desenvolveu um
agente que foi capaz de aprender como jogar varios jogos de Atari 2600 possuindo como
entrada apenas os pixels da imagem da tela. Mesmo com a variedade de estilos de jogos, o
algoritmo conseguiu aprender a jogar e superar em grande parte desses jogos um jogador
humano. FEssa generalizacao foi possivel pela utilizacao de imagens como representagao
dos estados do ambiente, como se o agente visualizasse o mundo do jogo como um ser
humanoll].

A figura 2 mostra a arquitetura basica da rede neural de convolucao, do inglés
Convolutional Neural Networks (CNN), usada por Mnih et al. [I] para mapear os estados
(imagens da tela do jogo de Atari 2600) para agdes. As agoes, entao, eram escolhidas com
base no algoritmo de RL conhecido como Deep Q)-learning.

Entretanto, no trabalho anterior o agente possuia conhecimento total do ambiente, o
que nao acontece em tarefas mais perto do mundo real, como a navegacao em um mundo
tridimensional. Nesse tipo de ambiente, o agente limitado pelo seu angulo de visao possui

apenas conhecimento parcial do seu mundo, resultando em um fator dificultante para
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Figura 1.2: Esquematico da rede neural de convolugao utilizada para mapear o estados
(imagens da tela) para as agoes no algoritmo DQN. Adaptado de: Mnih et al. [1]

tomada de acoes consideradas otimas.

Um dos motivos para tamanha dificuldade sao as caracteristicas do ambiente em pos-
suir premiagoes escassas, ha casos nos quais o objetivo pode estar em somente uma locali-
zagao. Outra razao é que o ambiente abrange elementos dinamicos, exigindo que o agente
use memoria em diferentes escalas de tempo: memoria instantanea para localizagao do ob-
jetivo, junto com memoria recente para integracao temporal dos sinais de velocidade e as
observagoes visuais, e, memoria de longa duracao para aspectos constantes do ambiente|[7].
Além disso, a limitagdo em seu angulo de visao pode dificultar a localizagao dos objetivos,
por exemplo alguns objetos podem estar escondidos por outros, ou atras do agente, ou

até mesmo a quilometros de distancia.

Logo, conseguir ensinar uma inteligéncia computacional a navegar em ambientes com
tamanha complexidade e de forma eficiente serd mais um passo para criacao de uma
inteligéncia computacional genérica e futuras aplicacoes como robos autonomos. Para
fins de avaliar algumas das tecnologias atuais que buscam esse objetivo, foi realizado
um estudo, desenvolvimento e treinamento de uma inteligéncia computacional via visual
reinforcement learning para a navegacao ambientes virtuais tridimensionais, possuindo
como entrada os pixels da tela destes ambientes. A técnica de visual reinforcement learning
também chamada de deep reinforcement learning, consiste na utilizagao de algoritmos de
reinforcement learning em conjunto com deep learning para o aprendizado de um agente
dentro de um ambiente normalmente estocastico. Ao longo desse trabalho, foram avaliados
as influéncia dos chamados hiperparametros, parametros definidos pelo treinamento, e de
diferentes arquiteturas de redes neurais na aprendizagem do agente em diversos ambientes

2D e 3D. Além disso, foi testada a capacidade de generalizacao de aprendizagem de um
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agente que aprendeu a navegar em um ambiente tridimensional ao ser colocado em outro
distinto. O processo de aprendizagem foi acompanhado de perto, com a demonstragao
dos mapas de ativacao, filtros e zonas de atencao aprendidas ao longo dos episédios. Em
conjunto com tudo isso, foi buscada para a implementagao do algoritmo a maximizagao
da velocidade de processamento junto com uma robustez e flexibilidade para rapidas e
faceis experimentagcoes.

Neste trabalho foram utilizados da area de controle a parte de processamento de sinais
para o pré-processamento de imagens e a técnica de controle Reinforcement Learning. Ja
a grande area computacao foi englobada pelas aplicacoes de redes neurais e otimizacao

dos hiperparametros.

1.1 Paradigma

Devido a falta de literatura em portugués sobre o tema, a maioria dos termos utilizados
ao longo desse trabalho foram mantidos em inglés, tendo suas traducoes feitas quando
conveniente. Os termos mantidos em inglés também possuem a fungao de facilitar a
leitura dos codigos em anexo. Como as bibliotecas implementadas neste trabalho possuem
a terminologia de seus parametros baseados no conceitos em inglés, isso torna a leitura
do cédigo mais didatica. Além disso, os termos importantes sobre cada tépico estarao em
negrito a primeira vez que forem citados. Com isso, objetiva-se evidenciar importancia

dos mesmos ao longo do trabalho.

1.2 Definicao do Problema

O problema consiste em avaliar o desempenho de arquiteturas e parametros distintos
na aprendizagem de uma inteligéncia computacional para a tomada de decisoes conside-
radas 6timas em um espaco tridimensional estocastico possuindo como entrada somente
os pixels da tela deste ambiente. Um fator dificultante é que essas imagens de entrada
serao constituidas somente pela visao do agente e nao a visao total do ambiente. Além
disso, outro problema levantado ¢ a capacidade de generalizagao de aprendizado de um
agente que foi ensinado em um ambiente ao ser colocado em um novo.

Para confrontar esses problemas, serao testados diversos ambientes 2D com algoritmos
de reinforcement learning e visual reinforcement learning. Além disso, serao construidos
dois ambientes tridimensionais virtuais levemente distintos com o objetivo de ensinar
ao agente a atingir uma localizagao, pensada como uma base de recarga de um robo
autonomo, em menor tempo possivel e de forma a evitar colisdes. Por fim, com o objetivo
de verificar sobre a generalizacao de aprendizagem, apés o aprendizado da navegacgao no

primeiro ambiente, o agente serd realocado para o segundo.



1.3. Motivacao

1.3 Motivacao

Ensinar uma inteligencia computacional a navegar de forma eficiente em ambientes
complexos nos trard a um passo mais proximo do uso de robos inteligentes em nosso dia
a dia, como por exemplo carros autonomos. Assim sendo, o melhor conhecimento das
qualidades e limitagoes dos algoritmos de reinforcement learning atuais se faz necessa-
ria para o melhoramento dos mesmos. Além disso, o autor desse trabalho aprofundou
seus conhecimentos em inteligencia computacional, area na qual o mesmo pretende seguir

carreira académica.

1.4 Objetivos do Trabalho

A seguir serao apresentados os objetivos desse projeto.

1.4.1 Objetivos Gerais

Avaliar o desempenho e a capacidade de generalizacao de aprendizagem de arquitetu-
ras e parametros distintos no treinamento de uma inteligéncia computacional, utilizando
algoritmos do estado da arte em reinforcement learning e deep learning, para navegagao
em ambientes tridimensionais via simulacao possuindo como entrada os pixels da tela

destes ambientes.

1.4.2 Objetivos Especificos

A seguir sao apresentados os objetivos especificos desta pesquisa:

e Desenvolver 2 ambientes tridimensionais para o aprendizado do agente.

e Modelar todos ambientes 2D e 3D testados como um Processo de decisao de Markov,
do inglés Markov Decision Process (MDP);

e Realizar o processamento das imagens de entrada,;

e Desenvolver os algoritmos de wvisual reinforcement learning para uma maximizagao

de velocidade de processamento e flexibilidade para rapidas experimentacoes.

e Avaliar e otimizar os hiperparametros (parametros especificos de treinamento) para

um aprendizado mais rapido e robusto;

e Acompanhar o aprendizado das redes neurais, parte essencial dos algoritmos de

aprendizado, através dos filtros aprendidos, mapas e zonas de ativacao.

e Avaliar o desempenho na velocidade de aprendizado e capacidade de generaliza¢ao

de diferentes arquiteturas de redes neurais.
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1.5 Organizacao do Documento

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos. O presente capitulo apresenta a termi-
nologia usada, defini¢ao do problema estudado, a motivacao para a realizacao do projeto,
os objetivos do trabalho e a organizagao deste documento.

No segundo capitulo, nomeado Fundamentos, estao dispostas a revisao de literatura,
o estado da arte, a metodologia e a fundamentacao tedrica do trabalho.

Ja no terceiro capitulo, chamado Desenvolvimento, é apresentado o ambiente tridimen-
sional usado pelo agente, a API escolhida para o uso do deep learning, o desenvolvimento
dos algoritmos de RL usados, as etapas de pré-processamento das imagens, a criagao dos
mapas tridimensionais.

No quarto capitulo, nomeado Processo de aprendizagem, sao apresentados as modela-
gens em forma de MDP dos ambientes Pong e dos dois mapas tridimensionais criados na
plataforma VizDoom e as analises do processo de aprendizagem do agente nestes ambien-
tes.

O quinto capitulo retrata as consideracoes finais e as perspectivas de trabalho futuros.
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Capitulo

Fundamentos

Neste capitulo sao mostrados a revisao da literatura, o estado da arte e a fundamen-

tacao tedrica necessaria ao trabalho.

2.1 Revisao de Literatura

A abordagem via Visual Reinforcement Learning é uma tecnologia recente, resultando
da confluéncia de diferentes dreas do conhecimento: Deep Learning (DL) e Reinforcement
Learning (RL).

As primeiras arquiteturas de Deep learning surgiram na década de 1940 motivados por
uma perspectiva neurocientifica. O Neuronio de McCulloch-Pitts foi o primeiro modelo
das fungoes cerebrais. Era um modelo linear capaz de reconhecer duas categorias distintas
de entrada x testando quando f(x,w) era positivo ou negativo. No entanto, o modelo nao
aprendia por si mesmo seus pesos w, sendo necessario ao operador humano defini-los[5].

Na década de 1950 o Perceptron se tornou o primeiro modelo que podia aprender
seus pesos para cada categoria dentro dos exemplos. Aproximadamente na mesma época,
o ADALINE (adaptive linear element) era capaz de aprender a predizer niimeros reais
com base nos dados de entrada. O algoritmo de treinamento usado para aprender os
pesos do ADALINE era um caso especial do algoritmo stochastic gradient descent (SGD).
Versoes levemente modificadas do SGD sao os principais algoritmos de treinamentos dos
modelos de deep learning atualmente. Entretanto, modelos lineares como o perceptron e
o ADALINE possuem muitas limitacoes. Como o préprio nome diz, modelos desse tipo
s6 podem aprender representacoes lineares dos dados. Essa e outras limitacoes fizeram
as redes neurais e algoritmos inspirados na biologia cairem em desuso por um tempo,
terminando assim a primeira grande onda do deep learning.[5].

Nas décadas subsequentes tivemos avancos com a criacao de novas arquiteturas que
nao possuiam as limitacoes dos sistemas lineares. Na década de 1980 tivemos o comeco da

segunda grande onda de popularidade do DL, com a criacao de varios conceitos chave que
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sao utilizados até hoje. Essa grande onda surgiu em parte pela criagao do processamento
distribuido paralelamente (parallel distributed processing) ou connectionism. A ideia cen-
tral desse conceito é que um grande ntimero de unidades computacionais simples podem
atingir comportamento inteligente quando conectadas em conjunto. Esse ponto de vista
se aplica igualmente aos neurénios do nosso sistema nervoso e as unidades escondidas nos

modelos computacionais[5].

Na mesma década tivemos a criacao do Neocognitron, que introduziu uma poderosa
arquitetura para o processamento de imagens. Este modelo foi inspirado na estrutura
de funcionamento do sistema visual dos mamiferos e posteriormente se tornou a base
para as redes neurais convolucionais, Convolution Neural Networks (CNN), modernas.
Na mesma época tivemos a popularizacao do algoritmo chamado back-propagation para
o treinamento de redes neurais com varias camadas chamadas de redes neurais profundas
(deep neural networks). Atualmente, esse algoritmo é a abordagem dominante para o

treinamento de modelos deep learning[5].

Durante a década de 1990, pesquisadores fizeram avancos importantes para modelar
sequéncias com as redes neurais recorrentes. Em 1997, foi introduzida a rede Long Short
Term Memory (LSTM). A LSTM foi proposta para resolver os problemas em modelar
longas sequéncias de dados. Hoje, a LSTM ¢ largamente usada para tarefas de mode-
lamento de sequéncias de dados, incluindo grande parte do processamento de linguagem

natural feita por empresas como o Google[5].

A segunda grande onda de popularidade do Deep Learning durou até o final da década
de 1990. A falta da dados suficientes e poder de processamento, promessas ambiciosas e
o avanco consideravel em outros campos do machine learning (aprendizado de maquinas)
fizeram a popularidade das redes neurais cairem novamente[5]. E importante notar que
neste periodo a maioria dos trabalhos sobre o poder de aproximacao de uma rede neural,
utilizavam arquiteturas com apenas uma camada escondida, este tipo de arquitetura hoje
é conhecida como shallow networks (redes neurais rasas). Dados empiricos da época, mos-
travam que as redes neurais rasas tinham performance similar as redes neurais profundas,

e em comparagao exigiam menos poder de processamento|S].

Em 2006 comecou a terceira onda de popularidade das redes neurais com avancos
feito por George Hinton. Ele mostrou que uma rede neural profunda chamada deep be-
lief network podia ser eficientemente treinada usando uma estrategia de treinamento por
camadalf]. No entanto, o grande avango do Deep Learning veio em 2011. Com o au-
mento da velocidade de processamento das placas gréaficas, GPUs (Graphics Processing
Unit), foi possivel o treinamento de redes neurais convolucionais sem ser necessario o
pré-treinamento de cada camada. Com esse aumento em velocidade de computacao ficou

evidente que o Deep Learning possuia diversas vantagens de eficiéncia e velocidade em
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relacao a outras técnicas de aprendizado de méquina, principalmente em analise de gran-
des bancos de dados. Isto foi provado em 2012 com a CNN AlexNet ganhando intimeras
competicoes de visao computacional. Nesta CNN foram usados Rectified Linear Units
(ReLu) como fungoes de ativagao e a técnica de Dropout para aumentar a velocidade e
generalizacao da rede neural[d]. Atualmente a importancia tedrica da palavra profundi-
dade provinda do termo deep learning é um dos conceitos chaves para o desempenho das
redes neurais, geralmente quanto mais profundo mais abstragoes conseguiremos extrair

dos dados e melhor serd precisao da rede neural[f].

Quanto a area de Reinforcement Learning, podemos dizer que a mesma também é
confluéncia de duas grandes areas: aprendizado por tentativa e erro e controle 6timo.
Talvez a primeira definicao sucinta do aprendizado por tentativa e erro seja de Edward
Thorndike em 1898. Thorndike definiu o que chamou de a Lei do Efeito na qual descreve
quanto maior o estimulo positivo ou negativo com uma ag¢ao, maiores serao as chances de
um animal repetir ou ndo a mesma acao, ocorrendo assim o aprendizado[3]. Com base
nas linhas da Lei do Efeito, desde a década de 1930, varios dispositivos eletromecanicos
foram construidos para demonstracao do aprendizado por tentativa e erro. Essas ma-
quinas foram guias para as primeiras implementagoes de algoritmos de aprendizagem em
computadores na década de 1950. Entretanto, com o advento dos algoritmos de generali-
zagao e reconhecimento de padroes houve um certo esquecimento dos algoritmos de puro

aprendizado por reforgo (reinforcement learning)|?).

A parte de controle 6timo teve seu inicio década de 1950. O termo controle étimo sur-
giu para descrever o problema de desenvolver um controlador para minimizar as medidas
de comportamento de um sistema dinamico no tempo. Uma abordagem a esse problema
foi desenvolvida por Richard Bellman e outros através da extensao das teorias do século
dezenove de Hamilton e Jacobi. Essa abordagem usava os conceitos do estado de um
sistema dinamico e de uma funcao de valor, ou func¢ao de retorno 6timo, para definir uma
equacao funcional conhecida como equacao de Bellman. Bellman também introduziu a
versao discreta do controle 6timo para um ambiente estocastico conhecida como Markov
Decision Processes (MDPs), ou processos de decisao de Markov. Seguindo essa linha de
pesquisa, em 1960 Ronald Howard cria o método de iteragao de politica (policy iteration)

para MDPs. Esses métodos sao elementos essenciais envolvendo a teoria e os algoritmos
do RL moderno[2].

As conexoes entre o controle 6timo e o aprendizado por tentativa e erro demoraram a
serem descobertas. Somente no final da década de 1980 tivemos uma integracao total entre
ambas as areas e a criacao do RL moderno através do trabalho de Chris Watkins. Neste
artigo foram mostradas evidéncias das relagoes entre o controle 6timo e o aprendizado por

tentativa e erro, o tratamento matematico do Reinforcement Learning através das MDPs

11



2.1. Revisao de Literatura

e o desenvolvimento do algoritmo @Q-Learning|[?)].

Ja no final da década de 90 temos as primeiras aplicacoes de RL com redes neurais
simples[?]. Entretanto, apenas em 2013 vimos os campos de Deep Learning e Reinfor-
cement Learning confluirem para a criacao do Visual Reinforcement Learning, ou deep
reinforcement learning, com o desenvolvimento do algoritmo Deep Q-Network (DQN).
O trabalho que demonstrou esse algoritmo foi publicado na revista Nature em 2015 sob
o titulo de Human-level control through deep reinforcement learning, e desenvolveu um
agente que foi capaz de aprender como jogar varios jogos de Atari 2600 possuindo como
entrada apenas os pixels da imagem da tela. Mesmo com a variedade de estilos de jogos,
o agente conseguiu aprender a jogar e superar em grande parte desses jogos um jogador
humano. Essa generalizacao foi possivel pela utilizagao imagens como representacao dos
estados do ambiente através do deep learning, como se a IA estivesse vendo o mundo do
jogo como um ser humanolll]. A figura E1 mostra de forma resumida as linhas do tempo
das areas do Reinforcement Learning e Deep learning até sua confluéncia para o Visual
Reinforcement Learning/Deep Reinforcement Learning. Vale notar na linha do tempo do
Deep learning os periodos chamados de Al winters . Essas épocas, traduzidas literalmente
como inverno da inteligencia artificial, foram os periodos de estagnacao entre as grandes

ondas citadas anteriormente.

Visual

Reinforcement
Learning/Deep
Reinforcement
Learning
2015

Figura 2.1: Linha do tempo resumida de ambos Reinforcement Learning e Deep Learning
até sua uniao para a criagao do Visual Reinforcement Learning.

Neste contexto, vemos que a abordagem via Visual Reinforcement Learning, alvo deste
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trabalho, é um campo relativamente novo que veio da uniao de diversas areas do conhe-

cimento e ¢ um campo de pesquisa ativo.

2.2 Estado da arte

Na literatura, nos ultimos anos, o campo de Visual Reinforcement Learning/Deep
Reinforcement Learning é uma area de pesquisa ativa, incluindo sua aplicacao para nave-
gacao autonoma de agentes.

