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Uma Abordagem Baseada em Engenharia Dirigida por
Modelos e Aprendizado de Maquina Aplicado a Robos

Moveis

Autor: Edson de Aratjo Silva

Orientador: Raimundo da Silva Barreto, Dr.

Resumo

A aplicagdo de robds moéveis em ambientes complexos requer uma alta capacidade
de autonomia em sua tomada de decisdo. A literatura afirma que o préximo passo na
evolucdo dos controladores robéticos autdonomos é tornar os robds autoadaptativos.
Além disso, os avangos no campo da Aprendizagem de Maquina estd aumentando,
contribuindo para o surgimento de intimeras oportunidades para o desenvolvimento
de controles inteligentes aplicados aos robds. No entanto, ainda existem varios desafios
a serem enfrentados, por exemplo, a complexidade no desenvolvimento, a necessidade
de reimplementac¢do ao mudar aspectos do ambiente, a necessidade de grandes quan-
tidades de dados, propagacdo de erros, mapeamento de estados complexos em uma
tinica missdo de robd, entre outros. A fim de mitigar esses problemas, propomos um
Framework, denominado RLoRDE (Reinforcement Learning for Robotic model-Driven
Engineering), que se baseia na utilizagdo da Engenharia Dirigida por Modelos para
simplificar o desenvolvimento de software robético, onde o cédigo é gerado de acordo
com o modelo criado pelo desenvolvedor seguindo regras impostas pelos metamo-
delos desenvolvidos durante esta tese. Uma ferramenta gréfica auxilia na criagdo e
transformagdo dos modelos para o cédigo. Métodos de Aprendizado por Reforco estdo

disponiveis onde é possivel gerar ambientes de treinamento para missdes que requerem
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flexibilidade para lidar com a variabilidade do ambiente e promover a autoadaptacao.
Nossos experimentos foram realizados aumentando o grau de complexidade do ambi-
ente para a missao do robd. Os resultados experimentais mostram que o Framework
RLoRDE é promissor no sentido de que obtivemos em média 69% de taxa de sucesso na

missdo em cenéarios onde o robd ndo foi treinado.

Palavras-chave: Robética, Aprendizado de Maquina, Aprendizado por Refor¢o, Engenha-

ria Dirigida por Modelos.
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An Approach Based on Model Driven Engineering and
Machine Learning Applied to Mobile Robots

Author: Edson de Aratjo Silva

Advisor: Raimundo da Silva Barreto, Dr.

Abstract

The application of mobile robots in complex environments requires a high capacity
for autonomy in their decision making. The literature states that the next step in the
evolution of autonomous robotic controllers is to make robots self-adaptive. In addition,
advances in the field of Machine Learning are increasing, contributing to the emergence
of numerous opportunities for the development of intelligent controls applied to robots.
However, there are still several challenges to be faced, for example, the complexity in
development, the need for reprogramming when changing aspects of the environment,
the need for large amounts of data, error propagation, mapping complex states into a
single robot, among others. In order to mitigate these problems, we propose a Frame-
work, called RLoRDE (Reinforcement Learning for Robotic model-Driven Engineering),
which is based on the use of Model Driven Engineering to simplify the development
of robotic software, where the code is generated according to the model created by the
developer following rules imposed by the metamodels developed during this thesis.
A graphical tool assists in creating and transforming models to code. Reinforcement
Learning methods are available where it is possible to generate training environments
for missions that require flexibility to deal with the variability of the environment and
promote self-adaptation. Our experiments were carried out by increasing the degree of

complexity of the environment for the robot’s mission. The experimental results show
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that the Framework RLoRDE is promising in the sense that we obtained an average 69%

mission success rate in scenarios where the robot was not trained.

Keywords: Robotic, Machine Learning, Reinforcement Learning, Model Driven Engineer-

ing.
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Introducao

ste capitulo é destinado a esclarecer o enfoque da pesquisa dando subsidios
necessarios a compreensdo do escopo do trabalho. Desta forma, é realizado

uma contextualizacdo do cendrio atual na Secdo 1.1 em relagao a robdtica e
tecnologias aplicadas neste campo. Logo em seguida sdo relatadas as motivagdes para
realizagdo da pesquisa na Segdo 1.2 e os problemas a serem tratados na Se¢do 1.3. Na
Secdo 1.4 sdo detalhados os objetivos. Também sdo expostos a metodologia na Secdo 1.5

e uma breve apresentacdo da proposta na Secédo 1.6.