Em POT5 o algoritmo Deep Q-networks (DQN) trouxe uma quebra de paradigma com
seus excelentes resultados ao ensinar um agente a jogar jogos de Atari 2600 no nivel
superior ou igual a um ser humano [I]. Entretanto, DQN sao limitadas no sentido que
elas aprendem o mapeamento de estados para acoes com um nimero limitado de estados
passados. Além disso, nesse tipo de mundo, o agente tem visao total do estado atual do
ambiente, o que normalmente nao é verdade em cenarios no mundo real.

Em 20715, Hausknecht and Stone [10] adicionou uma rede neural recorrente (RNN) do
tipo Long-Short-Term-Memory (LSTM) ao algoritmo DQN para jogar jogos de Atari 2600
introduzindo assim a Deep Recurrent ()-Network (DRQN). Foerster et al. [I1] em 2016
considerou o cenario multi-agente no qual foi usado rede neural recorrente distribuida
para a comunicacao de diferentes agentes em ordem a atingirem seus objetivos. O uso
de uma RNN ¢ efetivo em ambientes nos quais os estados sao parcialmente observaveis
devido a sua habilidade de lembrar informagoes por um longo tempo. No entanto, ambos
os trabalhos foram feitos em ambientes 2D, o que ocorre raramente no mundo real.

Ja em POT6, Mirowski et al. [7] obtiveram progresso no uso de modelos deep learning
para a localizacao. Eles mostraram que ao adicionar um conjunto de camadas do tipo
LSTM o agente conseguia se auto-localizar em um ambiente tridimensional. O modelo
também usou de diversos objetivos auxiliares, como a predicao de profundidade e a detec-
¢ao se o0 agente estd preso em um loop, para auxiliar no treinamento. Por fim, o agente
conseguiu com sucesso navegar dentro de labirintos tridimensionais. Além disso, os es-
tados escondidos aprendidos pelo modelo mostraram-se precisos em predizer a posicao
do agente, embora as camadas LSTM nao tenham sido treinadas explicitamente para tal
tarefa.

Lample and Chaplot [[2] em POI7 mostraram que a performance de um agente em
um jogo de tiro, First-Person Shooter (FPS), no ambiente VizDoom pode ser substanci-
almente aumentado com a utilizacao de objetivos auxiliares. Além disso, neste trabalho
os autores introduziram a divisao do modelo em duas partes: navegacao (explorar o mapa
para coletar itens e achar inimigos) e agao (atirar nos inimigos quando eles sd@o encon-

trados). Para cada parte foi usada uma arquitetura diferente, para a primeira parte foi
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usada DQN e para a segunda uma DRQN e ambas foram treinadas simultaneamente. Em
uma competicao, o agente foi capaz de ganhar de agentes do jogo e de jogadores humanos
em uma partida de mata-mata em um mapa nunca jogado pelo mesmo antes.

Em P0IR, Chaplot et al. [I3] criaram um modelo para localizacao global que usa
componentes estruturados para um filtro de Bayes, como a propagacao de uma crenca
na qual a politica sera aprendida para se localizar precisamente de forma eficiente. Além
disso o agente treinado com esse modelo foi capaz de realizar a adaptacao de dominio. O
agente foi treinado em fases do Doom com texturas aleatorias e foi capaz de navegar em
um ambiente tridimensional foto-realistico no ambiente de simulagao UNREAL.

No entanto, mesmo que todos os recentes trabalhos apresentados tenham conseguido
aprender a navegar com sucesso em seus respectivos ambientes, ainda necessitam de um
tempo consideravel de treinamento. Logo, técnicas para um aprendizado mais rapido e

eficiente s@o uma linha de pesquisa ativa.

2.3 Fundamentacao Teodrica

A presente secao descreve a fundamentacao tedrica necessaria a realizagao do trabalho.
A principio sera descrita a base tedrica por tras do Reinforcement Learning, em sequéncia
sera feita a fundamentacao tedrica sobre as redes neurais e seus tipos e por fim serd

mostrado os algoritmos provindos da fusao de ambas etapas mostradas anteriormente.

2.3.1 Reinforcement Learning

Reinforcement learning (RL) se refere a tarefa de aprender a controlar um sistema
(normalmente estocéstico) de forma a maximizar algum valor numérico que represente um
objetivo de longo prazo. Neste tipo de tarefa, o controlador recebe o estado controlado
do sistema e o reward (premiagdo) associado com a ultima transicao de estados. Entao
ele calcula uma acao a ser tomada sobre o sistema e em resposta o sistema realiza uma
transicao a um novo estado e o ciclo é repetido. Logo, o problema é aprender a controlar
o sistema de forma a maximizar o reward[I4]. A figura P demonstra como reinforcement

learning tipicamente funciona.

Reward

I Sistema

Acdo
Controlador

Figura 2.2: Exemplo de funcionamento do RL. Adaptado de: Szepesvéri [[4]

/) Estado

J
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2.3. Fundamentacao Tedrica

2.3.2 Markov Decision Process (MDP)

Problemas com as caracteristicas apresentados anteriormente sao formulados mate-
maticamente como uma Markov Decision Process (MDP). MDPs podem ser discretas ou
continuas no tempo, como nesse trabalho utilizaremos apenas tarefas que sao discretas no
tempo, adotaremos o abuso de notacao e iremos nos referir a tais MDPs discretas apenas
como MDPs. Neste framework matematico, o controlador é conhecido como o agente e
o sistema no qual ele interage é conhecido como seu ambiente. Mais especificamente,
o agente e o ambiente interagem em uma sequéncia temporal discreta ¢t = {0,1,2,..., T},
no qual, em cada intervalo de tempo (time step) t, o agente recebe alguma representagao
do estado do ambiente (state), S; € S, e toma uma agao, A; € A. Um time step de-
pois, como consequéncia de suas acoes, o agente recebe uma premiagao numérica chamada
reward, R,.1 € R C R encontrando-se em um estado S;;1[2]. A figura Z23 demonstra a

interacao descrita acima entre o agente e seu ambiente como uma MDP.

l._l Agente |

Estado reward (premiagso) acdo
Sy R, A,
| Rz+1 ("
PoS Ambiente ——
-~

Figura 2.3: Interacao entre o agente e o ambiente em uma MDP. Adaptado de: Sutton
and Barto [Z]

Uma MDP ¢ caracterizada por possuir a propriedade de Markov em seus estados. Um

estado sera considerado de Markov, se e somente se:

P[Sit1 | Si) = P[Si41 | S1, 52, -+, 5] (2.1)

A equacao implica que S; = Sp,---,5;, ou seja, um estado é considerado sendo de
Markov, se ele captura todas as informacoes relevantes do histérico. Assim sendo, uma
vez que o estado é conhecido, todo o histérico pode ser descartado. Logo, a probabilidade

de cada valor possivel de S;y1 e Ry 1, depende somente do estado e da agao anterior, S;
(§ At[g]
2.3.3 Equacao do retorno e tarefas peridodicas

Aplicagoes no qual a nocao de um final faz sentido, ou seja, no qual a interacao entre

agente-ambiente se quebra naturalmente em subsequéncias chamadas episédios, como
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2.3. Fundamentacao Tedrica

jogos, navegacoes em um labirinto, sao referidas como tarefas periddicas. Tarefas com
essa natureza sao modelas utilizando uma MDP finita. Nesse tipo de MDP, o episédio
termina quando o agente atinge o estado terminal da tarefa, sendo entao levado ao estado
inicial ou a uma amostra da distribuicao normal dos estados iniciais. A equacao 22 mostra

o formato geral de um MDP finita[2].

So, Ao, Ri, 51, A1, Ry, So, Ao, Ry, -+, Sp—1, Ar—1, R, St (2.2)

No qual T é o ultimo time step e St é o estado final de um episodio. O tempo de
termino T, é uma variavel aleatoria que normalmente varia de episédio para episddio. Ja,

o retorno total ao final de um episdédio é dado pela equacao 2=3.

Gt = Rt—i—l + Rt+2 + Rt+3 + -+ RT (23)

Ou seja G representa todos os rewards que o agente ganhara a partir de um determi-
nado estado S; até terminar o episédio. Entretanto, considerar os rewards de um estado
até o final do episédio pode ser inviavel, principalmente quando comecarmos a tratar com
as expectativas de G; logo a adiante. Para isso, inserimos na equagao 223 uma variavel
chamada discount rate, no qual 0 < v < 1. A equacao Z4 mostra G; com o discount

rate aplicado.

T
Gy =Rip1 +YRiyo + V' Ryys + - = ZVthHcH (2.4)

k=0
no qual podemos ter 7' = oo (abuso de notac¢ao para uma tarefa sem fim) ou v = 1, nunca

ambos juntos.

A discount rate determina a presenca dos valores dos futuros rewards em G;: um

k=1 vezes o que ele valeria

reward ganho apds k time steps no futuro valera apenas
se fosse recebido imediatamente. Se v = 0, o agente pode ser dito "miope”, apenas
se preocupando em maximizar a premiacao imediata, em outras palavras, escolher nao
abastecer um carro, pois continuar a corrida naquele momento gera rewards imediatos.
Quando v se aproxima de 1, a funcao de retorno considera mais os futuros rewards na
hora de tomar suas agoes, por exemplo, abastecer um carro para a gasolina nao acabar

antes do final da corrida[?].

Os retornos em sucessivos time steps sao relacionados entre si em uma forma que
¢ importante para a teoria e os algoritmos de reinforcement learning. Essa relagao de

recursividade é dada pela equacao 3 e facilita para calcular os retornos de sequencias
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de rewards.
Gy = Riyy + YR + 7V Riys + 7 R + -+
= Riy1+¥(Riya + yRips + 7’ Rija + -+ -) (2.5)
= Riy1 + G

2.3.4 Politicas (Policies) e Fungoes de valor ( Value Functions)

Quase todos algoritmos de reinforcement learning envolvem o calculo das value func-
tions, fungoes de valor, dos estados (ou do par estado-a¢ao) que estimam o quao bom é
para o agente estar em um determinado estado, ou o quao bom ¢é tomar determinada agao
em determinado estado. Essa noc¢ao é definida em termos dos futuros rewards esperados,
ou, para ser mais preciso, em termos da expectativa do retorno. Os rewards que o agente
espera ganhar no futuro dependerao em quais agoes ele tomar. Assim, as value functions
sao definidas com respeito ao jeito particular de agir do agente, chamado de policies.

Formalmente, uma policy, ou politica de acao, ¢ um mapeamento de estados para
as probabilidades de selecionar cada acao possivel. Se o agente esta seguindo a policy
no tempo t, entdo m(a|s) é a probabilidade que A; = a se S; = s, ou seja, que a agao a
sera selecionada no estado s atual. Por exemplo, uma policy pode ser sempre tomar as
acoes aleatoriamente, ou sempre andar para frente (sempre pressionar a agdo {andar para
frente}) ndo importando as circunstancias em um labirinto[2].

Como tudo isso, definimos uma wvalue funcion de um estado s sob uma policy T,
denotada como v, (s), como o retorno esperado (expectativa do retorno) em s seguindo 7.

Para MDPs, definimos v, formalmente pela equagao Z8.

T

Z ’Yth+k+1

k=0

U(s) = E:[Gy | St =s] =E,

Sy = 3] ,para todo s € S (2.6)

no qual E;[X] é a operagao de expectativa de uma varidvel aleatéria vinda da estatistica.
Essa operacao calcula a média a longo prazo de valores em repeticao em um experimento.
Neste caso, em uma operacao que denota o valor esperado de uma variavel X com o agente
seguindo uma politica de agoes m. A funcao v, é chamada state-value function para a
policy 7, ou seja, a fungao que define ao agente o quao bom é estar naquele estado
seguindo uma determinada politica de agao w. A figura 24 demonstra o valor de
v, para cada estado s, em um simples labirinto em duas dimensoes. Neste exemplo, para
cada passo do agente ele recebe um reward de -1, o discount rate é 1 e cada grade do
labirinto é um estado. Logo, se o agente fosse jogado no retangulo azul, a sua expectativa,
ao estar naquele lugar, de um reward total ao final do episodio sera de -6. Da mesma
forma, ao estar no retangulo vermelho, ele espera ganhar -3 de reward a partir daquele

ponto.
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Inicio

Objetivo

Figura 2.4: Exemplo de valores de v, para cada estado em uma MDP. Adaptado de:
Simonini [T5]

Analogamente, definimos o valor da tomada de uma acao a em um estado s sob uma
policy m denotado como ¢.(s,a), como sendo o retorno esperado comegando no estado s,

tomando a acao a com a politica w. Definimos ¢, formalmente pela equagao 274.

T
QW(‘S?a’) = Ew[Gt ’ Sp=s5,A = a} =K, ZWthJrkH S; =s,A;=a|,paratodo s €S

= (2.7)

Chamamos ¢, de action-value function, ou Q-function (quality function) para a policy
m, ou seja, com essa fungao definimos o quao bom é o valor de cada acao a naquele
determinado estado s. No exemplo mostrado na figura 274, se o agente estd no retangulo
vermelho, os valores de ¢, para a acdo {andar para o lado esquerdo} é de -5, e para agao
{andar para baixo} ¢ de -T7.

O valor das funcgoes v, e g, sao estimadas pela experiéncia do agente em seu ambiente
devido a lei basica da estatistica chamada de Lei dos Grandes Numeros. Por exemplo, se
um agente seguir uma politica m e manter uma média, por cada estado encontrado, dos
retorno obtidos apods seguir aquele estado, a média convergird ao valor daquele estado, v,
a medida que o numero de vezes que aquele estado for encontrado aproximar de infinito.
De forma similar, se mantermos as médias para cada acao tomada em cada estado, as
médias convergirao para os valores daquelas acoes ¢r(s,a). Logo, o exemplo da wvalue
function mostrado anteriormente, todos os valores comecaram em zero e a medida que o
agente explorou o ambiente ele atualizou recursivamente o valor de cado estado.

Entretanto, se houver muitos estados na MDP fica impraticavel manter os valores de
média para cada estado na memoria. Neste casos, o agente utilizard fungoes parametriza-
das (Softmax, redes neurais densas, CNN) para estimar os valores de v, e ¢, e ajustar os
parametros (através de back-propagation) para corresponder aos valores retornados pelo

ambiente[?].
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2.3.5 Funcgoes 6timas

Podemos dizer grosseiramente, que resolver o problema de RL, significa encontrar
uma politica de acoes que obtenha uma grande premiacao ao final de uma tarefa, em
outras palavras, desejamos descobrir quais sao as melhores agoes a serem tomadas em
cada momento. Para MDPs finitas, podemos definir uma policy étima da seguinte forma.
Uma policy 7 é dita ser melhor ou igual a uma policy 7’ se o seu retorno esperado é maior
ou igual ao de 7' para todos os estados. Em outras palavras, m > 7’ se e somente se
U(8) > v (s) para todos s € (S). Sempre existird no minimo uma policy que é melhor ou
igual a todas as outras policies, a essa policy chamamos de optimal policy, ou a politica
de agoes 6timal?]. Denotamos todas as optimal policies como m,. As optimal policies
compartilham a mesma optimal action-value function, definida como ¢,, e definida

pela equagao ZZ8.

¢«(8,a) = maxg.(s,a), Vs S ,Vae As) (2.8)

Dessa forma, com a equacgao 29 e utilizando a propriedade explicada pela equacao
23, podemos definir o que é conhecida como a equagao 6tima de Bellman, ou Bellman
optimality equation para g, dada pela equacao 2ZZ9.

St =S, At =a

«(5,0) = E| Ry +ymax g.(s',a) (2.9)

no qual a’ e s’ sdo a acao e o estado no time step t + 1.

Ou seja, a equagao 29 demonstra com o formalismo matematico, que a melhor acao
a a ser tomada em um estado s é a agao que possuir a maior expectativa de retorno ao
final de um episddio (valor da fungao Q). Dessa forma, podemos definir a politica de a¢oes
6tima como sendo a policy que sempre toma as agoes no qual o agente espera
receber a maior soma de reward ao final do episédio[?]. Formalmente podemos

definir a politica 6tima pela equacao ZI1.

T«(s) = argmax¢.(s,a), Vs €S (2.10)

A figura 23 demonstra a policy 6tima, m,, para o exemplo dado pela figura Z4. Para
cada estado do ambiente, o agente tomard a acao que levara mais rapido ao seu objetivo,

gerando reward maior ao final do episédio.

19



2.3. Fundamentagao Teorica

Inicio

, % Objetivo

Figura 2.5: Exemplo de policy 6tima m, para cada estado em uma MDP. Adaptado de:
Simonini [T5]

2.3.6 Os dilemas de exploracao: Exploitation e Exploration

A optimal policy pode ser chamada de greedy policy, politica gananciosa, com res-
peito ao valor da Q-function. O termo greedy é usado na ciéncia da computacao para
descrever qualquer processo de busca ou decisao que seleciona alternativas apenas base-
ado em consideracoes locais, sem considerar a possibilidade que esse tipo de selecao possa
prevenir o acesso a alternativas melhores.

Dito isso, chegamos a um dos grandes desafios para o aprendizado em ambientes sem
modelo (como o caso deste trabalho) o balanceamento entre exploration e exploitation.
Para obter uma grande quantidade de reward, o agente preferira acoes que ele ja tentou
no passado e achou serem as mais efetivas em produzir premiacoes, a esse comportamento
chamamos de exploitation (explorar o conhecimento anterior). Entretanto, para descobrir
tais agoes, ele deve tentar agoes que nao foram selecionadas antes, a esse comportamento
chamamos de exploration (explorar o desconhecido).

Para mitigar esse problema, utilizamos a policy conhecida como e-greedy. Nessa policy
inserimos um parametro € chamado de exploration rate, no qual 0 < e < 1 que sera a
probabilidade de tomarmos uma agao aleatoriamente dentro do set de agoes [I6]. A policy

e-greedy funciona da seguinte forma:

e Inicializamos a exploration rate € com o valor de 1 (100%), ou seja, no comego todas
as agoes serao aleatérias. Desta forma, o agente explorard o ambiente atualizando
o valor da Q-function para os estados visitados. A medida que o agente se torna
confiante na estimacao dos valores da Q)-function, decaimos os valores da exploration

rate.

e A cada estado geramos uma variavel aleatéria (entre 0 e 1). Caso esse nimero seja
maior que épsilon, o agente realiza uma acao de exploitation (greedy) caso contrario

exploration(randomica).
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e Depois de um certo tempo zeramos a exploration rate, realizando apenas exploita-

tion.

A figura 28 demonstra como funciona a policy e-greedy.

Ndo sabemos nada sobre o ambiente,
devemos fazer exploration.

Taxa de epsilon

Exploration

—, Sabemos muito sobre o ambiente,
- devemos realizar
EXplOltatlon somente exploitation

Figura 2.6: Como ajustar o parametro € no algoritmo e-greedy. Adaptado de: Simonini

15

2.3.7 Q-Learning

Um dos grandes marcos do RL foi o desenvolvimento do algoritmo conhecido como

(Q)-learning, no qual seu principio é dado pela equacao ZI1I.