1.1 Contextualizacao

Um robd pode ser definido, de acordo com Oxford (2019), como uma maquina
programavel por um computador e capaz de executar uma série complexa de agdes
automaticamente. Os avangos tecnoldgicos, tanto em hardware, com a miniaturiza¢do
de componentes e aumento do poder de processamento, bem como em software, em
dreas como aprendizagem de maquina, vem proporcionando aos robds um aumento de
suas capacidades, embora limitadas, que vao além de apenas seguir linhas de c6digo
programadas.

Diante destes avancos, hd uma expectativa do surgimento de novas geracdes de
dispositivos robéticos que interagem e cooperam com pessoas em ambientes comuns
(companheiros robds, cuidadores de idosos, robds de servico, robds colaboradores), que
se integram em ambientes complexos (doméstico, externo, espagos publicos), que se

encaixam em diferentes niveis de hierarquias de sistema, que podem cumprir diferentes
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tarefas e que sdo capazes de se adaptar a situa¢des diferentes e condi¢des varidveis
(SCHLEGEL; STECK; LOTZ, 2012).

Expandir a autonomia de robos méveis traz diversos beneficios para sua aplica-
¢do em ambientes reais. O poder de decisdo e adaptagdo em tempo de execugdo diante
de situagdes inesperadas sao alguns exemplos desses beneficios. Essas caracteristicas
sdo importantes porque a maioria dos ambientes de aplicagdo sdo dinamicos e ndo
estruturados.

Mudangas ao longo do tempo, como substitui¢do ou degradacdo de sensores,
atualizag¢des de software ou operagdo em novos ambientes, afetam como um rob6 toma
decisdes, se move, raciocina e interage com seu ambiente. Normalmente, essas mudan-
cas exigem adaptagdo manual demorada de sistemas robéticos méveis. A autoadaptacdo
de robos tem sido objetivo de diversos estudos com foco em arquitetura de software
(EDWARDS et al., 2009; SYKES et al., 2008; GEORGAS; TAYLOR, 2008; GARCIA et al.,
2018), outros utilizando métodos formais (ALDRICH et al., 2019; MUSIL et al., 2017;
WEYNS; MALEK; ANDERSSON, 2010) e com o paradigma de Engenharia Dirigida por
Modelo (Model Driven-Engineering - MDE) (DRAGULE; MEYERS; PELLICCIONE, 2017;
DJUKIC; POPOVIC; TOLVANEN, 2016; NORDMANN; WREDE; STEIL, 2015; STECK;
LOTZ; SCHLEGEL, 2011). Ha também trabalhos que aproveitam o avan¢o do aprendi-
zado de méquina, principalmente no uso do aprendizado por reforco (NAGABANDI et
al., 2018; JAMSHIDI et al., 2019; YANG et al., 2020; HRABIA; LEHMANN; ALBAYRAK,
2019; MARTINEZ-TENOR et al., 2018). Tornar o software robético adaptédvel a essas
mudangas pode realmente levar a flexibilidade e a inteligéncia dos rob0s para o préximo
nivel de aplicagao.

Apesar de seus inegaveis beneficios, os sistemas roboticos consistem em diferen-
tes componentes de hardware e software que resultam em uma arquitetura de sistema
altamente complexa e varidavel. Como resultado, usualmente somente especialistas sdo
capazes de montar, configurar e programar esses robds (ADAM et al., 2016; BUCH-
MANN et al., 2015; BAUMGARTL et al., 2013). Além disso, os sistemas roboticos sao
desenvolvidos, na maioria das vezes de forma artesanal, em vez de seguir processos de

engenharia bem estabelecidos (DRAGULE; MEYERS; PELLICCIONE, 2017; ESTEVEZ
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et al., 2017; STECK; LOTZ; SCHLEGEL, 2011).

Um sistema de engenharia rob6tico é um esforgo complexo que requer solu¢oes
de multiplos dominios, bem como sua integracdo bem sucedida (ADAM et al., 2016).
Sua complexidade aumenta significativamente ao ter que lidar com hardware hete-
rogéneo, principalmente quando se considera a integra¢do de diversos robds e com
diversas abordagens computacionais para resolver problemas funcionais (por exemplo
planejamento, percepcdo e controle) (HOCHGESCHWENDER et al., 2016).

Soma-se a isso o fato de que os robds que operam em ambientes complexos tém
que lidar com muitas situagdes e contingéncias diferentes que podem prejudicar seu
funcionamento durante a realiza¢do da tarefa. Isso pode acontecer pois, em tempo de
execugdo, o robd tem que gerenciar uma enorme quantidade de diferentes variantes
de execugdo, que podem néo ter sido previstas ou completamente pré-programadas e,
portanto, ndo podem ser analisadas e verificadas inteiramente nas fases de desenvolvi-
mento (STECK; LOTZ; SCHLEGEL, 2011).