Q(S,CL) = Q(S,G) +a|R+ "}/HZE%XQ(S/,GI) - Q(S,CL) (211)

no qual, utilizaremos R no lugar de R;,; para simplificar a notacao neste trabalho. Ja, a
variavel « é chamada de learning rate, ou taxa de aprendizado do algoritmo (nao confundir
com a learning rate das redes neurais que serd apresentado nas proximas sessoes), em que
0 < a < 1. Caso « fosse 1, obteriamos na equacao 29, atualizando assim, os valores de ¢
sem considerar os valores passados.

Com a PIT estamos apenas atualizando o valor de Q(S;, A;) em diregdo a diminuir
seu erro com um passo «. A parte (Ry;i1 + v max, Q(Sii1, Aey1)) é o reward obtido pela
acao tomada somado ao maximo valor descontado de () do estado para qual o agente foi.
Subtraindo desse valor o valor de Q(S;, A;) que tinhamos previamente, temos a diregao
de decremento erro.

Para demonstracao de como o algoritmo @-learning funciona, considere o exemplo

mostrado na figura 2Z72.
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Figura 2.7: Exemplo de aplicacao do Q-Learning em um labirinto 2D. Retirado de: Si-
monini [16]

Neste pequeno labirinto 2D, o agente (rato) deve aprender a conseguir o maximo de
queijo possivel tendo como estado final a pilha de queijos ou veneno. Para isso, daremos

0s seguintes rewards, para caso o rato consiga comer:
e Um queijo = +1
e Dois queijos = +2
e Pilha de queijos = +10
e Veneno = -10

Neste exemplo, utilizaremos alpha = 0.1 e v = 0.9, além disso, consideraremos a -
function como uma tabela, chamada ()-table, que possui os valores de ¢ para cada acao
(coluna) em cada estado (linha). Neste pequeno mundo, temos 6 estados e quatro agoes,
logo possuimos 24 valores de @Q-function. A figura ZZ8 demonstra a inicializagao da Q-table

segundo o algoritmo Q-learning.

< -2 T J

Inicio 0 0 0 0

Um Queijo pequeno 0 0 0 0
Nada 0 0 0 0

Dois queijos pequenos 0 0 0 0
Morte 0 0 0 0

Pilha de queijo 0 0 0 0

Figura 2.8: Inicializacao da @Q-table para o exemplo do labirinto 2D. Adaptado de: Simo-
nini [I6]

Em sequéncia, o agente realiza uma agao seguindo a politica e-greedy (aleatdria nesse

momento) indo para direita do estado de start, sendo levado para o estado de "Um queijo’

e recebendo o reward de +1, como demonstrado na figura 279.
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Figura 2.9: Exemplo do estado do labirinto 2D apds o agente tomar uma acgao. Retirado
de: Simonini [I6]

Em posse destes dados, realizamos o calculo do valor Q(start, —) como demonstrado

na equacao 2.

Q(start, —) = Q(start, —) + a[R(start, —) + ymax Q' (UmQueijo,a’)) — Q(start, —>)]
=0+0.1 [1 + 0.9 * max (Q’(UmQueijo, +),Q" (UmQueijo, —),

Q' (UmQueijo, 1), Q' (UmQueijo, |) ) _ 0} (2.12)
=0+01%[1+09%0—0]
=0.1

Com o valor calculado, atualizamos a ()-table como demonstrado na figura 2-10.

< > 1Y

Inicio 0 0 0

Um Queijo pequeno 0 0 0 0
Nada 0 0 0 0

Dois queijos pequenos [ () 0 0 0
Morte 0 0 0 0

Pilha de queijo 0 0 0 0

Figura 2.10: Atualizacao da @Q-table para o exemplo do labirinto 2D. Adaptado de: Simo-
nini [16]

Dessa forma, executamos esses passos descritos acima até o fim do episédio, em um
loop de varios episddios até que o agente tenha aprendido a maximizar o nimero de queijos
obtidos e a evitar o veneno.

2.3.8 Funcoes parametrizadas

Com dito na sessao de Reinforcement Learning, se houver muitos estados em uma

MDP (Markov Decicision Process) fica impraticavel manter os valores ¢ para cada estado
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na memoria, teriamos algo como uma @-table infinita. Neste casos, o agente utilizara
fungoes parametrizadas como classificadores lineares, redes neurais densas, redes neurais
de convolucao para estimar os valores de v, e ¢, e ajustar os parametros através do
algoritmo back-propagation) para corresponder aos valores retornados pelo ambiente[Z].
A seguir serd mostrado todo o problema de classificagao de imagens e suas solugoes
utilizando diversos tipos de fungoes parametrizadas. Por fim, serd apresentado o algo-
ritmo Deep @Q-learning que une o reinforcement learning com as funcoes parametrizadas,
em mais especifico as redes neurais de convolucao. Este algoritmo utilizarda dos mesmo
principios apresentados sobre os problemas de classificagao, s6 que ao invés de classificar-
mos uma imagem em uma classe como gato ou cachorro, classificaremos uma imagem em

uma acao a ser tomada, como por exemplo, virar a direita ou a esquerda.

2.3.9 Classificacao de Imagens

A maioria das pessoas, sem muita dificuldade, consegue ver que a imagem P mostra
trés gatos diferentes. Possuimos pouca dificuldade devido ao fato que em cada hemisfério
do nosso cérebro, hd um Cértex Visual Primario, também conhecido como V1, contendo
aproximadamente 140 milhoes de neurdnios, com dezenas de bilhdes de conexoes entre
eles. No entanto, a visao do ser humano nao envolve apenas o V1, e sim uma série de
cértex visuais -V1, V2, V3, V4 e V5 - fazendo progressivamente e hierarquicamente o
processamento de imagens de forma mais complexa. Entretanto, quase todo este trabalho
¢ feito de forma inconsciente, omitindo assim o quao complexo é uma tarefa, de por
exemplo, reconhecer um gato em uma imagem. A dificuldade de reconhecimento de

padroes fica aparente se tentamos escrever um programa para fazer tal tarefa[l’d].

Figura 2.11: Imagem de trés diferentes gatos. Retirado de: Google Imagens

Por exemplo considere a imagem ZT2 como sendo um modelo de classificagao que
toma como entrada uma imagem e tem como saida a distribuicao probabilistica de 4

classes diferentes gato, cachorro, chapéu e caneca. Como mostrado na figura 2212, para
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um computador uma imagem ¢ uma grande matriz de trés dimensoes. Nesse exemplo, o
gato é uma imagem de 248 pixels de largura, 400 pixel de altura, e tem 3 canais de cores
Vermelho (Red), Verde (Green) Azul (Blue) (RGB). Portanto, a imagem é constituida
de 248 x 400 x 3 elementos, ou seja, um total de 297600 ntimeros. Sendo cada nimero
variando nos intervalos de 0 (preto) a 255 (branco). Logo, nossa tarefa de classificagao
¢ transformar essa quantidade maior que um quarto de milhdo de nimeros em rotulo

simples, como gato|I]].

0 gue "visualizado" pelo computador

8§2% Gato
15% Cachorro
2% chapéu
1% caneca

Classificacdo da imagem

Figura 2.12: Representacao computacional da imagem de um gato. Adaptado de: Kar-
pathy [I8]

A tarefa de reconhecer um conceito visual (como um gato) é relativamente trivial
para um ser humano, entretanto criar um algoritmo para tal envolve intimeros desafios.
Mantendo em mente que uma imagem é um vetor tridimensional, sao listados abaixo

alguns problemas:

e Variacao de ponto de vista: Uma unica instancia de um objeto pode ser orien-

tado em varios jeitos com respeito a camera.

e Variacao de escala: Objetos dentro das classes frequentemente exibem variacoes

em seus tamanhos.

e Deformacao: Muitos objetos nao possuem corpos rigidos e podem ser deformados

em maneiras extremas.

25



2.3. Fundamentacao Tedrica

e Obstrugao de parte da imagem: Algumas vezes somente uma parte do objeto

¢é visivel.

e Condigoes de iluminagao: Os efeitos de iluminagado mudam drasticamente os

pixels.

e Confusao com fundo: Os objetos de interesse podem estar camuflados com o

ambiente.

e Variacgao dentro da classe: As classes de interesse podem ser vastas, como a classe

cadeira. Existem muitos tipos destes objetos, cada um com sua prépria aparéncia.

Um bom modelo de classificacao de imagem deve ser robusto a todos essas variagoes,
enquanto simultaneamente ser sensivel as variagoes dentro das classes. A figura IZ13

ilustra os desafios encontrados pelo classificador.

Variag8o de ponto de vista Variagdo de escala Deformagdo Obstrugdo de alguma parte

Variacio dentro da classe

Figura 2.13: Dificuldades da classificagao de imagens em visao computacional. Adaptado
de: Karpathy [I8]

Diferentemente de ordenar os nimeros em uma lista, nao é 6bvio como podemos es-
crever um algoritmo para identificar objetos em imagens. Portanto, ao invés de tentar
especificar cada uma das caracteristicas das categorias de interesse diretamente em cédigo,
o método utilizado é o Data-driven, ou seja, ser guiado pelos dados. Logo, provemos ao
computador muitos exemplos de cada classe e entao desenvolvemos os algoritmos que ana-
lisam e aprendem as caracteristicas visuais de cada classe, ou seja, funcoes parametrizadas
que aprendem seus parametros. A imagem ZT4 mostra um exemplo de um conjunto de

imagens (dataset) para treinamento desses algoritmos|Ig].
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cachorro caneca
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Figura 2.14: Exemplo de um banco de dados para classificacao de imagens. Em prética os
bancos de dados possuem centenas de milhares de imagens para cada categoria. Adaptado
de: Karpathy [I¥]

2.3.10 Classificador Linear

O primeiro passo para o desenvolvimento de um algoritmo que aprende com os exem-
plos, é a definigdo da score function (fungdo de pontuagdo) que mapeia entradas, em
nosso caso os pixels de uma imagem, para a pontuacao de cada classe. Para isso, seja
nossas imagens dento do dataset definidas como x; € RP associadas a uma label (rétulo)
y; com i = {1...N}, y; € {1... K} sendo N o nimero de exemplos, K o nimero de classes
e D dimensao da imagem (Altura x Largura x Canais de cores), a score function sera
defina como um mapeamento f : R? — RE que mapeia os D pixels de entrada para a
pontuacao das K classes.

Dado pela equagao 213 o classificador Linear é considerado o mapeamento mais sim-

ples possivel.

Na equagao T3, a imagem @; tem todos os seus pixels alocados em um vetor de tnica
coluna na forma [D x 1]. A matriz W (de tamanho [K x D]) e¢ o vetor b (de tamanho [K
x 1]) s@o os parametros da fun¢ao. Os pardmetros W sdo chamados de weights (pesos)
e b é chamado de vetor de bias (traduzido com preconceito ou viés) devido ao fato que
ele influéncia a pontuagao da saida, sem interagir com os dados de entrada. A matriz
W (de tamanho [K x DJ]) e o vetor x;. Os dados de entrada (z;,y;) sdo dados e fixos,
entretanto temos controle sobre os parametros W,b. O objetivo sera calcular quais sao os

valores ideais de tal forma que a saida do classificador seja igual ao valor de y;, ou seja, a
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classe correta seja dada pelo classificador. Dependendo dos valores desses pesos, a fungao
de mapeamento sera capaz de gostar ou nao de certas cores ou regioes da imagem. Por
exemplo, podemos esperar que uma classe de um navio vai gostar mais dos pixels azuis
que provavelmente correspondem a agua.

A figura T3 mostra um exemplo de mapeamento de imagens para classes. Na figura,
a imagem de um gato é representado por apenas 4 pixels monocromaticos (apenas um
canal de cor) para fins de visualizacdo e possuimos apenas 3 classes. Realocamos todos
os pixels em uma unica coluna para realizar a multiplicacao matricial para conseguirmos
a pontuagao final de cada classe. Neste exemplo os valores de W nao sao bons: os pesos
atribuem a nossa imagem o menor valor para classe gato e o maior valor para a classe

cachorro.

Realocando todos pixels em uma unica coluna

l Pontuagdes

02 (-05(| 01 | 20 56 1.1 -96.8

Gato

1513 | 21 | 0.0 231 + 32 | o | 437.9 |cachorro

e 0 025| 0.2 | -0.3 24 -1.2 61.95 | Navio
Imagem de entrada
L

Figura 2.15: Exemplo de um classificador linear de imagens para trés categorias distintas,
gato, cachorro e navio. Adaptado de: Karpathy [I¥]

Como as imagens foram espremidas em um vetor coluna de alta dimensao podemos in-
terpretar cada imagem como sendo um ponto nesse espaco de dimensao D. Representando
o espaco dimensional D como um espaco de duas dimensoes para fins de visualizagao, po-
demos ter uma breve nocao do que o classificador linear faz geometricamente. Como dito
anteriormente, cada linha de W é um classificador, logo a interpretacao geométrica desses
numeros é que ao mudarmos as linhas de W, a linha correspondente no espaco D ira rodar
em diferentes diregoes. Os bias b, diferentemente, permitem a translacao das linhas, caso
nao houvessem os bias, todas linhas passariam e rotacionariam em torno da origem.

A figura 2718 mostra uma representacao do espago D em duas dimensoes no qual cada
imagem ¢ representada como sendo um ponto e trés classificadores sao vistos. Usando
o exemplo do classificador de carros (em vermelho), a linha vermelha mostra que todos
os pontos que obtém uma pontuacao de zero na classe carro. A seta vermelha mostra a
direcao no qual a pontuagao aumenta, logo todos os pontos a direita dessa linha possuem
pontuagao positiva (que aumenta linearmente), e todos os pontos a esquerda possuem

pontuacao negativa (decrementando linearmente).
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Classificador de
avioes

Classificador de cervos

Figura 2.16: Representagao de um classificador linear em duas dimensoes Adaptado de:
Karpathy [I¥]

2.3.11 Redes Neurais

Como o préprio nome diz, classificadores lineares sé conseguem obter separacoes li-
neares entre seus dados de entrada, como demonstrado no exemplo ilustrativo da figura
P18. Ao introduzir camadas intermediarias com nao linearidades, as redes neurais, neural
networks (NN), conseguem superar a limitacao dos classificadores lineares e sdo capazes
de aproximar qualquer fun¢ao, sendo consideradas aproximadores universais de funcgoes.
A figura 217 mostra a diferenca entre as capacidades do classificador linear e da rede
neural em classificar dados. O modelo matematico das redes neurais pode ser visto na

equacao ZT4.

Fxi) = FO OO (2, WD), W2)..),WE) (2.14)

Na equacdo P14, z; denota a entrada, e f(¥) denota a camada L com pesos WL da
network e os bias foram omitidos para simplificar a notacao. Logo, a equacao pode ser
interpretada como uma sequéncia de funcoes que transformam vetores mapeando-os de

um espago a outro, até atingir o resultado desejado [19].
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Figura 2.17: Exemplo de um classificador linear (esquerda) vs uma rede neural (direita)
para a classificacdo de pontos 2D. Adaptado de: Karpathy [I8]

As redes neurais sao formadas por camadas e cada camada é formada por unidades
chamadas de neurdnios. A figura I8 mostra o modelo mateméatico de um neurdnio.
Essas unidades possuem esse nome devido a inspiragao de seu modelo na biologia. Como
demonstrado no modelo, o sinal de entrada viaja pelos axdnios (z) interagindo multipli-
cativamente (woxo) com os dendritos do outro nerénio baseado na forca daquela sinapse
(wp). A ideia é que a forga das sinapses (os pesos w) sdo aprendidos e controlam a in-
fluéncia (e a diregao: excitatério (pesos positivos) ou inibitérios (pesos negativos)) de um
neuronio com o outro. Os dendritos carregam os sinais para o corpo da unidade, onde to-
dos sao somados e se elas estiverem acima de um limiar o neurénio é ativado. Essa ativacao
é controlada por uma fungao especial nao linear chamada fungao de ativagao|[IR).

i) wo

axdnio de um neurdnio

sinapse

WoZo
dentrito

corpo da célula

f (Z wiT; + b)

axdnio de saida

w1y

funcdo de
ativagio

Figura 2.18: Representagao de um neurénio em uma rede neural. Adaptado de: Karpathy
(3]

Por razdes historicas, a funcao de ativagao mais utilizada até pouco tempo era a funcao
de Sigmoid (o) dada pela equagao P18, a fungao de Sigmoid comprime a saida de um

neuronio no intervalo de 0 a 1. Outra funcao de ativacao que era comumente utilizada era a

30



2.3. Fundamentacao Tedrica

tangente hiperbdlica (T'anh), cuja a equagao é mostrada por 218 em termos da Sigmoid,
esta funcao comprimi os valores no intervalo de -1 a 1 e tem a vantagem de ser centrada
em zero, o que facilita a aprendizagem da rede neural. A imagem ZT9 mostra a curva de
ambas funcgoes de ativacao, com a Sigmoid na parte direta e a Tangente Hiperbdlica na
parte esquerda.
Equacao da funcao de Sigmoid:
o(x) = _ (2.15)
1+e*®

Equacao da Tangente Hiperbdlica em termos da funcao de Sigmoid:

tanh(x) =20(2x) — 1 (2.16)

Lof e Lof

oml Fi

[ 05F]

06 H

[]_;‘_ -10 -5 | 5 10

j
/{]2 /

—10 -5 5 10

Figura 2.19: Fungoes de ativagao: Sigmoid (esquerda) e Tangente Hiperbdlica (direita).
Retirado de: Karpathy [I]

Entretanto, as funcoes o e Tanh possuem um grande problema: a saturacao. Se os
pesos inicias forem muito grandes a maioria dos neurdnios se tornarao saturados impos-
sibilitando a aprendizagem. Por essa e outras razoes, a fungao de ativacao mais utilizada
atualmente é a Rectified Linear Unit (ReLu). A figura mostra a curva da ativagao
ReLu, devido a sua forma de nao saturagao linear e sua simplicidade de calculo (em re-
lacao a exponenciais) ha um grande aumento na velocidade de aprendizagem das NN. A
funcao matematica da ReLu é dada pela equacao Z—T4.

Operacao matematica realizado pela fungao Relu:
f(x) = maxz(0,x) (2.17)

Como citado anteriormente, as redes neurais possuem uma arquitetura em formato
de camadas, ou seja, a saida de cada camada ¢ a entrada da préxima, essa arquitetura
pode ser visto na figura ZZ2Z0. A primeira camada é chamada de camada visivel ou ca-
mada de entrada (input layer) pois a mesma contém as varidveis que podem ser vistas,

caso a entrada seja imagens, as mesmas devem ser reorganizadas como um vetor coluna
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Figura 2.20: Representagao da fungao de ativacao Rectified Linear Unit (ReLu). Retirado
de: Karpathy [I5]

assim como no classificador linear. Em sequéncia, temos as camadas escondidas (hid-
den layers) que sao responsdveis por extrair caracteristicas abstratas dos dados. Nestas
camadas, o modelo deve determinar quais sao os conceitos que sao tuteis para explicar a
relacao entre os dados observados. E por final, pela interacao entre a entrada e as camadas
escondidas, temos a saida (output layer) que define a pontuagao de cada classe[5].