A maioria das missdes que um robd enfrenta terd situagdes imprevisiveis e
emergentes durante a execugdo da missao e, consequentemente, 0s robds devem ser
resilientes a essas situag¢des imprevisiveis e emergentes (DRAGULE; MEYERS; PELLIC-
CIONE, 2017). Desse modo, hd uma necessidade de adaptagdo em tempo de execugdo
que é claramente evidenciada em nossa Revisdo Sistemadtica da Literatura (RSL) publi-
cada anteriormente (SILVA et al., 2021).

A RSL, realizada durante o andamento do trabalho, evidenciou uma adogao
crescente de métodos de MDE aplicados as abordagens de desenvolvimento de software
roboético. Com o estudo acerca dessas abordagens foi possivel criar uma classificagdo
considerando os conceitos de MDE. Essa classificagdo conta com 63 abordagens en-
contradas na literatura. Também demonstramos o avan¢o da modelagem dentro das
fases de desenvolvimento do software robético além de fazer uma comparacao entre as
expectativas passadas descritas no roteiro plurianual para robética 2020 (ROBOTICS,
2016) e os resultados alcangados pelas abordagens analisadas.

Ademais, um processo de engenharia sistemético é essencial para substituir

sistemas monoliticos, feitos manualmente, por sistemas compostos de componentes
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amadurecidos e reutilizaveis, a fim de diminuir os custos, tempo de colocagdo no
mercado e aumentar a qualidade e robustez (STECK; LOTZ; SCHLEGEL, 2011). Ha
uma demanda crescente por aplicagdes cada vez mais complexas e com requisitos como
reutilizacdo, flexibilidade e adaptabilidade (ESTEVEZ et al., 2017).

O paradigma de Engenharia Dirigida por Modelos (MDE - Model Driven Enginee-
ring) ganhou popularidade entre os desenvolvedores de software e varias metodologias,
modelos e ferramentas foram desenvolvidos com intuito de facilitar a decomposigdo de
tarefas, permitir a reutilizagdo de software, minimizar erros de codificagdo e permitir a
manutencdo de software mais barata (PARASCHOS; SPANOUDAKIS; LAGOUDAKIS,
2012). Os métodos de desenvolvimento de dominio especifico orientado por modelo sdo
conhecidos por lidar com os desafios da construcgdo de sistemas heterogéneos comple-
x0s em dominios como: aeroespacial, telecomunicagdes e automotivo, onde enfrentam

desafios semelhantes aos da robotica avancada (NORDMANN; WREDE; STEIL, 2015).

1.2 Motivacao

MDE é uma tecnologia que atingiu um nivel maduro em outros campos, mas
ainda ndo na robética (CICCOZZI et al., 2016). O conceito de MDE é particularmente
adequado para o gerenciamento da variabilidade, que é uma caracteristica tipica dos
sistemas roboéticos. Os modelos sdo definidos como artefatos de desenvolvimento pri-
maérios. Os modelos podem ser mais compreensiveis, independentes de plataforma,
e podem ser traduzidos em implementac¢des diferentes (RINGERT, RUMPE; WORT-
MANN, 2015).

Com MDE, o conceito de metamodelos e linguagens especificas de dominio sdo
usados para suportar a geracdo de cédigo (ou outros artefatos) a partir de modelos
abstratos que descrevem um dominio em particular. Com isso e através da separagdo sis-
temdtica de preocupagdes, a qualidade do software é aprimorada (HOCHGESCHWEN-
DER et al., 2016).

A transi¢do da engenharia orientada por c6digo para a engenharia baseada em

modelos na robética é uma das necessidades bésicas para alcangar separagdo de fungdes
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e gerenciar decisdes em tempo de execugdo (STECK; LOTZ; SCHLEGEL, 2011). Deste
modo, dispor de um conjunto de metamodelos capazes de representar caracteristicas
peculiares do aprendizado por refor¢o na robética agregara maior qualidade e robustez
ao software desenvolvido, além de diminuir tempo e custos.

Trabalhos que empregam o paradigma MDE tiveram intimeras contribui¢des
para a robética conforme apresentado em nossa pesquisa (SILVA et al., 2021). Através
da abstracdo em diferentes niveis, engenheiros de software robéticos podem trabalhar
sistematicamente, melhorando a qualidade dos sistemas em termos de seguranga, confi-
abilidade, reusabilidade, reduzindo variabilidade e complexidade, promovendo o reuso
de componentes de software e hardware. A MDE enfatiza fortemente o desenvolvi-
mento de modelos de software de alto nivel em vez da simples geragdo de cédigo-fonte.
Os modelos sdo considerados fundamentais neste paradigma por possuirem sintaxe e
semantica bem definidas, sendo ndo apenas aplicados a documentagao, mas também
contrérios as diretrizes informais de programacdo do sistema. Além disso, usando
geradores de c6digo, o MDE desenvolve modelos executdveis transformando modelos

em modelos ou modelos em c6digo-fonte (BAUMGARTL et al., 2013).

1.3 Problema

Nos tltimos anos diversos softwares roboéticos foram desenvolvidos, porém
dificilmente podem interoperar uns com os outros porque suas dependéncias em hard-
ware, ou plataforma de software especificos, estdo inseridas no cédigo o que, em caso
de alguma mudanga, implica vdrias alteragdes demoradas no cédigo. Além disso, o
software robético é dificil de se adaptar as mudangas na plataforma de destino, ou seja,
ao ambiente inserido (STECK; LOTZ; SCHLEGEL, 2011). Consequentemente, isso torna
o software robético dificil e caro de se desenvolver, porque ha pouca oportunidade de
reutilizagdo.

Algumas caracteristicas podem afetar de forma negativa a confiabilidade no
sistema, como por exemplo, as falhas introduzidas no sistema durante o desenvolvi-

mento, além de problemas inesperados ou ndo observados na interagdo com o ambiente
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durante a operagio (MUHLBACHER et al., 2016).

O Roteiro Plurianual para a Robética na Europa 2020 afirma claramente que:
“geralmente ndo ha processos de desenvolvimento de sistema, destacados pela falta
de modelos e métodos gerais de arquitetura, o que resulta na necessidade de habili-
dade na construcdo de sistemas robéticos em vez de seguir processos de engenharia
estabelecidos” (ROBOTICS, 2016).

A comunidade de roboticistas que utilizam o paradigma orientado por modelos
ainda ndo possui uma reutilizagdo significativa de modelos, linguagens e ferramentas
especificas de dominio, o que leva a uma enorme quantidade de reimplementacado para
0s mesmos aspectos e alta fragmentacdo (WIGAND et al., 2017). Deste modo, engenhei-
ros de software exigem métodos e ferramentas significativamente aprimorados para
desenvolver e manter aplicativos robéticos de maior qualidade (DJUKIC; POPOVIC;
TOLVANEN, 2016).

Embora o avango da MDE tenha feito contribui¢des significativas para a robética,
os Frameworks atuais ndo atendem (SILVA et al., 2021) ou quase ndo atendem (DRA-
GULE; MEYERS; PELLICCIONE, 2017) as necessidades de autoadaptacdo para seu
uso em ambientes que possuem alto grau de variabilidade. Os principais desafios da
utilizacdo dessa abordagem sdo: (i) a dificuldade em extrair conceitos heterogéneos,
abstrair a tecnologia e propor conceitos mais préximos do dominio de aplicagao; (ii)
usabilidade dos modelos; (iii) definicdo de padrdes no desenvolvimento de software
robotico; e (iv) escalabilidade e modularidade.

Por outro lado, no campo do Aprendizado por Reforgo (Reinforcement Learning
- RL), os sistemas roboéticos aprendem a partir de suas intera¢cdes com o ambiente,
formando uma percepgdo e agindo sobre essa percepgdo. O uso de aprendizado por
refor¢o, em vez de um controlador convencional, permite que o sistema descubra pos-
sibilidades que de outra forma nao seriam antecipadas (DOORAKI; LEE, 2021). Isso
garante ao sistema rob6tico uma sele¢do dindmica das a¢des mais adequadas e permite
que o sistema se adapte as mudangas no ambiente e ao seu proprio estado (HRABIA;
LEHMANN; ALBAYRAK, 2019). Além disso, avangos recentes em aprendizado pro-

fundo demonstraram fortes capacidades de generalizagdo, bem como a capacidade
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de aprender recursos relevantes para seu ambiente de aplicacdo (JEONG et al., 2020).
Isso pode ser de grande contribui¢do para diversas dreas dentro da robética como
navegacao visual (SHANTIA et al., 2021), direcdo autonoma (LIKMETA et al., 2020),
UAVs (Unmanned Aerial Vehicles) (YAN; XIANG; WANG, 2020) e robo6s de servico
(JAMSHIDI et al., 2019).