Na figura 2220 temos duas NN distintas. A da esquerda é uma rede neural com 2
camadas (uma camada escondida com 4 neurénios e a camada de saida com 2 neurénios).
Ja, a da direita é uma rede neural com 3 camadas (duas camadas escondidas com 4
neurénios cada e a camada de saida com 1 neur6nio). Logo, a camada de entrada nao é
contada para a nomeacgao do nimero de camadas de uma NN. Definindo D como dimensao
dos dados de entrada, N como o ntimero de neurénios em uma layer (L), as dimensdes
das matrizes de pesos serdio WE) =[N x NE=D] sendo WM =[NM x D] e os bias
I[N x 1],

VAN
X
2

4
0
<

)

camada de entrada camada de entrada

(camada visivel) ) (camada visivel) ) '
camada escondida camada escondida 1 camada escondida 2

Figura 2.21: Exemplos de arquitetura de uma rede neural Densa. Adaptado de: Karpathy

3]

Este tipo de rede neural apresentado, no qual cada neuronio possui conexoes com
todos os neuronios da camada anterior é chamada rede neural densa, feedfoward neural
network ou multi layer perceptron (MLP). E importante ressaltar que a fungao de ativacao

¢ aplicada elemento a elemento (saida de cada neurdnio) e que a camada de saida nao

32



2.3. Fundamentacao Tedrica

possui uma funcgao de ativagao, logo, da tultima hidden layer para a saida o comportamento
é linear. Dessa forma, um classificador linear pode ser pensando como um caso especial de
uma rede neural de uma camada (sem hidden layers)[IR]. Com todas essas consideragoes,

um exemplo mateméatico de uma rede neural com 2 camadas é dado pela equagao P-IR.

f(x) = WPmaz(0,( WPz + bM)) + p® (2.18)

O numero de neurdnios por camadas, como nimero de camadas, entre outras escolhas
possiveis que determinam a arquitetura do modelo sao chamados hiperparametros e
afetam a eficacia do mesmo. Logo, a escolha correta dos mesmos define se um modelo é
bom ou nao, infelizmente nao existem férmulas exatas para a escolha correta a nao ser

dados empiricos e a realizagao de testes para cada aplica¢ao|l8].

2.3.12 Funcao de Custo

Ao analisar a saida das equacbes 13 e I8 vemos que os valores nao possuem ne-
nhum significado diretamente, como mostrado na figura 2713, logo serd utilizado a fungao
Sotfmax para obtermos as probabilidades de uma imagem ser de cada uma das classes

disponiveis. A equacao do Softmaz é dada pela equagao 2219 abaixo.

e.f’yi

Zj efi

A equacgao 19 pode ser interpretada como a probabilidade normalizada atribuida a

P(y;|z;; W, b) = (2.19)

label correta y; (podendo ser de qualquer uma das outras classes disponiveis) dada uma
imagem x; e parametrizado por W e b. A saida da equacao 2213 pode ser interpretada
como sendo as probabilidades logaritmicas nao normalizadas para cada classe. Logo, expo-
nenciando essas quantidades obteremos as probabilidades nao normalizadas e realizando
a divisao pelo somatorio obteremos a normalizacao, gerando assim as probabilidades de
cada classe.

O exemplo mostrado na figura ZI3 o classificador tem como entrada uma imagem
de um gato, entretanto a pontuacao da classe gato foi baixa comparado com as outras
classes. Com o objetivo de corrigir as saidas dos nossos classificadores, definiremos um
funcao custo, do inglés loss function, que medira o quao "feliz” estamos com as saidas do
algoritmo. Intuitivamente, o custo (loss) serd grande se o classificador estiver classificando
erroneamente os dados ou baixo caso contrario. Apresentando essas caracteristicas, uma
das funcgoes mais utilizadas é conhecida como cross-entropy loss e é dada pela equagao
P20(Ig)].

(2.20)
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A cross-entropy loss ou log loss mede a performance dos modelos de classificacao nos
quais as saidas sao as probabilidades entre 0 e 1, ou seja, como demonstrado na equagao
(220) esta funcdo de custo realiza a operacao de logaritmo sobre fungao Softmaz. Como
mostrado na figura 2222, a cross-entropy loss serd grande quando o classificador gerar uma
probabilidade baixa para a classe correta e pequena caso contrario, sendo zero no caso
ideal quando a classe correta possui a probabilidade de 1[20].

10 — | | Log Lesls

log loss
=

T

1

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
probabilidade da predigio

Figura 2.22: Representacao da funcao de custo cross-entropy loss. Adaptado de: ML-
CheatSheet [20]

A equacao 2221 mostra como utilizar cross-entropy loss para tratar um conjunto N de
dados, essa versao realiza a média dos custos de cada dado do conjunto, assim essa fungao

é chamada avarage cross-entropy loss.

1 elv;

L=L- Nlog (W) (2.21)

A figura 223 apresenta um exemplo ilustrativo de como é feito o calculo da funcao de
custo para um classificador linear (também pode ser a saida de uma rede neural). Vemos
no exemplo, que a saida do classificador linear apresenta ntmeros sem significado e ao
aplicarmos a funcao Softmax, temos a probabilidade de cada classe. Apds, comparamos a
probabilidade atribuida a classe correta (classe azul) e calculamos a loss function. Logo,
0 nosso objetivo sera minimizar a funcao de custo modificando os valores de W e b
(nesse exemplo 15 parametros) para que a classe correta obtenha uma probabilidade

maior (préximo de 1) e as demais classes uma probabilidade menor (préximo de zero).
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Multiplicagdo matricial mais adicdo do bias

0.01 | 005 01 0.05 -15 0.0 cross-entropy loss (Softmax)
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exp normalizagio
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Figura 2.23: Representacao de um classificador linear sendo avaliado pela cross-entropy
loss. Adaptado de: Karpathy [Ig]

Normalmente para facilitar o calculo da loss function as ground truth labels sao co-
locadas em um formato conhecido como one-hot encode. Neste formato, ao invés de
representarmos y; como inteiros, representamos cada classe como um vetor binario de
zeros com dimensao N (ndmero de classes), com apenas 1 na posi¢do correspondente ao
valor numérico daquela classe. Por exemplo, considere as ground truh labels y;=[1,2,3],

logo no formato one-hot encode teremos y; = [[0,0,1],[0,1,0],[1,0,0]].

2.3.13 Treinamento

Na arquitetura de exemplo mostrada na figura 22211 a direita, as matrizes de pesos
WO W@ e WO possuem as respectivas dimensdes [4 x 3], [4 x 4] e [1 x 4]. Logo,
contando com os bias, temos um total de 41 parametros a serem treinados, ou seja, 41
variaveis para serem ajustadas de forma a diminuir a funcao de custo.

Ao iniciar uma rede neural, os valores iniciais atribuidos aos pesos sao niimeros aleaté-
rios préximos de zero (como os pesos interagem de forma multiplicativa, caso seus valores
fossem zero todas as saidas para todas entradas seriam zero, impossibilitando o aprendi-
zado) e os bias sao iniciados em zero (interagem somando, logo nao ha problema iniciar
com zeros). Logo, é esperado que no comego a NN realize um péssimo trabalho, com
transformacoes aleatorias. Portanto, devemos configurar cada um dos 41 parametros, ou
seja, definir quais valores das matrizes W de cada camada devem ser aumentados e quais
devem ser diminuidos (lembrando que cada camada depende das anteriores) para aumen-
tar a probabilidade da classe correta e diminuir as demais. Em deep neural networks do
estado da arte para classificagao de imagens, temos até 60 milhoes de parametros a serem
treinados. Felizmente essa etapa de treinamento é realizada pelo algoritmo de otimizacgao

através do uso do conjunto de dados de entrada. O diagrama mostrado na figura
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mostra como ¢ realizado o processo inteiro de aprendizagem de uma rede neural, esse
processo ¢ repetido até que a rede neural esteja treinada (normalmente é repetido dezenas

de vezes em milhares de dados)|1].

Entrada X

!

Camada escondida
(transformacdo dos dados)

[ peeer |
Y
|_pT| Camada escondida
1]

(transformacdo dos dados)

Atualizagdo —
dos pesos PTE$'IICE|O

meétodo de

Pesos -

Label correta
Y

otimizagdo

Loss score

Figura 2.24: Diagrama do processo de aprendizagem de uma rede neural. Adaptado de:
Chollet [21]

2.3.13.1 Gradiente Descendente Estocastico (SGD)

A maior diferenca entre os modelos lineares e as redes neurais é que devido as nao
linearidades das NN as fungoes de custo sao nao convexas. Isso significa que as redes
neurais sao treinadas por métodos de otimizacao de gradiente iterativos, que levam o
valor da func@o de custo a um valor muito baixo (minimo local), ao invés dos métodos de
otimizagdo convexa que levam garantidamente a convergéncia para minimo global[5].

Em uma funcao uni-dimensional, a derivada caracteriza a taxa de mudanca instantanea
de qualquer ponto dentro da funcao. O gradiente é a generalizagdo multi variavel da
derivada, sendo um vetor de inclinagoes para cada dimensao do espago de entrada. Como
na derivada, o gradiente aponta a melhor dire¢ao no qual a fungao deve caminhar (diregao
que apresenta a maior taxa de varia¢do) para maximizar um objetivo. Como desejamos
minimizar a funcao de custo das redes neurais seguimos a direcao do negativo do gradiente,
ou seja, seguimos o gradiente descendente. Cada coeficiente da matriz de pesos em uma
rede neural é um dimensao livre no espaco, logo, temos que otimizar dezenas de milhares
ou mesmo milhoes de dimensoes. A figura 2223 mostra a intuicao do gradiente descendente

para uma superficie 2D da fungao de custo (2 parametros a serem aprendidos).
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b

Ponto de Inicio

Ponto final

Figura 2.25: Exemplo de gradiente descendente para otimizacao de uma superficie 2D da
funcao de custo (2 parametros a serem aprendidos). Adaptador de: Chollet [21]

Para o treinamento de uma rede neural, os dados de entrada sao separados em dois
conjuntos, o conjunto de treinamento e o conjunto de teste, sendo o primeiro muito
maior que o segundo (a divisao é normalmente 90% para treinamento e 10% para teste).
Logo, o aprendizado da network ocorre no conjunto de treinamento, e a avaliacao do
seu desempenho (capacidade de generalizar caracteristicas) ocorre nos dados de teste (os
dados de teste nao sdo vistos ao longo do treinamento).

Em aplicagoes em larga escala temos milhares de dados de treinamento, assim percor-
rer todo o conjunto de treinamento (armazenando o gradiente e os dados de cada exemplo)
para calcular a fungao de custo e atualizar apenas uma vez os parametros é caro computa-
cionalmente. Assim, uma abordagem comum ¢é utilizar a técnica Stochastic Gradient
Descent, traduzido como gradiente descendente estocéstico (SGD) no qual subdividimos
o conjunto de treinamento em subconjuntos de dados amostrados aleatoriamente chama-
dos batch ou mini-batch. Nessa abordagem, computamos e armazenamos os gradientes
para cada exemplo dentro do batch e atualizamos os pesos quando o tltimo exemplo do
subconjunto ¢ avaliado, assim conseguindo uma boa aproximacao do gradiente para todo
dataset (isso ocorre devido a correlagdo entre dados). O tamanho de um batch (batch
size) normalmente é uma poténcia de 2 devido a otimizagao utilizada nas GPUs, comu-
mente variando de 16 a 512. Quando o SGD termina seu ciclo avaliando todos os dados
de treinamento através dos batches, é completado o que chamamos de um epoch. Por
exemplo, se tivermos 1600 imagens divididas igualmente entre duas categorias e deseja-
mos treinar uma NN com SGD com batch size de 16 (16 imagens amostradas do conjunto
aleatoriamente), serao necessarios 100 batches (100 iteragoes) diferentes para completar

um epoch.
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2.3.13.2 Back-propagation

Como as redes neurais sao fungoes compostas, para calcular os gradientes de cada
camada ¢ necessario utilizar a regra da cadeia. Para esse calculo, o algoritmo mais uti-
lizado é o Back-propagation por realizar as operagoes em uma ordem especifica que é
altamente eficiente[]. A equacao 22 demonstra a regra da cadeia para o caso escalar,

no qual x é um numero real, e f e g fungdes que mapeiam um nimero real para outro

real. Se y = g(z) e z = f(g9(z)) = f(y) temos:

dz dz @

— = — 2.22
der  dydx ( )
Generalizando para o caso multivariavel temos as equacgoes 223 e 224, Suponha

x € R", y € R", g uma fungao que mapeia de R™ para R", e f outra funcao que mapeia
de R" paraR. Sey = g(x) e z = f(g(z)) = f(y) temos:

0z 0z Oy,
8@» n ; 8yj 6.771

(2.23)

Em notacao vetorial temos:
oy\ ' [0z
Z- == — 2.24
Ve (91‘) <5y) 224

no qual g—z ¢ o Jacobiano de g e g—; é o Jacobiano de f. Como VaZ deve possuir a mesma
dimensao de  a ordem da multiplicacao matricial mostrada na equacao pode ser
invertida[22].

Para exemplificar como o algoritmo Back-propagation atualiza os pesos de uma rede

neural, considere o grafo computacional de uma rede neural com 2 camadas mostrado na

figura Z28.

Primeiramente a NN é alimentada com os dados de entrada e realiza classificacao, atu-
alizando assim a funcao de custo C, essa etapa é chamada forward pass. Em sequéncia,
realizamos o calculo do gradiente em relagao a funcao de custo para os parametros de
cada camada como demonstrado no conjunto de equacoes dado por Z22Z43. E apds o cal-
culo de cada gradiente dos dados de entrada do mini-batch, realizamos a atualizagao dos

parametros da network.
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2.3.13.3 Learning Rate

Como dito anteriormente, o gradiente indica a melhor direcao para maximizacao de
uma funcao, entretanto ele nao nos diz a quantidade a ser percorrida naquela direcao. No
caso das neural networks, essa distancia é um hiperparametro conhecido como Learning
Rate (1) ou step size. A equagao mostra como os pesos de uma NN sao atualizados

apoés o calculo de seus gradientes.
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wd =wd _ pywd) (2.26)

A learning rate é um dos hiperparametros mais importantes a serem sintonizados para
uma boa performance do modelo. A figura 2224 demonstra os problemas relacionados aos
valores desse parametro. Com learning rates pequenas (curva em azul) as melhorias serdo
proximas a lineares, demorando mais para atingirem um valor aceitavel de funcao de
custo. Com learning rates maiores (curva verde) as curvas se parecem mais exponenciais,
causando um decaimento maior da fungao de custo, mas a curva acaba ficando presa
em valores piores (ou até mesmo divergindo como demonstrado na curva amarela). Isto
acontece devido ao fato que ha muita energia na otimizacao e os parametros ficarao
oscilando caoticamente, incapazes de se estabelecerem em um bom lugar. Logo, uma boa
learning rate é encontrada em um valor intermedidrio, nao tao grande e nao tao pequeno

como demonstrado na curva vermelha[IR].

Learning rate baixa

Learning rate alta

\*“—

Learning rate boa

.
-

epoch

Figura 2.27: Curvas de aprendizagem para diferentes learning rates. Adaptado de: Kar-
pathy [I¥]

2.3.13.4 Variantes do SGD

Outro problema no processo de otimizacao é que o mesmo pode ficar preso em um
minimo local (no qual em ambas suas extremidades a fungdo de custo aumenta) caso
esteja sendo treinado com SGD bésico e com uma learning rate muito pequena. A figura
demonstra um exemplo ilustrativo no qual isso pode acontecer.

Este problema pode ser contornado com as variantes do SGD como o SGD com mo-
mentum, Adagrad, RSMProp, Adam, entre outros. Essas variantes sao chamadas comu-

mente de otimizadores ou métodos de otimizacao e levam em conta nao apenas o gradiente
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Figura 2.28: Curva com diferentes Minimos Locais. Adaptado de: Chollet [21]

atual, mas também os anteriores. Muitos desses variantes utilizam um hiperparametro
chamado momentum (inspirado no conceito fisico de mesmo nome). Para visualizacao
do funcionamento desse hiperparametro, imagine o algoritmo de otimizagao como sendo
um bola rolando pela curva demonstrada pela figura 2228, caso a bola possua momentum
grande o suficiente ela nao ficara presa no minimo local, avangando assim para o minimo
global [Z1]. Para mais detalhes sobre os métodos de otimizacao consultar Karpathy [I8]

na sessao Neural Networks parte 3.

2.3.14 Pré-Processamento dos dados

Como os dados de entrada interagem de forma multiplicativa com os pesos da rede
neural em forma de cascata, o pré-processamento dos dados de entrada é uma etapa
importante para garantir um melhor condicionamento numérico e uma convergéncia mais
rapida para o algoritmo de treinamento.

A forma mais comum de pré-processamento é a de subtracao da média dos dados.
Nessa abordagem, subtraimos a média de cada caracteristica (chamamos de caracteris-
ticas informagoes que sao importantes aos dados de entrada. Ex: pixels de uma imagem,
tamanho de uma pessoa) dentro dos dados de entrada. Dessa forma, centramos a nuvem
de dados em torno da origem em cada dimensao eliminando assim a translacao dos dados
o que ajuda a evitar a explosao ou o desaparecimento dos gradientes|Ig].

Caso os dados de entrada possuam uma diferenca grande de escala entre suas carac-
teristicas, o algoritmo de treinamento dara preferéncia para os de maior escala, o que
dificultara a otimizacao dos demais parametros. Para contornar esse problema, devemos
normalizar as entradas para que todas as caracteristicas dos dados possuam as mes-
mas escalas. A normalizacao de escala acontece em um espaco dimensional muito alto,

entretanto com uma visualizacao em duas dimensoes podemos ter uma breve nocao do
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seus beneficios. A figura demonstra os beneficios da normalizagao das entradas para
o algoritmo de aprendizagem. Do lado esquerdo da imagem, vemos que o algoritmo de
aprendizagem tem uma maior dificuldade para atingir o objetivo, dando preferéncia para a
caracteristica de maior escala. A distancia necessaria para o algoritmo atingir seu objetivo
dependera do ponto de inicio que por sua vez dependerd da inicializagao dos parametros
da NN, logo essa variacao na escala dos parametros dificulta a otimizacao. Do lado direito
vemos os dados normalizados, o algoritmo atualizara igualmente cada caracteristica da
entrada e a forma da superficie ficard mais circular, dessa forma se tornando mais robusta

a inicializagado dos parametros e convergindo mais rapido[23].

— ) /!

s> |

- Y

0 10 ] 1
Gradientes dos maiores parimetros Ambos os pardmetros sdo
dominam a atualizagdo atualizados de forma igual

Figura 2.29: Diferenga causada por diferentes escalas no SGD. Adaptado de: Jordan [23]

As duas formas mais comuns de normalizacao sao: dividir cada dimensao por seu
desvio padrao, uma vez que tenha sido centrada em zero (subtracao de média) e a outra é
normalizar cada dimensao para que o minimo e maximo ao longo daquela dimensao seja -1
e 1 respectivamente. Quando se trata de imagens, a segunda é mais utilizada e a formula
para realiza-lo em cada canal de cor é dada pela equagao EZ2Z4, no qual z representa o

valor de cada pixel da imagem|I8].

22 — 255
_ e 9227
v 255 (2.27)

2.3.15 Meétodos de Regularizagao

Métodos de regularizacao sao métodos que ajudam a evitar o problema de overfitting.
Este problema ocorre quando uma rede neural aprende apenas a representar o seus dados

de teste e nao é capaz de generalizar a outros dados nao vistos.
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2.3.15.1 Distancia L2

Talvez o método regularizagao mais utilizado seja a distancia euclidiana, ou distancia
L2. Este método penaliza o quadrado da magnitude de todos os parametros de uma ca-
mada de uma rede neural, sendo adicionado diretamente a funcao de custo. Em outras
palavras, para cada peso w em uma camada da rede neural, nos adicionamentos o termo
%)wa a funcao de custo, no qual A é um hiperparametro chamado forca de regulariza-
¢aollR]. A equagao demonstra como regularizacao L2 é somada a funcao de custo
dos dados.

1 1
L=-+ Z:Li—k §A2k: ZZ:W,EJ (2.28)

Vo Vo
loss dos dados loss da regularizacao L2

no qual N é nimero de exemplos, i = {1,--- ,N}, L; é a fungao de custo de cada exem-
plo. J& no segundo termo da equagao temos k e 1 sendo iteradores para demonstrar que
somamos todos os elementos da matriz de pesos em todas suas dimensoes (na equagao
temos uma matriz de 2 dimensoes). Realizamos a operacao mostrada neste ultimo
termo para cada camada com a regularizagao, somando-os a funcao de custo total.

A regularizacao L2 pode ser interpretada intuitivamente como punindo severamente
vetores de pesos com apenas alguns valores altos e demais baixos e preferindo vetores
com valores mais difusos. Em outras palavras, devido a interacao multiplicativa entre os
pesos e as entradas, essa regularizacao tem a propriedade de encorajar a rede neural a

usar todos os elementos das entradas ao invés de usar muito poucos elementos|Ig].

2.3.15.2 Dropout

Dropout é um método de regularizacao extremamente efetivo e simples que consiste
na técnica de desativar neuronios de uma camada apds a funcao de ativacao com uma
certa probabilidade p (um hiperparametro). A figura 2230 demonstra a ideia por de tras

do funcionamento do método de dropout.

Rede neural normal

Figura 2.30: Ideia por de tras do funcionamento do método de dropout. Adaptado de:
Karpathy [I]]
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Durante o treinamento, a técnica de dropout pode ser interpretada como se estivésse-
mos amostrando sub-arquiteturas de redes neurais dentro da rede neural total, e somente
atualizando os parametros da rede amostrada. Durante o teste o dropout nao é apli-
cado, pois durante o mesmo queremos uma predicao média de todos os subconjuntos de
redes neurais possiveis, ou seja, da rede neural total. Outra interpretagao para o papel do
dropout é que ao desativarmos um neuronio forcamos os neuronios de sua vizinhanca a
tomar o seu papel na predigao, dessa forma generalizamos o papel de cada neurénio[l8].
Para mais detalhes sobre o método de dropout, junto com uma implementagao em lingua-

gem python do mesmo, consultar Karpathy [I8] na sessao Neural Networks parte 2.

2.3.15.3 Batch Normalization

O treinamento das redes neurais é complicado devido ao fato que a distribuicao da
entrada de cada camada muda durante o treinamento, pois os parametros da camada an-
terior mudam (a entrada de uma camada ¢é a saida da camada anterior). Esse fato deixa
o treinamento mais lento, requirindo baixas taxas de aprendizado[24]. Batch normaliza-
tion, ou normalizacao dos batches, é uma técnica desenvolvida por Ioffe and Szegedy [24]
que torna o treinamento das redes neurais menos problematica ao explicitamente forcar
as ativacoes ao longo da rede a tomar uma distribuicao gaussiana desde o comeco do
treinamento[I8]. Para mais detalhes sobre o método de batch normalization, os célculos,
conceitos (como internal covariate shift), beneficios e implementagao pratica consultar

Nayak [25] além de loffe and Szegedy [24].

2.3.16 Exemplos

Para assimilacao de todo conteiido mostrado até esse momento, além das referéncias
ja citadas ao decorrer do texto, sobre redes neurais e classificadores lineares sao indicados

os seguintes links:

e Um classificador linear dinamico rodando no navegador para classificar pontos (x,y)
e diferentes cores. Nesta plataforma podemos mexer em todos dos hiperparametros
envolvidos no aprendizado de um classificador linear e visualizar seus efeitos na
classificacao dos dados. Além disso, podemos mudar os pesos, os dados de entrada
e visualizar algoritmo aprendendo, através da otimizacao de gradiente descendente

(também visivel), a melhor separagao linear para os 2 grupos de dados.

http://vision.stanford.edu/teaching/cs231n-demos/linear-classity/

e Uma implementacao em linguagem python (sem bibliotecas de deep learning) de um
classificador linear (Softmaz) e de uma rede neural para a classificagdo de pontos

(x,y) distribuidos de forma espiral (Figura ZZT17). Esta implementac¢do em cédigo
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mostra passo a passo as multiplicacoes matriciais envolvidas, funcionamento do
SGD, implementacao do método de regularizacao L2 nesses algoritmos de aprendi-

zagem.

http://cs231n.github.io/neural-networks-case-study/

2.3.17 Rede Neural de Convolucao

Devido ao fato que todos os neuronios de uma rede neural densa devem se conectar
com todos os neurdnios da camada anterior criam uma desvantagem ao se trabalhar com
imagens. Por exemplo uma imagem de 200x200x3 gera 120000 pesos ao se conectar a um
neuronio, como uma camada é feita de varios neuronios, e uma rede neural feita de varias
camadas o numero de parametros torna-se impraticavel. Além do mais, redes neurais den-
sas aprendem padroes globais em seu espaco de caracteristicas de entrada necessitando
reaprender padroes casos os mesmos aparecam e outras localizacoes. As redes neurais de
convolugao, do inglés Convolutional Neural Networks (CNN) tomam vantagem do
fato que suas entradas serao somente imagens e criam uma arquitetura mais eficiente. Os
padroes que uma CNN aprende sao invariantes a translagao, logo ao aprender um padrao
em uma parte da imagem, ela pode reconhecé-lo em qualquer outra posicao. Além disso
elas aprendem hierarquias de padroes espaciais, a primeira camada de convolucao apren-
dera pequenos padroes locais como bordas e borroes, a segunda camada de convolucgao
aprenderd padroes mais amplos feitos das caracteristicas da primeira camada, como con-
tornos, e assim por diante[IR][21]. Essas duas caracteristicas citadas estao presentes em
nosso mundo visual como demonstrado no exemplo ilustrativo dado pela imagem 231, o

que torna a arquitetura das CNNs muito poderosa e eficiente.

llGatoll

Figura 2.31: Invarianca a translacao de caracteristicas e hierdrquia de conceitos em uma
imagem. Adaptado de: Chollet [21]
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As CNN funcionam de um jeito similar as neural networks densas apresentadas ante-
riormente: sendo feitas de neuronios que aprendem pesos e bias e que passam por uma
funcao de ativagao, a fungao ainda é expressa como uma tnica fungao de score diferencia-
vel, elas possuem uma fungao de custo em sua ultima camada (densa) e todas as dicas e o
treinamento ocorrem de maneira similar. Entretanto, como dito anteriormente a entrada
das redes neurais de convolugao sa@o somente imagens. A arquitetura de uma rede neural
de convolucgao constitui-se principalmente de 3 tipos de camadas: Camada de Convolucao,
Camada de Pooling e Camada totalmente conectada ou densa (exatamente como visto
nas redes neurais densas)[I8]. A imagem P32 demonstra os tipos de camada interagindo

entre si em uma CNN para a classificagao de objetos.

Convolugdo

+RelU

[ ——— Convolugdo

+RelU

Pooling :'l ing |otalmente Totalmente
Pooling
Conectada Conectada Saida (%)
Cachorro (0.01)
Gato (0.03)
I:I Barco (0.94)
Passaro (0.02
' — (0.02)
. i 4

q |
- [y

Figura 2.32: Exemplo da arquitetura de uma CNN. Adaptado de: Ujjwalkarn [76]

2.3.17.1 Operagao de Convolugao

Podemos definir as redes neurais de convolucao como simples redes neurais que usam
a operagao de convolugao no lugar da multiplicacao geral de matrizes em ao menos uma
das camadas. A forma mais geral a operagao de convolucao é uma operacao entre duas

funcgoes de valores reais, como mostrada pela equacao 229.

s(t) = / s(a)w(t — a)da (2.29)

A operagao de convolugao ¢ tipicamente denotada com um asterisco, como mostrado

na equacao 2-30.

s(t) = (x *w)(t) (2.30)

Na terminologia das redes neurais de convolugao, o primeiro argumento (x) na con-
volugao ¢é referido como entrada (input) e o segundo argumento (w) é referido como

kernel ou filtro. Como imagens sao sinais discretos no tempo, a operacao de convolucao
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é realizada pela equacao E=301, chamada de cross-correlation. Como essa equagao € a
utilizada nas CNN, adotaremos como na literatura, seguindo a convencao de chamar essa

equagao apenas de convolugao[).

S(i,j) = (I« K)(i,§) =Y _> I(i+m,j+n)K(m,n) (2.31)

A convolugao discreta pode ser vista com um "produto escalar’ entre matrizes (entrada
e kernel), no qual o kernel desliza em cima da entrada. Ou seja, realizamos a multipli-
cagdo da imagem pelo kernel em uma posigao (Ex: i e j igual a zero na equagao PZ31)
e conseguimos um valor de saida, apds deslizamos o kernel por uma distancia em pixels
(incrementamos ¢ ou j), por exemplo 1 pixel a direita ou abaixo, e realizamos a mesma
operacao. Comecando no canto esquerdo superior da imagem, realizamos essa operagao
até chegarmos ao canto direito inferior da imagem. Dessa forma, para cada posicao do
kernel, conseguimos uma saida, no qual consiste um pixel de uma nova imagem. A saida
final da operacao de convolugao entre a entrada e o kernel é chamada na terminologia
das CNN de feature map, ou mapa de caracteristicas. A imagem P33 demonstra como

ocorre a convolucao em imagens.

Entrada
Kernel
a d
w xr
e f | h
P— Y Z
i j k )
v Saida
—P
aw + br + bw + ex + cw + dxr +
ey + [z fy + gz gy + hz
ew + fr + fw + gz + gw + hx +
iy + gz Jjy + kz ky + Iz

Figura 2.33: Exemplificacao da multiplicacao de uma kernel por uma imagem. Adaptado
de: Goodfellow et al. [5]
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Como mostrado na figura 2233, a imagem de saida possui uma dimensao de saida

menor (no exemplo 2 x 3) que a dimensao da imagem de entrada (3 x 4). Esse problema

pode ser resolvido com a adi¢ao de zeros nas bordas da imagem de entrada, esse método é

chamado de zero padding. A figura 2234 demonstra como ocorre a convolugao em uma

imagem com zero padding.

0 0 0 Kernel Matrix
100 | 97 | 96 0 -1 0 320
103 | 101 | 102 -1 > -1 89 | 111
0 |101| 98 | 104 | 102 | 100 0 -1 0
0 99 101 | 106 | 104 | 99
Imagem representada Matriz de saida
como uma matriz 0x04+0x—-14+0=%0
+0x—1+105%54+102%—1
+0+04+103x—-1+99+«0 =320
0 0 0 0 0 0 Kernel Matrix
97 | 9 0 -1 0 320
101 | 102 -1 5 -1 210 | 89 | 111
102 | 100 0 -1 0
104 | 99
I T
Imagem representada _ P
como uma matriz 0+x04+105%—14+102%0 Matriz de saida
+0x—1+103*x5+99x—1
+0x0+4+101x—1+4+98x0 =210

Figura 2.34: Convolugao entre um kernel e uma imagem com zero padding. Adaptado de:
Machinelearninguru.com [27]

Como citado anteriormente os kernels também sao chamados de filtros, pois ao fazer a

convolugao com a imagem de entrada podemos filtrar ou destacar caracteristicas uteis da

imagem, como por exemplo a detecgao de bordas, borrar a imagem para eliminar ruidos,

ou evidenciar uma caracteristica. A imagem =33 demonstra algumas operagoes utilizadas

em visao computacional utilizando a convolugao com kernels.
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Funcdo Kernel Imagem convoluida ( Feature map)
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Figura 2.35: Exemplo de filtros (kernels) aplicado em imagens. Adaptado de: Sinha [2§]

2.3.17.2 Camada de convolugao

Diferentemente das redes neurais densas que possuem suas camadas formadas por
neuronios alinhados em uma linha vertical, as CNNs possuem suas camadas, também
chamadas de volumes de ativacao, arranjadas em volumes tridimensionais formados por
largura, altura e profundidade (profundidade aqui condiz com a terceira dimensao da
camada de convolugao, e nao a profundidade da network). Além disso, como dito ante-
riormente, ¢ impraticavel conectar todos os neuronios de uma camada a todos pixels de
uma imagem, logo os neuronios de uma camada de convolugao sao conectados apenas a
uma pequena regiao da imagem. A extensao espacial dessa pequena regiao é um hiperpa-
rametro chamado receptive field e pode ser pensado como sendo o tamanho do kernel
da operagao de convolugao. A figura mostra a estrutura de uma camada convolutiva.
Nesse exemplo, vemos que a imagem de entrada é representada como um volume com
dimensoes de [32x32x3] e vemos também receptive field de um neurénio sobre a imagem

de entrada.

O paralelepipedo azul cheio de neuronios dentro do cubo azul maior é o que chamamos
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—=00000D

3
Figura 2.36: Exemplo de uma camada de convoluc¢ao. Retirado de: Karpathy [I8]

de depth column. Todos os neurénios em uma depth column possuem a mesma posi¢cao
em relacao as dimensoes de altura e largura, variando apenas sua profundidade. Todos os
neuronios em uma depth colummn possuem o mesmo receptive field do volume de entrada
variando apenas seus parametros. A figura PZZ37 mostra outro conceito importante nas
CNNs. Na imagem podemos ver as fatias do nosso volume de ativagao, chamadas depth

slice, ou seja, um recorde bidimensional da camada de convolucao.

Imagem de entrada Primeira depth slice
e v e S IIA SISl Primeiro neurdnio
000 = —
gogge T e o

Imagem de entrada Primeira depth slice
00000 Segundo neurdnio
DOOO e LTt
§OOOO- .

5060

Figura 2.37: Exemplo de uma camada de convolu¢ao. Adaptado de: Nielsen [I7]

Em uma CNN os parametros de todos os neuronios em uma depth slice sao iguais,
ou seja, ao invés de cada neuronio com seu receptive field aprender um kernel, todos

aprendem o mesmos parametros. Dessa forma, diminuimos tremendamente o nimero
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de parametros de uma rede neural. Assim, cada depth slice aprenderda um tnico filtro,
sendo cada neuronio da fatia responsavel pelo resultado da operacao de convolugao do
kernel sobre uma posicao determinada da entrada. A figura 2237 demonstra como ocorre
a convolucao entre a imagem e uma depth slice com cada neuronio sendo o responsavel
por armazenar uma posicao distinta do filtro sobre a imagem. Embora a depth slice
seja um fatia do volume de ativagao com profundidade 1, ela deve atuar sobre toda a
profundidade do volume de entrada, por exemplo, um kernel para uma imagem com 3
canais de cores, possuird uma profundidade (do kernel) de 3. Assim, a profundidade de
uma depth slice sera sempre igual a profundidade do volume de entrada e profundidade
do volume de ativagao sera igual ao nimero de filtros da camada. Para visualizar melhor
o que foi dito nesse paragrafo, ver a animagao em Karpathy [I8] na sessdo Convolution
Neural Networks: Architectures, Convolution/ Pooling Layers.

A distancia em pixels que o kernel se deslocard, ou seja, a distancia de um receptive field
de um neurdnio para o préoximo é um hiperparametro conhecido como stride. Em adicao,
como ja mencionado anteriormente, o resultado de uma convolugao gera uma imagem com
dimensoes menores que a dimensao do volume de entrada e para resolver esse problema
devemos adicionar os zero-padding. A quantidade zero-padding é outro hiperparametro
na camada de convolugao. A figura mostra dois exemplos com hiperparametros
distintos. O lado esquerdo mostra 5 neuronios, cada um com um receptive field de 3,
um stride de 1, e imagem de entrada possui zero-padding de 1 (1 em cada borda). Ja o
lado direito apresenta 3 neuronios com os mesmos receptive field e zero-padding do lado

esquerdo, entretanto, possui um stride de 2 (note como o receptive field andou 2 pixels).

2| 2 1 2 1 -2 1 1

0 1 2 || 1 1 31|l 0 0 1 2 (| -1 1 30

Figura 2.38: Exemplo do uso dos hiperparametros de uma CNN. Adaptado de: Karpathy

0

Como mencionado anteriormente, a profundidade de um volume de ativagao é dado
pelo nimero de filtros desejados para aquela camada, entretanto nada foi dito sobre como
obtemos sua largura e altura. Como visto na figura mudando-se o numero do stride
alteramos o nimero de neuronios. De fato, o nimero de neurdnios e, consequentemente,
o tamanho da altura e da largura da camada de convolucao sao dependentes de seus
hiperparametros. A equagao 2232 demonstra como ¢é calculado as dimensoes de largura e

altura de um volume de ativacao.
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sz(Wl—F;—2P+S) (2.32)

Na equagao 2232, W5 é a dimensao de interesse do volume de ativagao (largura ou

altura), W; é a dimensao de interesse do volume de entrada, F' é o receptive field, P é
quantidade de zero-padding e S é o stride. Utilizando o exemplo mostrado a direita na
figura temos Wy, =5, FF =3, P =1¢e S = 2, logo temos uma largura W5 com 3
neuronios.

Logo, a fungao de camada de convolucao é aprender os filtros que sao importantes
para identificar seu objetivo. A figura mostra um exemplo de um filtro aprendido
de [3x3] para identificar digitos escritos a mao. A direita da imagem, vemos o feature
map ou activation map do filtro, quanto mais claro, maior sera o resultado gerado pela
convolucao. Ou seja, quanto mais claro uma regiao no feature map maior foi a presenca

do filtro naquela posicao.

Imagem de entrada Feature map

Filtro

Figura 2.39: Exemplo de um Feature map gerado por uma convolugao. Adaptado de:
Chollet [21]

A figura 240 mostra os 96 filtros aprendidos pela primeira camada de convolucao da
CNN Alexnet desenvolvida por Krizhevsky et al. [29] para competi¢ao ImageNet. Como
demonstrado, a primeira camada é responsavel por identificar conceitos mais genéricos

como bordas e borroes.

Figura 2.40: Exemplo de filtros aprendidos pela primeira camada de convolugao da Alex-
Net. Retirado de: Krizhevsky et al. [29]
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2.3. Fundamentacao Tedrica

Cada um dos filtros mostrados na imagem P40 possui tamanho de [11x11x3], ou seja
a primeira camada possui F=11 e avalia um volume de entrada com 3 canais (RGB).
Cada depth slice dessa arquitetura possui 55x55 neurdnios. Note que compartilhamento
de parametros feito pela depth slice é perfeitamente razoavel: se a deteccao de uma borda
vertical é importante em alguma localizacao da imagem, ela deve ser intuitivamente tutil
em outra localizacao devido a estrutura invariante a translagoes de imagens. Logo nao é
necessario reaprender a detectar uma borda vertical em cada um das 55x55 localizagoes
distintas no volume de entrada [I8].

Assim, resumindo o que foi apresentado nessa sessao, a arquitetura de uma camada

de convolugao:
e Aceita um volume de tamanho W7 x H; x D,
e Requer quatro hiperparametros:

— Ntmero de filtros: K,
— Sua extensao espacial conhecida como receptive field: F,
— A distancia de deslocamento de F', o stride: S,

— quantidade de zero-padding: P,
e Produz um volume de tamanho W5 x Hy X Dy

— No qual W5 e Hy sao dados pela equagao 2232
- Dy=K

e Com os parametros compartilhados entre uma depth slice, introduzimos (F'x F'x Dy)

pesos por filtro, com um total de (F' x F' x D;) x K pesos e K bias.

e No volume de saida, a d-ézima depth slice (de tamanho Wy x Hs) é o resultado da
convolucao do d-ézimo filtro sobre o volme de entrada com um stride de S, e com

um offset dado pelo d-ézimo bias.

2.3.17.3 Camada de Pooling

A funcao de uma camada de pooling, também conhecida como max pooling, é di-
minuir o tamanho espacial das representacoes para reduzir o niimero de parametros e o
calculo computacional dentro da network. Esse tipo de camada, normalmente é inserida
entre sucessivas camadas de convolucao na arquitetura da CNN e nao adiciona nenhum
parametro a mais como calcula a funcao fixa da entrada.

A camada de pooling opera independentemente em cada depth slice da entrada e a

redimensiona espacialmente usando a operacao de maz(z,y). A forma mais comum de
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2.3. Fundamentacao Tedrica

uma camada de pooling é com um filtro de tamanho F = 2 (2x2) aplicado com um stride
S=2, diminuindo assim a dimensao de cada depth slice da entrada por 2 na largura e na
altura, descartando assim 75% das ativacoes. A dimensado de profundidade se mantém
intocavel. A figura 241 demonstra como a camada de pooling funciona, cada fun¢ao max

toma 4 ntmeros mantendo o apenas o maior.

224x224x64

depth slice
112x112x64
i N 2 | 4
= filtros com tamanho 2x2 e

&) 6 i 8 stride de 2 6 8
l 3 | 2 [mimm 314

11| 2 BN

e 112
e — Redugdo de .
294 tamanho 12 y

Figura 2.41: Funcionamento de camada de pooling. Adaptado de: Karpathy [I8]

2.3.18 Deep Q-Network

Como ja dito anteriormente, caso a MDP possua um nimero muito grande de estados
é inviavel utilizar as abordagens classicas RL, como o Q-learning aplicado no exemplo
acima como uma tabela. Considere a imagem de um jogo de atari mostrada na figura
247, a imagem sera redimensionada para um tamanho de 84x84, colocada em escala cinzar
(256 niveis de cores - 0:255). Se considerarmos cada pixel como sendo um estado da nossa

MDP, terfamos 25634284 = 256448 estados possiveis para um simples jogo de atari.

Figura 2.42: Imagem de um jogo de atari. Adaptado de: Mnih et al. [l

Para esses casos, devemos utilizar uma fungao parametrizada (Softmax, Neural Networks)
para aproximar o valor da Q-function, obtendo assim uma generalizagao para os estados

na hora de tomar uma decisao. A figura 243 mostra a diferenca no calculo da Q-function
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2.3. Fundamentacao Tedrica

do Q-learning classico (Q-table) para o uso de uma NN, no caso da Deep @ Networks
(mais detalhes abaixo) entraremos apenas com o estado e em um forward pass teremos

os valores de ¢ para todas agoes naquele estado.

Estado
\ Qtable
oo [

Q learning

Deep Q Neural
Estado network

N

Deep Q learning

Figura 2.43: Q-table vs Q-network. Adaptado de: Simonini [T5]

Neste tépico adotaremos as notagoes utilizadas na literatura de RL sobre DQN; logo, as
funcoes parametrizadas, terao seus pesos W e bias b representado pela letra grega 6. Neste
tipo de abordagem, como ja dito, nao possuimos mais uma representacao da Q-function
como uma tabela, teremos uma funcao para aproximar esses valores. Logo, atualizaremos
os parametros 6 da fun¢ao parametrizada ao contrério dos valores individuais de Q(s,a)
como no algoritmo Q-learning cléssico[l0]. Assim sendo, nosso objetivo a ser otimizado
serd dado pela loss function mostrada na equacao 2233 e os pesos e bias serao atualizados

como demonstrado na equacao 2-34.

L(s,al0;) = (R +ymax Q(s",a’;0;) — Q(s,a; 0;))* (2.33)

no qual ¢ (de iteragoes) representa o time step ¢ das notagoes anteriores. Vale notar que
a equacao ¢ a mesma equacao apresentada na sessao 2237133 com uma notagao
diferente, agora sim, a variavel a sera a mesma learning rate das redes neurais.

Como jéa apresentado nas sessoes anteriores, as redes neurais possuem diversas vanta-
gens em relagao ao seu poder representacional em relagao ao mapeamento linear, entre-
tanto ao aproximar os valores da @)-function por uma fungao nao linear, o processo de

aprendizado fica instavel (oscilando ou mesmo divergindo)[l]. Isso é devido ao fato que a
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2.3. Fundamentacao Tedrica

mesma NN que gera o préximo valor de Q (Q(s',a’;6;)), que é usado para atualizar o valor
atual de Q (Q(s,a;6;)), também gera o préprio Q, esse fato pode leva a instabilidade|[I0].

Em 2015, fomos apresentados ao algoritmo Deep-Q-Networks (DQN) que foi capaz de
alcancar as pontuagcoes do estado da arte em varios jogos de Atari 2600 tendo como entrada
somente o pixels da tela. Esse algoritmo utilizou uma rede neural convolucional para
aproximar a @Q-function em relagoes aos estados (pixels da imagem jogo). Ja foi discutido
nas sessoes anteriores (sessao Z2317) como as CNN possuem uma enorme vantagem em
relacao as NN classicas ao se trabalhar com imagens, entretanto CNN ainda sao um tipo
de NN e possuem os mesmos problemas abordados anteriormente.

O DQN usou de trés técnicas para restaurar a estabilidade do aprendizado. A primeira,
experiéncias do agente, e; = (s;,a,7141,5¢+1) 20 armazenadas no que chamamos de replay
memory D e sao amostradas uniformemente aleatérias durante o treinamento. Dessa
forma, removemos a correlacao de sequéncias de observagoes suavizando a mudanca na
distribuicao dos dados[I]. A segunda técnica foi utilizar uma rede neural separada que gera
os valores de Q(s',a’), chamada de target network (Q), desacoplando assim o feedback que
era gerado com a mesma network atualizando ambos os valores de Q. A target network
é uma copia idéntica da CNN principal exceto pelo fato que seus parametros 0~ sao
atualizados de forma a ficarem iguais a 6 a cada 10000 iteracoes. E por tltimo, foi usado
um método de otimizacdo com learning rate adaptativa como o RMSProp (um pouco
mais detalhes na sessdo 23 134) que mantém um ajuste de learning rate por parametro,
e atualiza a de acordo com o histérico do gradiente (momentum). Esse passo serve para
compensar a falta de um conjunto de treinamento fixado, a mudanca da natureza de D
pode requerer que certos parametros sejam mudados novamente apds atingirem um certo
ponto fixo|[l0].

A DQN a cada iteragao de treinamento ¢, armazena as experiéncias e; = (S4,a4,7141,51+1),
obtidas com a interagao entre o agente e o ambiente naquela iteragao, na replay memory D
e depois amostra uniformemente da mesma atualizando a loss function. Assim, a funcao

de custo da network no DQN ¢ determinada com a equagao 2233,
Lz(ez) = E(St,at,rt+178t+1)ND [(R + v mE}X Q(S/7a/; 0_) - Q(s,a; 91))2} (235)

A arquitetura do modelo utilizada no DQN de 2015, foi uma CNN com 3 camadas de
convolucao e 2 camadas totalmente conectadas e a entrada foi um volume de 84 x 84 x
4 (4 imagens de 84 x 84 monocromdticas). A primeira camada de convolugao tinha 32
filtros (profundidade) de 8 x 8 (receptive field de 8) com stride de 4. A segunda camada
de convolucao possuia profundidade de 64, com receptive field de 4, com stride de 2. Ja, a
ultima camada convolutiva possuia 64 filtros de 3x3 com stride de 1. A primeira camada

densa tinha 512 neuronios. Cada uma dessas camadas teve como funcao de ativagao a
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2.3. Fundamentacao Tedrica

ReLU. A dltima camada densa era uma camada linear com uma saida para cada agao

possivel dentro dos jogos. A arquitetura utilizada pode ser vista na figura 2724,

Saida: Valores de Q
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Figura 2.44: [Arquitetura de rede neural utilizada pelo DQN. Adaptado de: Hausknecht
and Stone [I0]
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2.3.19 Observabilidade Parcial

No mundo real, sdo raros os casos em que o estado total do ambiente/sistema pode ser
provido ao agente ou mesmo determinado. Em outras palavras, a propriedade de Markov
¢ raramente encontrada em ambientes do mundo real, assim uma MDP nao é capaz de
modela-los. Para esse tipo de problema, utilizamos uma extensao das MDPs chamada
de Partially Observable Markov Decision Process (POMDP), traduzida como Processo de
decisao de Markov para observabilidade parcial. A POMDP captura a dinamica desse
tipo de sistemas ao tratar explicitamente que "estados” recebidos pelo agente sao apenas
uma pequena parte do estado do ambiente e o denomina de observagao[l0]. Nas POMDP

a interacao com o ambiente é descrito pela equacao PZ3G.

OOa AO) Rh 017 A1> R27 027 A27 R37 o 7OT717AT*17 RT7 OT (236)
noqual,l RERCR, Ac AeO € O.
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2.3. Fundamentacao Tedrica

Algoritmos de RL que usam fungoes paramétricas para aproximacao das suas values
functions conseguem ser utilizados para os casos de observabilidade parcial sem nenhuma

mudangal[?].

2.3.20 Deep Recurrent Q-Network

Embora as funcoes paramétricas possam ser aplicadas sem mudancas aos casos de
observabilidade parcial, suas aproximacoes podem ser arbitrariamente ruins devido ao
fato que Q(0,alf) # Q(s,ald). Para lidar com o problema de observabilidade parcial, o
algoritmo DQN amontoa uma sequéncia de 4 frames e os utiliza como entrada para sua
rede neural. Desta forma, o volume de entrada criado, possui as informacoes de veloci-
dade, aceleracao e direcao dos objetos dentro da observacao. Utilizando essa abordagem
conseguimos tratar o ambiente de Atari 2600, como uma MDZP/I0].

Entretanto, em ambientes que possuem observagoes com informacoes incompletas do
estado do ambiente, como por exemplo a tela piscando em um jogo de atari 2600, a
performance de aprendizado do DQN é comprometida. Para lidar com esse problema,
Hausknecht and Stone [I0] desenvolveram a arquitetura do Deep Recurrent Q-Network
(DRQN). Essa arquitetura substitui a primeira camada densa do DQN por uma camada do
tipo Long Short-Term Memory (LSTM). LSTM é um tipo de rede neural recorrente
(recurrent neural network (RNN)) desenvolvida por Hochreiter and Schmidhuber [30] em
1997 para lidar com o problema de desaparecimento de gradiente das RNNs tradicionais
ao processar longas sequéncia de dados.

Redes neurais do tipo recorrente sao préprias para o tratamento de sequéncia de
dados, elas realizam um [oop iterando sobre uma sequéncia de entradas, um elemento
por vez e decidindo quais informacoes dentro dos dados ja avaliados sao uteis para o
préoximo elemento da sequéncia. A figura 22483 demonstra como ocorre essa iteragao sobre
a sequéncia x;. Uma rede neural recurrente pode ser pensada como varias cépias da

mesma rede neural, com cada uma passando uma mensagem para sua sucessora[31].

® @
= e U A

¢
S s Gl

Figura 2.45: Principio de funcionamento de uma rede neural recurrente ao processar uma
sequéncia x;. Retirado de: Olah [31]
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2.3. Fundamentacao Tedrica

Assim, redes neurais do tipo recorrente possuem uma capacidade de memoria em
relacao as suas entradas anteriores, logo, elas conseguem aproximar melhor os valores de
Q dado uma sequéncia de observacoes, levando a um melhor aprendizado em ambientes
parcialmente observaveis. A arquitetura total do DRQN é demonstrada na figura 2Z48.
Na imagem sao mostrados os dois ultimos frames de uma sequéncia de observacoes sendo
processados pela NN. No caso do DRQN, a saida (valores de Q) é dada apenas quando o

ultimo frame da sequéncia é processado.

Saida: Valores de Q
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Figura 2.46: Arquitetura de rede neural utilizada pelo DRQN. Na imagem sao mostrados
os dois ultimos frames de uma sequéncia de observacoes sendo processados pela NN. No
caso do DRQN, a saida (valores de Q) ¢ dada apenas quando o tltimo frame da sequéncia
é processado. Adaptado de: Hausknecht and Stone [[10]
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Para mais detalhes sobre os principios de funcionamento das redes neurais recorrentes
bésicas e as do tipo LSTM sao indicadas as seguintes fontes: Karpathy [32], Olah [31] e
capitulo 6 a partir da sessao 2 do livro de Chollet [21] (possui diversas implementagoes

praticas em Python com a API Keras).
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Capitulo

Desenvolvimento

Neste capitulo sao mostrados o ambiente tridimensional usado pelo agente, a API
escolhida para o uso do deep learning, o desenvolvimento dos algoritmos de RL usados,

as etapas de pré-processamento das imagens, a criagao dos mapas tridimensionais.

3.1 Ambiente tridimensional

O ambiente tridimensional escolhido para o treinamento do agente foi o ambiente

ViZDoom, disponivel para download gratuitamente em http://vizdoom.cs.put.edu.pl/.

ViZDoom é uma plataforma, baseado no jogo de FPS (First Person Shooter) Doom, para
pesquisa em wvisual reinforcement learning, introduzido pelo trabalho de Kempka et al.
[33]. A plataforma da acesso a um ambiente 3D, semi realistico, com visdo em primeira
pessoa. Além disso, o usudrio tem total controle sobre o ambiente com as ferramentas dis-
ponibilizadas pela API (Application Programming Interface). As principais caracteristicas

da plataforma ViZDoom sao:
e API de facil uso para C++, Python e Java

Facilidade de criar cenarios customizados

Modos Single-player (sync e async), multi-player (async), e modo espectador para
AlL

Resolucao e parametros de renderizagao customizaveis

Renderizacao off-screen
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Velocidade (até 7000 frames por segundo)

Acesso ao buffer de profundidade (visao 3D)

Uma plataforma leve (alguns MBs)

Suporte a Linux e Windows

3.2 Deep Learning API

Para o desenvolvimento das redes neurais utilizadas neste projeto foi utilizado a API

chamada Keras em conjunto do framework conhecido como Tensorflow (versao para GPU).

3.2.1 TensorFlow

TensorFlow ¢ uma biblioteca open source para o calculo numérico de alta performance
e atualmente a biblioteca mais utilizada para o desenvolvimento de machine learning.
Sua arquitetura flexivel permite o desenvolvimento de calculos entre uma variedade de
plataformas (CPUs, GPUs) e dispositivos (desktops, clusters, dispositivos méveis). O
TensorFlow foi desenvolvido pelos pesquisadores e engenheiros do Google Brain (organi-
zagao responsavel por parte da pesquisa em inteligéncia artificial dentro do Google) com
propositos de conduzir pesquisas em machine learning e deep neural networks.

Na arquitetura do TensorFlow, criamos grafos computacionais nos quais os dados de
entrada (tensores) irdo fluir. Essa abordagem nos permite maior flexibilidade na cria¢ao
de modelos, mantendo por exemplo, toda estrutura de calculo alterando apenas o tipo do
tensor de entrada. Logo, com o TensorFlow neste ano de 2018, primeiramente, precisamos
declarar a variaveis e depois especificar as operagoes a serem realizadas. Assim, quando
estamos trabalhando com projetos grandes como redes neurais, demandamos mais linhas
de codigo, o que cria um fator dificultante para prototipagem rapida e interpretagao do

codigo.

3.2.2 Keras

Keras é uma API de alto nivel para a criacdo de redes neurais, escrita em Python e
capaz de rodar no topo das bibliotecas TensorFlow,CNTK, ou Theano. O Keras segue
as melhores praticas para reduzir a carga cognitiva (facilitando assim a programagao em
relagao ao TensorFlow). O Keras oferece APIs simples e consistentes, minimiza o nimero
de agoes requeridas do usuario para a criacao das NN, além de prover um excelente

feedback de erro ao usuério.
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3.3 Hardware utilizado

Para os treinamentos dos agentes, foi utilizado o computador de mesa do aluno, que

possui as seguintes especificagoes:

Processador: Core i7 4790k de 4.0 GHz

Memoéria Ram: 32GB DDR3

Disco rigido: SSD de 250GB + 1 HD de 1TB

Placa gréfica: 2 NVIDIA GeForce GTX 970 com meméria de 4GB

Logo todos os indices de desempenho de processamento foram feitos com essas espe-

cificagoes.

3.4 Desenvolvimento dos algoritmos

Para uma maior velocidade no desenvolvimento inicial dos algoritmos de RL foram
utilizados ambientes bidimensionais relativamente simples. Devido a sua simplicidade, es-
ses ambientes propiciam uma convergéncia de aprendizado mais rapida, facilitando assim
a prototipagem e a localizagao de erros dentro dos codigos. Os ambientes bidimensionais
escolhidos fazem parte da biblioteca chamada Gym. Gym é um toolkit para o desenvol-
vimento e teste de algoritmos de reinforcement learning. Essa biblioteca possui diversos
sistemas classicos de controle, problemas de robética e jogos de Atari.

Além da utilizacao desses ambientes para o desenvolvimento dos cédigos finais, foram
realizados diversos testes em cada um dos ambientes, variando os hiperparametros na

aprendizagem e vendo suas consequencias no processo de aprendizado.

3.5 Desenvolvimento do algoritmo DQN

Para o desenvolvimento do algoritmo DQN/DRQN foi escolhido o jogo Pong de Atari
2600. Um agente consegue aprender a jogar o jogo Pong com maestria com média de
2 horas de treinamento (no computador do aluno) utilizando os hiperparametros espe-
cificados por [34]. Essas caracteristicas o fizeram ser escolhido para o desenvolvimento
inicial do c6digo. Uma vez que codigo do DQN encontrava-se funcional com o Pong, o
mesmo foi expandido para o problema de aprendizagem de navegacao em um ambiente
tridimensional. Para essa adequagao, a estrutura bésica do algoritmo DQN nao preci-
sou ser alterada, demonstrando assim a sua capacidade de generalizacao para intimeros

ambientes de aprendizagem.
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Sobre o jogo de Pong: é um jogo de Atari 2600, no qual objetivo é marcar pontos
sobre o adversario e evitar sofrer pontos do mesmo, similar ao esporte de ténis de mesa.

Neste ambiente ganha quem conseguir marcar 21 pontos primeiro. A figura B- mostra o

ambiente do Pong dentro da biblioteca Gym.

Figura 3.1: Imagem do jogo Pong de Atari 2600 dentro da biblioteca Gym.

3.6 Pré-Processamento das imagens de entrada

Antes de entrar na rede neural do DQN, cada frame(imagem do jogo) necessita ser
redimensionado para um tamanho pré-definido pelo usuario na inicializagao do agente. A
figura B2 demonstra o redimensionamento em tamanho real de uma imagem obtida pela

plataforma VizDoom.

Imagem original com tamanho Imagem redimensionada com
(largura = altura) de [210, 160] pixels tamanho de [84, 84] pixels

Figura 3.2: Diferenca entres a imagens do ambiente ViZDoom original e redimensionada.

Além de redimensionadas, as imagens precisam ser amontadas (concatenadas), para

a criagdo do volume de entrada/estado que sera enviado a rede neural. A quantidade de
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imagens a serem concatenadas em um volume é um hiperparametro chamado de tamanho
de histérico. O volume criado tera dimensoes de acordo com o tipo de arquitetura de
rede neural a ser utilizada. Caso a arquitetura utilizada seja a do DRQN, o volume
de entrada tera as seguintes dimensoes [tamanho do histérico, largura, altura, canais de
cores|, pois nesse tipo de arquitetura a rede neural itera sobre cada um dos elementos de
uma sequéncia (neste caso, cada um dos frames), decidindo quais informagoes sao tteis
para serem agregadas no processamento no proximo elemento. Ja no caso da arquitetura
do DQN, devemos concatenar os frames da seguinte forma [largura, altura, canais de cores
x tamanho de histérico]. Como o DQN nao possui "memoéria”’; devemos passar todas as
imagens como se fosse apenas uma Unica imagem com N canais (N = canais de cores
X tamanho de histérico). A figura demonstra a criagao do volume de entrada para
um algoritmo com histérico de 4 frames, a imagem sobreposta é uma ilustragao sobre
como o agente "vé” o volume de entrada, sendo o frame mais recente mais claro/sélido .
E possivel observar que ao concatenar uma sequéncia de frames, ganhamos informacoes
sobre a direcao, velocidade e aceleracao da bola, do agente e do adversario. Todos os

estados/volumes de entrada serdo representados como imagens sobrepostas para fins de

visualizagao.
frame 1 frame 2
- - T
frame 3 frame 4 -

Figura 3.3: Demonstragao da criagao de um volume de entrada com tamanho de histérico
4.

Como tultima etapa antes de entrar na primeira camada de convolucgao, cada pixel do
volume de entrada ¢ normalizado utilizando a formula 2227 introduzida na sessao 2=314.
A seguir é demonstrado a parte do cédigo que realiza essa operacao. No cédigo, Lambda

se refere a uma camada genérica que realiza uma funcao anonima, neste caso é a aplicagao
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da equagao Z-Z4.

lamb = Lambda(lambda x: (2 * x - 255) / 255.0, ) (input)

3.7 Desempenho de Processamento

Durante o desenvolvimento do algoritmo foram buscadas as melhores maneiras de
aumentar o processamento de frames/segundo. A parte que demanda mais tempo de pro-
cessamento é a utilizacao das redes neurais. Durante o célculo do erro de treinamento das
redes neurais, necessitamos dos resultados de ambas as redes neurais Q e Q para todas as
N amostras colhidas da Replay Memory. Logo, essa parte do codigo foi pensada de forma
a aproveitar o maximo da computacao vetorizada, assim for loops em python nativo foram
substituidos pela vetorizacao em Numpy (principal biblioteca matemética do python) e
posteriormente foram mudados para vetorizacao em Tensorflow e seu processamento mu-
dado da CPU para a GPU (para tomar vantagem do paralelismo massivo das GPUs).
Depois do uso da redes neurais, a parte que mais utiliza recursos de processamento é a
amostragem das experiéncias a medida que Replay Memory aumenta.

Com esses dois problemas em mente foi pensado em uma abordagem de processa-
mento em paralelo (multi-threading) do algoritmo DQN/DRQN. A figura B4 demonstra
de forma simplificada o ntcleo do algoritmo de DQN padrao. Em amarelo e vermelho
estao sinalizados as duas etapas que mais demandam tempo de processamento. Como é

possivel notar, ambas as etapas encontram-se em sequéncia.
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3.7. Desempenho de Processamento

Pré-processa o frame inicial criando um estado
do ambiente

|

Escolhe e Realiza a agio e recebe: reward, o |
3 praximo frame do ambiente e se é o final do
episddio

!

Pré-processa o frame recebido criando o estado
t+1 do sistema

!

Armazena Estado, Acdo, Reward, Estado t+1, e
ce & o final do episddio na Replay Memory

!

Armazena Estado, Acio, Reward, Estado t+1 na
Replay Memory
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Estado = Estado t+1

!

M amostras s&o retiradas aleatoriamente da
Replay memaory

|

Fa ™y

Arede neural & treinada com essas M amostras

., A

|

Variavel epsilon & decrementado

Figura 3.4: Funcionamento simplificado da versao padrao do algoritmo DQN/DRQN.

A parte da amostragem das experiéncias em nada influencia o restante do algoritmo.
Assim, foi desenvolvida uma arquitetura para rodar a parte de amostragem em paralelo
com o restante do cédigo de aprendizagem, deixando as amostras colhidas a priori para o
uso no treinamento das redes neurais. Em ambas as arquiteturas, a Replay Memory deve
possuir uma quantidade de experiéncias armazenadas em quantidade maior ou igual ao
batch size (N amostras colhidas). A versdo multi-threading do algoritmo ¢é mostrado na
figura B3.
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do ambiente
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Figura 3.5: Funcionamento simplificado da versao paralelizada do algoritmo DQN/DRQN.

A figura B mostra os frames/segundo durante o aprendizado de um agente no jogo
Pong com os mesmos hiperpametros durante 500000 frames. As curvas mais claras sao
os valores ao decorrer da simulagao e as curvas mais escuras sao as médias moveis a cada
20 amostragens. Os frames processados por segundo foram em média de 103.78 para a
versao paralelo e 69.17 para a versao padrao.

E importante notar o decremento dos frames/segundos em ambas simulagoes na figura
B4 nos primeiros 100000 frames. Esse decremento é justamente pelo aumento do uso
das redes neurais para escolher as agoes com os melhores valores de ), a medida que
a variavel de exploragao e decai. Nestas simulagoes o valor minimo de ¢ é atingido em
100000 frames. Também é possivel observar que o desempenho da versao paralelizada

oscila com mais frequéncia, entretanto essa versao processa 34 frames/segundo a mais que
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3.7. Desempenho de Processamento
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Figura 3.6: Exemplo de diferenca de desempenho de processamento entre a arquitetura
padrao e paralelizada do DQN ao longo do aprendizado.

a versao padrao. A versao padrao demorou 2 horas e 10 minutos para rodar os 500000
frames e versao paralelizada demorou 1 hora e 25 minutos. Logo, neste caso houve uma
reducao de 35% no tempo de processamento.

Como a amostragem das experiéncias comeca antes que a experiéncia daquele time
step seja adicionada a Replay Memory, isso impossibilita que essa experiéncia tenha a
possibilidade de ser amostrada naquele momento. Em outras palavras, usando a termi-
nologia de teoria de controle digital é como se tivéssemos introduzido um atraso de uma
amostragem no algoritmo. Entretanto, como mostrado pela figura B4 o aprendizado em
ambas as arquiteturas deu-se de forma “similar”. As varia¢oes mostradas sao devido ao
sistema como um todo (ambiente + agente) ser estocdstico, por mais que as sementes
dos métodos aleatorios tenham sido fixadas, o fato de rodar os algoritmos na GPU intro-
duz outras fontes de aleatoriedade. Esse fato é causado pelos algoritmos de otimizacao

necessarios para rodar os codigos na GPU.

69



3.8. Criacao dos mapas tridimensionais
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Figura 3.7: Valores médio da funcao (Q e dos rewards obtidos durante o aprendizado na
arquitetura padrao e paralelizada do DQN.

3.8 Criacao dos mapas tridimensionais

Apos a finalizagao do algoritmo a ser utilizado no aprendizado da navegagao tridimen-
sional foram criados os ambientes tridimensionais. Foram criados dois mapas para serem
rodados na plataforma VizDoom. Ambos os mapas foram criados utilizando o software Do-
omBuilder disponivel para download gratuitamente em: http://www.doombuilder.com/.
Além do download, o site mencionado conta com uma série de tutoriais em video para
a criacao de mapas. A textura que foi utilizada para a criagdo dos mapas foi a "free-
doom2.wad”que vem em conjunto com a biblioteca VizDoom (encontra-se no diretério da
biblioteca).

Para a criacdo dos mapas foi pensando um ambiente que imitasse algum problema
de robdtica mével em relagao a parte de navegacao. O problema escolhido foi o de um
robo mével navegando de volta para sua plataforma de recarga de bateria. Assim sendo,
foi criado um mapa no qual o agente tem como objetivo encontrar sua plataforma de
recarga de bateria o mais rapido possivel. Logo, o agente é incentivado a nao perder
tempo realizando acoes em um mesmo lugar, a evitar colisoes de qualquer tipo com o
ambiente.

A figura B8 mostra a visao superior do primeiro mapa criado. Os circulos em vermelho
sinalizam locais no qual o agente pode comecar um episédio. O mapa ¢é constituido
de 2 salas separadas por um corredor "curvo” e em cada episddio o agente é colocado
aleatoriamente em algum dos circulos olhando para alguma dire¢ao também aleatéria. O
quadro em verde no canto superior direito demonstra a posicao da plataforma de recarga
que o agente tem que alcangar. Ja a figura B9 demonstra o mapa pela visao do agente.

Durante o desenvolvimento do mapa, o teto foi colocado bem acima de tal forma que nao
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Figura 3.8: Visao superior do primeiro mapa tridimensional. Os circulos em vermelho
sinalizam locais no qual o agente pode comecar um episédio. O quadro em verde no
canto superior direito demonstra a posicao da plataforma de recarga que o agente tem
que alcancar.

aparecesse na visao do agente. Isto foi feito para tentar aproximar a visao de um pequeno
robo mével navegando em uma sala. Além disso, cada sala possui texturas diferentes em
suas paredes para que o agente possa identificar em que local ele se encontra.

Como mostrado na figura B0, o segundo mapa pode ser considerado o primeiro
mapa rotacionado e com paredes a mais na sala que encontra-se o objetivo do agente.
Entretanto nesse mapa, o agente nao pode comecar em uma posicao na qual ele consiga
ver de imediato a plataforma de recarga. O segundo mapa foi criado para testar as
capacidade de generalizacao de aprendizado de um agente treinado no primeiro mapa.

Os mapas e todos os recursos utilizados nesse trabalho de conclusao de curso encontram-

se no github do aluno, no qual o link encontra-se no anexo [A_T.
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3.8. Criacao dos mapas tridimensionais

Figura 3.9: Imagens do ponto de vista do agente no primeiro mapa tridimensional. A
imagem do canto inferior direito mostra a plataforma de recarga de baterias, objetivo do
agente

Figura 3.10: Visao superior do segundo mapa tridimensional. Os circulos em vermelho
sinalizam locais no qual o agente pode comegar um episédio. O quadro em verde no
canto superior direito demonstra a posicao da plataforma de recarga que o agente tem
que alcancar.
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Capitulo

Processo de aprendizagem

Neste capitulo sao mostrados os resultados e suas devidas andlises no processo de
aprendizagem do agente nos ambientes: Pong e nos dois mapas tridimensionais criados

na plataforma VizDoom.

4.1 Pong

O primeiro passo no processo de aprendizagem do jogo Pong foi a modelagem do

ambiente como uma MDP que pode ser vista abaixo.

e Estados/Observagoes: Sequéncia de imagens obtidas da plataforma Gym.
e Acoles:

— Deslocar o pad para cima, para baixo e ficar parado (no-op).
e Rewards:

— -1 por cada ponto marcado pelo adversario.

— +1 por cada ponto marcado pelo agente.

e Fim de episédio: Quando todas as vidas se esgotam (uma vida acaba quando o

adversario ou o agente marcam 21 pontos)

Para o aprendizado do jogo Pong foi utilizado o algoritmo DQN e foram fixados os
hiperparametros mostrados pela figura B0, Esses hiperparametros foram baseado no
trabalho de Lapan [34].

A arquitetura de rede neural utilizada para o treinamento do Pong foi a mesma utili-
zada por Mnih et al. [1] e no qual o niimero total de parametros é mostrado pela figura

A2, Essa arquitetura apresenta 1685667 parametros a serem treinados.
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4.1. Pong

Pardmetros Valores
Frame skip 4 frames
Tamanho do histérico do agente 4 frames
Formato da imagem de entrada (altura, [84, 84, 1]
largura, canais de cores)

Discount factor (y) 0.99

€ [1.0, 0.02]
Decaimento linear 100000 frames
Atualiza Q-target 1000 frames
Tamanho da replay memory 100000 (experiéncias)
Numero de frames no qual o agente toma 10000 frames

somente agdes aleatdrias (preencher a replay
memory antes do comego do treinamento)

Batch-size 32
Optimizer Adam
Random seed 1

Figura 4.1: Hiperparametros do DQN fixos durantes os testes de aprendizado do jogo
Pong.

Total params: 1,685,

Figura 4.2: Numero de parametros por camada da arquitetura do DQN proposta por
Mnih et al. [1].

O tnico teste de aprendizado realizado com o jogo Pong foi a comparacao de diferentes
learning rates com o método de otimizacao (optimizer) ADAM (Adaptive Moment Esti-
mation). O método de otimizacdo Adam é uma variante do SGD proposta por Kingma
and Ba [35] em 2014, E um método que combina as vantagens de duas outras variantes do
SGD, AdaGrad e RMSProp, ao calcular learning rates adaptativas individualmente para
cada parametro diferente utilizando estimativas dos momentos de primeira e segunda or-
dem dos gradientes. Em outras palavras, uma Ir é mantida para cada peso da rede neural
e é separadamente adaptado a medida que o aprendizado progride.

As figuras B23 e B4 mostram o resultado do treinamento com as Ir de 0.00010 e 0.00025
com uma média mdével com janela de 20 amostragens. A imagem da direita na figura B=3
demonstra os rewards por episédio ao longo do treinamento. Repare que o progresso da
Ir de 0.00025 é mais rédpido nas primeiras 6 epochs (300 mil frames), entretanto, apds
esse ponto tem seu progresso diminuido e é ultrapassado pela Ir de 0.00010 na epoch de
numero 10. Uma learning rate muito alta possui dificuldades em se estabilizar em um
bom ponto no espago de otimizacao. Mesmo que o algoritmo de otimizagao possua uma
Ir adaptativa, demorard mais para encontrar um bom ponto, se o sistema possui muita
“energia’”.

A imagem da esquerda na figura E=3 demonstra o valor médio da funcao de QQ para
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4.1. Pong

cada episédio. Podemos observar novamente o efeito descrito anteriormente para a Ir de
0.00025. Usando uma analogia a teoria de controle seria como se houvesse um overshoot

nos valores de () para a Ir mais alta.

Valor médio da Q-function Valor médio dos rewards recebidos
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Figura 4.3: Valor médio da @Q-function por episédio durante o aprendizado com duas
learning rates diferentes do jogo Pong com optimizer Adam.

A figura B4 demonstra os valores médio da loss por episddio ao longo do treinamento.
O valor da loss (fungao de custo) deve decrescer a medida que o agente fica mais confiante

sobre quais as melhores agoes a serem tomadas.
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Figura 4.4: Loss média durante o aprendizado com duas learning rates do jogo Pong com
optimizer Adam.
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4.1. Pong

A figura B-3 mostra o teste do agente jogando Pong com a Q-function aprendida ao
longo de trés momentos durante o treinamento com Adam e uma Ir de 0.0001. A Ir de
0.0001 foi escolhida devido ao seu rendimento em comparacao a Ir de 0.00025 mostrado
nos paragrafos anteriores. Com a @)-function inicial o agente nao consegue ir bem, de
fato, essa Q-function é o mesmo que escolher as acoes aleatoriamente. Com a Q-function
do meio, o agente ja aprendeu a rebater a bola mandada pelo adversario e consegue
marcar alguns pontos. E com a tltima, o agente aprendeu com maestria como ganhar do
adversario sem sofrer nenhum ponto. Fato curioso sobre a ultima @-function, devido ao
fato do jogo Pong ser simples e as agoes do adversario fixas dentro do cédigo do jogo, o
agente aprendeu a explorar uma estratégia na qual ele sempre rebate a bola no mesmo
local de forma a mesma ser refletida pela parede (sempre no mesmo ponto) e “enganar” o

adversario.

Inicial 120000 frames 600000 frames

Figura 4.5: Resultado do agente jogando Pong em trés momentos do treinamento.
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4.1. Pong

4.1.1 Visualizacao do aprendizado das redes neurais

Para a visualizagao de aprendizado das redes neurais considere o estado mostrado
pela figura B8. Esse estado é um volume de entrada no formato [84, 84, 4], ou seja, uma

sequéncia de 4 frames de formato [84, 84, 1] concatenados.

Figura 4.6: Um estado do jogo Pong que sera enviado a rede neural para observagao dos
atributos aprendidos pela mesma.

Ao enviarmos o estado a uma rede neural com o pesos aprendidos depois de 600000
frames com o método de otimizacao Adam e uma learning rate de 0.0001, a mesma produz
o activation map em sua primeira camada de convolucao demonstrado pela figura B~4.

A figura BZ2 mostra todos os 32 activations maps(tamanho de cada activation map:
[20, 20]) gerados pelos 32 filtros da primeira camada convolutiva. Os pontos em branco
sao os locais dentro do activation map que possuem os maiores valores de ativacao e os
valores em preto os menores. Os valores em cinza claro demonstram valores medianos
(podem ser considerado pontos sem ativa¢ao). Ao observar a imagem, vemos que varios

dos filtros nao sao ativados com esse estado de entrada.
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4.1. Pong

Figura 4.7: Activation maps da primeira camada convolutiva com o Jogo Pong.

Vemos que em cada um dos activation maps que vieram de filtros ativos “olham” para
as extremidades do estado de entrada, locais no qual encontram-se a bola, o agente e seu
adversario. Entretanto, podemos olhar de forma exata quais partes do volume de entrada
estao gerando as maiores ativacoes dos filtros aprendidos em cada camada, dessa forma
ganhamos uma intuicado maior sobre o que esses filtros estao procurando na imagem. A
figura B8 mostra os locais do volume de entrada que geraram as maiores ativacoes dos
filtros de cada camada convolutiva. No canto superior esquerdo sao mostrado os locais que
tiveram as 20 maiores ativacoes dentre os filtros da primeira camada convolutiva. J& no
canto superior direito, temos os locais que geraram as 3 maiores ativacoes dentre os filtros
da segunda camada de convolucao. E por tltimo no canto inferior temos os locais que
geraram as 3 maiores ativagoes da terceira camada convolutiva. Ao analisar a figura como
um todo, é possivel observar que os filtros aprenderam a detectar a posi¢ao do inimigo, da

bola e do agente, sendo que cada camada olha uma regiao maior no volume de entrada.
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4.1. Pong

Locais no volume de entrada que possuem ativacdo maxima para cada camada convolutiva

20 maiores ativagdes dos filtros da primeira camada 3 maiores ativagdes dos filtros da segunda
convolutiva camada convolutiva

0 0
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3 maiores ativagoes dos filtros da terceira camada
convolutiva

Figura 4.8: Locais do volume de entrada que geram as maiores ativacoes do filtros de cada
camada de convolucao no jogo Pong.
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4.1. Pong

Cada filtro de uma camada de convolugao possui a mesma profundidade do volume
de entrada da camada, ou seja, no caso da primeira camada, cada filtro possui uma pro-
fundidade de 4. Como a primeira camada gera 32 activation maps, o volume de entrada
da segunda camada convolutiva tera profundidade de 32, assim cada filtro dessa camada
convolutiva tera uma profundidade de 32. Por ultimo, na terceira camada convolutiva,
como temos um volume de entrada de 64 activation maps, cada filtro terd uma profundi-
dade de 64. Logo, fica inviavel a visualizacao dos filtros aprendidos, exceto pela primeira
camada, no qual os filtros sao mostrados pela figura E9. Cada quadrado subdividido em
4 é um filtro, cada subdivisao é uma depth slice do filtro. Como é possivel observar, nao

conseguimos extrair nenhuma informagao relevante sobre o que de fato o filtro detecta.

Figura 4.9: 32 Filtros aprendidos pela primeira camada de convolucao ao jogar o jogo
Pong

Entretanto, podemos utilizar um método de otimizagao para encontrar qual é o vo-
lume de entrada da rede neural que maximiza cada um dos filtros de uma camada de
convolucao. Esse método consiste em criar um volume de entrada formado de pixels esco-
lhidos em uma distribui¢cao normal e colocar uma funcao de custo para o filtro desejado.
Assim, alimentamos a rede neural com o volume criado, calculamos a funcao de custo
daquele filtro e realizamos o processo de gradiente ascendente em relacao a imagem de
entrada para maximizar aquela funcao de custo. Em sequéncia atualizamos os pixels do
volume de entrada na direcao do gradiente recebido. O link a seguir mostra em detalhes
a implementacao dessa abordagem em Keras e demonstra varios filtros de redes neurais
conhecidas: https://blog.keras.io/how-convolutional-neural-networks-see-the-world.html.

Utilizando um algoritmo explicado no link acima foram calculados quais os volumes

de entrada que maximizam cada um dos filtros das camadas de convolugao. A figura B-10
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demonstra os 32 volumes de ativagao que conseguem a méaxima ativagao de cada filtro na
primeira camada de convolugao. Cada filtro esta subdividido em 4, sendo cada subdivisao
uma depth slice do volume de entrada. E possivel observar que cada filtro busca uma
textura diferente no volume de entrada, texturas que muito lembram o formato da bola

do jogo.

Figura 4.10: Os 32 volumes de entrada que maximizam os filtros da primeira camada
convolutiva.

A figura BET0 mostra com um zoom, o volume de entrada que maximiza o primeiro

filtro da primeira camada convolutiva.



4.2. Navegacao tridimensional

Figura 4.11: Zoom no volume de entrada que maximiza a ativagao do primeiro filtro da
primeira camada de convolugao.

4.2 Navegacao tridimensional

O primeiro passo para o aprendizado da navegacao nos ambientes tridimensionais foi

a modelagem do ambiente como a MDP que é mostrada abaixo.

e Estados/Observagoes: Sequéncia de imagens obtidas da plataforma ViZDoom con-

catenas em volumes.
e Acoes:

— Andar para Frente
— Virar a camera para direita e para esquerda
e Rewards:
— -0.001 por cada frame de jogo vivo, incentivando o agente a localizar a plata-
forma de recarga o mais rapido possivel.

— -0.01 por cada 5 frames de jogo que o agente fique na mesma posi¢ao, incen-
tivando o agente a nao ficar parado executando agoes, e consequentemente

gastando bateria em vao, em uma mesma localizacao.
— -0.1 por colisao em alguma parede ou objeto.
— 410 ao atingir o objetivo final (a plataforma de recarga de bateria).
e Fim de episédio: Quando o agente chegar a plataforma de recarga de bateria ou o

tempo acabar (3000 frames de jogo = 750 frames de simulacao [devido ao fato que

a mesma agao é executa por 4 frames de jogo dentro do algoritmo])
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4.2. Navegacao tridimensional

4.2.1 Primeiro mapa tridimensional

Para ensinar o agente a navegar no primeiro dos mapas tridimensionais criados, foi
utilizado os algoritmos DQN e DRQN. Os hiperparametros fixados para todas as simula-
¢oes dessa sessao sao mostrados pela figura -T2 e cada agente foi simulado por 5 milhoes
de frames. Os hiperparametros foram escolhidos com base nas simulacoes do jogo Pong

mostradas no tépico anterior, e também nos recursos computacionais disponiveis.

Pariametros fixos Valores
Frame skip (Frames) 4 frames
Discount factor (y) 0.99

e [1.0,0.1]
Decaimento linear 250000 frames
Atualiza Q-target 10000 frames
Tamanho da replay memory 250000 (experiéncias)
Numero de frames no qual o agente toma 50000
somente agdes aleatdrias (preencher a replay

memory antes do comego do treinamento)

Batch-size 32
Optimizer Adam
Learning Rate 0.0001
Random seed 1

Figura 4.12: Hiperparametros fixos usados durante o aprendizado de navegacao no pri-
meiro mapa tridimensional.

A primeira simulagao de aprendizado foi realizada com o algoritmo DQN e um tama-
nho de historico igual a 4, ou seja, um estado é formado por 4 frames concatenados tendo
o formato final de [84, 84, 4]. Nesta simulacao, devido a complexidade dos ambientes
tridimensionais, nao era esperado um sucesso na aprendizagem. Entretanto, o algoritmo
com esses hiperparametros foi capaz de aprender com sucesso a navegar no mapa tridi-
mensional, mostrando mais uma vez a robustez do DQN. A figura T3 mostra os rewards
médios ao longo do treinamento. Na imagem ¢é possivel observar que o agente aprende a
evitar colisbes antes de completar as primeiras 5 epochs (250000 frames), devido ao des-
conto no reward ser bem maior que os demais efeitos negativos. E apdés 60 epochs, pode
ser dito que agente aprendeu seu caminho até a plataforma de recarga de bateria. Em
outras palavras, apos esse ponto, quase todas as vezes, ele consegue alcancar a plataforma

de forma a evitar colisoes no menor tempo possivel.
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4.2. Navegacao tridimensional
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Figura 4.13: Reward médio obtido durante a primeira simulacao de aprendizado utilizando
o DQN

Total params: 1,6%&,547

Trainakle params: 1,695,203
Hon-trainable params: 1,344

Figura 4.14: Arquitetura da rede neural do DQN com regularizacao em todas as suas
camadas.

Com a primeira simulagao ja cumprindo o objetivo desse trabalho, foi teorizado se o
aprendizado do agente poderia ser feito em um tempo menor. Para isso, primeiramente
foi testado se um agente com um tamanho de historico maior aprenderia mais rapido,
logo, foi testada o aprendizado de um agente utilizando o DQN com tamanho de histérico
igual a 8, ou seja, volume de entrada com formato de [84, 84, §].

O segundo teste foi a verificar se os métodos de regularizacao aplicados a rede neural
do agente conseguiriam alguma melhora no aprendizado. Comparando o ntmero total
de parametros mostrados pela figura 14 com o ntmero de parametros do DQN padrao
mostrados pela figura B2, vemos que os métodos de regularizacao quase nao adicionam
parametros a serem treinados no modelo. Temos 1685667 parametros na arquitetura do
DQN classico e 1696547 na arquitetura com regularizagao, ou seja, 10880 parametros a

mais na arquitetura com regularizacao.
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4.2. Navegacao tridimensional

O ultimo teste para o aprendizado nesse mapa tridimensional foi utilizar a arquitetura
do algoritmo DRQN descrito na sessao e no qual o numero total de parametros é
mostrado pela figura T3, Como pode ser observado, ao se inserir uma rede neural do
tipo LSTM no lugar da primeira camada densa, aumentamos mais de 4 vezes o niimero de
parametros a serem treinados, o que gera um custo computacional muito maior durante

o treinamento.

Total params: 7,546,531

Trainable params: 7,546,531
Hon-trainakble params: 0

Figura 4.15: Arquitetura da rede neural do DRQN aplicado a navegagao tridimensional.

Apés modificagoes no codigo, foram simulados o aprendizado do agente usando o
DRQN e tamanho de histérico igual a 4, logo, o volume de entrada possui as seguintes
dimensoes [4, 84, 84, 1]. A figura B18 mostra todas as simulagoes executadas para o
aprendizado de navegacao em um ambiente tridimensional. E possivel observar que au-
mentar o tamanho do histérico (no grafico DQN Hist=8) e a inser¢ao dos métodos de
regularizagao (no grafico DQN Hist=8 Reg) nao gerou melhoras significativas na aprendi-
zagem do agente, ambos os agentes aprenderam a chegar no objetivo ao mesmo tempo que
o DQN padrao (no grafico DQN Hist=4). Entretanto, o DRQN mostrado em vermelho

consegue convergir muito mais rapido que as demais simulagoes.
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Figura 4.16: DRQN comparado as demais simulagao usando DQN.

85



4.2. Navegacao tridimensional

A figura BT mostra um zoom na regiao compreendida entre 55 e 85 epochs. E possivel
observar que o DRQN converge préximo a 57 epochs os outros algoritmos conseguem
convergir ao mesmo valor apenas préximo a 70 epochs, logo 650 mil frames apds. Além
disso o reward obtido pelo DQRN oscila bem menos que os demais, sinalizando que
o aprendizado do agente foi muito mais robusto, logo o agente falha em encontrar a

plataforma de bateria menos vezes que os demais.
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Figura 4.17: Zoom na regiao de 55 a 85 epochs dos rewards médios de todas as simulagoes

A imagem a esquerda na figura B-I8 mostra o valor médio da Loss ao longo do treina-
mento de cada um dos testes de aprendizado executados. Novamente o DQRN se destaca
possuindo uma loss muito menor que os demais. Isso significa, que o agente aprende mais
rapido quais as acOes que geram o maior reward ao final do episddio. Ja a imagem da
direita demonstra os valores médio de Q) por episodio para todas as simulagoes executadas.

O agente treinado com o DRQN possui bem menos overshoot que os demais.
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4.2. Navegacao tridimensional
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Figura 4.18: Valores médio por episddio da loss para todos os 4 agentes treinados.

4.2.2 Segundo mapa tridimensional

O segundo mapa tridimensional foi criado para testar a capacidade de generalizagao de
aprendizado de agentes que foram ensinados no primeiro mapa. Logo, os agentes foram
treinados nesse mapa por apenas 500 mil frames e com hiperparametros mais rigidos,
como a variavel de exploragao € fixa desde o comeco do aprendizado. A figura 219 mostra

todos hiperparametros fixos durantes as simulagoes.

Parimetros fixos Valores

Frame skip (Frames) 4 frames
Discount factor (y) 0.99

£ 0.05
Decaimento linear Sem decaimento (e fixa)
Atualiza Q-target 10000 frames
Tamanho da replay memory 50000 (experiéncias)
Numero de frames no qual o agente toma 0

somente agoes aleatorias (preencher a replay
memory antes do comego do treinamento)

Batch-size 32
Optimizer Adam
Learning Rate 0.0001
Random seed 1

Figura 4.19: Hiperparametros fixos usados durante o aprendizado de navegagao no se-
gundo mapa tridimensional.
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4.2. Navegacao tridimensional

A imagem mostra o reward médio por episodio durante o treinamento dos agentes
no segundo mapa. O agente DRQN conseguiu achar a plataforma de recarga de bateria
desde o comeco da simulagao pois ele sempre consegue pontuacoes positivas. Entre os
agentes que utilizam o DQN, o que se saiu melhor foi o que usa a rede neural com
regularizagao, isso comprova que a regularizacao contribui para um aprendizado mais

genérico dos agentes. J& os outros dois agentes tiveram uma performance similar.
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Figura 4.20: Reward médio por episddio de todos os agentes no segundo mapa.

Embora o DRQN tenha se saido melhor nos dois mapas tridimensionais, todos os
agentes testados conseguiram navegar em ambos os mapas. Isso comprova que esses
algoritmos de reinforcement learning possuem uma boa capacidade de generalizagao de
aprendizado. Entretanto, necessitam de muito tempo de aprendizado e um grande poder

de processamento.

4.2.3 Visualizacao do aprendizado das redes neurais

De forma similar ao que foi feito na sessao B, exploraremos o que as redes neurais

aprenderam durante o treinamento de navegacao nos ambientes tridimensionais.
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4.2. Navegacao tridimensional

A figura 21 mostra as trés maiores ativagoes no volume de entrada dos filtros da
terceira camada de convolucao em trés periodos de tempo durante o treinamento. E
possivel observar que a rede neural totalmente treinada aprendeu a focar em cada uma
das paredes e no canto inferior esquerdo perto ao chao. Para a navegagao, faz sentido seguir
as divisorias do chao com as paredes, pois em caso um estado seja apenas a visualizagao
de paredes (sem mostrar o chédo), isso significa que o agente esta muito préximo a uma

parede e hé grande probabilidade de colisao caso se mova para frente.

As 3 maiores ativagOes da terceira camada de convolugédo ao longo do treinamento

L
&
Fd
k)

- w

50000 frames 2500000 frames

0 0 Al

5000000 frames

Figura 4.21: Locais do volume de entrada que geram as maiores ativacoes do filtros da
terceira camada de convolugao ao longo do treinamento.
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4.2. Navegacao tridimensional

A figura 22 demonstra os valores de () para cada acao disponivel para o estado
avaliado em trés periodos de tempo durante o treinamento. O agente treinado somente
em 50 mil frames, acredita que a melhor acao a ser tomada nesse estado é virar a esquerda,
o que gera grandes chances de uma colisao nos proximos estados. Com 2.5 milhoes de
frames o agente ainda acredita que virar a esquerda é a melhor solucao. Entretanto, em
5 milhoes de frames, por uma pouca diferenca o agente acredita que mover em frente é a

melhor opgao (dessa forma a probabilidade de colisao é menor).

Evolucdo dos valores de Q para cada a¢ao disponivel ao longo do treinamento
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Figura 4.22: Valores de Q para cada acao disponivel durante o treinamento de navegagao
tridimensional
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Capitulo

Consideracoes finais e propostas de trabalhos
futuros

Neste trabalho, fez-se, inicialmente o desenvolvimento algoritmo DQN, utilizando o
ambiente do jogo Pong para testes. Durante o desenvolvimento deste algoritmo foram
buscadas as melhores maneiras de aumentar o processamento de frames/segundo. Logo,
foi desenvolvido uma abordagem para executa-lo em paralelo ganhando assim em média
35% no tempo de processamento. Entretanto, nesta abordagem é como se tivéssemos
introduzido um atraso de uma amostragem no algoritmo. Assim, foram realizados alguns
testes para verificar o impacto durante o aprendizado e foi constatado que o aprendizado
nao foi afetado. Todas as simulacoes do DQN e DRQN utilizaram a abordagem em
paralelo.

Com o ambiente do jogo Pong foram testadas algumas learning rates com o método
de otimizacao Adam e foi verificado que os efeitos de uma Ir alta acontecem mesmo com
métodos de gradiente adaptativo. Além disso, com esse ambiente a rede neural do DQN
foi dessecada, mostrando todos activation maps, zonas de maxima ativacao no volume de
entrada e o que cada filtro da NN aprende a procurar.

E, por ultimo, com todos os ensinamentos adquiridos ao longo do trabalho, foram
avaliadas diversas arquiteturas de redes neurais para a navegacao nos dois mapas tridi-
mensionais criados, rodando na plataforma VizDoom. Todos os agentes testados conse-
guiram navegar em ambos os mapas. Isso comprova que esses algoritmos de reinforcement
learning possuem uma boa capacidade de generalizacao de aprendizado. Entretanto, foi
mostrado que a arquitetura do DRQN é muito superior as demais, aprendendo muito mais
rapido e de forma mais robusta a navegar por ambos os mapas. Assim, é recomendado,
mesmo levando muito mais tempo de treinamento devido a sua enorme quantidade de pa-
rametros, o uso de arquiteturas que utilizem redes neurais recorrentes para o aprendizado
em ambientes parcialmente observaveis.

Como perspectivas de trabalhos futuros, existem uma diversidade de possibilidades.
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Em relagao aos algoritmos ja explorados neste trabalho, é possivel a investigacao do
aprendizado do agente com imagens coloridas e no caso do DRQN, quais sao os impactos
da insercao de métodos de regularizacao em suas camadas e ampliacao do seu historico.
Ja na parte de desempenho de aprendizado, testar outras variantes mais avancadas do
DQN como o Double DQNI36], o Dueling DQN[37], o método de priorizacao de experién-

cias [BR] e também com outros algoritmos de reinforcement learning como o A3C[3Y].
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Apéndice A

Codigos

Neste apéndice contém os links para os codigos em python utilizados neste trabalho.

A.1 DQN/DRQN

O cdédigo encontra-se para download no link:

https://github.com/Leonardo-Viana/Reinforcement-Learning
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https://github.com/Leonardo-Viana/Reinforcement-Learning

A.1. DQN/DRQN
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