Embora o uso de RL traga diversos beneficios, ainda ha grandes desafios a serem
enfrentados, dentre os quais podemos citar: (i) a necessidade de uma quantidade signi-
ticativa de dados, o que pode ser um desafio critico para a robética (KALASHNIKOV
et al., 2018); (ii) a abordagem ¢é propensa a se propagar e até aumentar os riscos, como
gerar atrasos e sinais ruidosos do sensor (YANG et al., 2020); (iii) a capacidade do
robd de mapear estados complexos ainda estd em estudo (SHANTIA et al., 2021), por
exemplo, entradas de imagens de cAmeras, em estimativas de valor significativas para
agOes; e (iv) o treinamento do robd é destinado a tarefas especificas e tinicas. Portanto,
acreditamos que fornecer aos robds a capacidade de auto-adaptacdo as mudangas do
ambiente em que o robd se encontra pode trazer ganhos tanto em termos de autonomia
do robd quanto na diversificagdo de aplicagdes robéticas.

Desta forma, o problema abordado nesta tese pode ser expresso através da
seguinte questdo: agregar aspectos de aprendizado por reforco em uma familia de metamodelos
de desenvolvimento de software robdtico para que o robd possa utilizar o conhecimento adquirido

proporcionard uma melhor adaptacdo ao ambiente inserido?

1.4 Objetivos da Pesquisa

O objetivo principal desta pesquisa é propor uma familia de metamodelos capaz
de agregar conceitos de aprendizado por reforco em modelos de desenvolvimento de software
robético, de tal forma que as agdes do sistema robético sejam, em tempo de execugdo, ajustadas as
necessidades de interacdo do robd com o ambiente.

Os objetivos especificos sdo:

1. Simplificar o desenvolvimento do software robético através da geracdo e uso de

modelos de alto-nivel, e que tais modelos possam ser utilizados para a geragdo de
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c6digo automatico;

2. Demonstrar que o uso de aprendizagem por reforgo é uma estratégia ttil para

resolver o problema da autoadaptacdo em sistemas robéticos;

3. Investigar a integracdo de técnicas de aprendizagem por refor¢o e métodos basea-

dos em modelos;

4. Desenvolver um Framework para geracdo de ambientes de treinamento para robds

moveis com aprendizado por reforco;

5. Avaliar experimentalmente em ambiente simulado a execugdo de tarefas pré-

determinadas com adicdo de novas caracteristicas de ambientes dindmicos; e

6. Avaliar experimentalmente em ambiente real a execugéo de tarefas pré-determinadas

afim de validar os resultados obtidos por meio da avaliacdo em ambiente simu-

lado.

1.5 Meétodo de Pesquisa

O método de pesquisa adotado neste trabalho esta fundamentado nos princi-
pios da Engenharia de Software Experimental que se baseia na condugao de estudos
primérios e secundérios em fases diferentes da investigagio (SPINOLA; DIAS-NETO;
TRAVASSOS, 2008). Ela se divide em duas fases: concepcao e avaliagdo do modelo
proposto, conforme descrito na Figura 1. A pesquisa serd conduzida até a etapa do
Estudo de Caso.

A Fase de Concepcao do Modelo envolve alguns passos e a execugdo de estudos
secundarios e/ou primdrios com o objetivo de se obter uma proposta inicial do modelo

como mostra a Figura 2.

e Revisdo Informal (RI): trata-se do meio para estudar e descrever uma pesquisa
que servird de apoio para outros estudos, através de alguns resultados relevantes.

A estratégia tem como objetivo fornecer subsidios teéricos acerca dos assuntos en-
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I Proposta Inicial

da Tecnologia
Existe evidéncia da literatura? =--=-- Estudqs_

Secundario

Concepcéo da Tecnologia Avaliac&o da Tecnologia

Figura 1 — Metodologia de pesquisa adotada (adaptado de Spinola, Dias-Neto e Travas-
sos (2008)).

Sim

Revis&ao Informal Revisdo

da Literatura Sistematica Nova Revisao

Sim

Refinamento

NAO

Corpo de
Conhecimento

Definicao da Tese

Figura 2 — Metodologia da pesquisa — Fase de Concepgdo (adaptado de Spinola, Dias-
Neto e Travassos (2008)).
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volvidos e identificar os conceitos bdsicos para apoiar a definicdo de um protocolo

de revisdo sistemadtica mais preciso e abrangente.

e Revisdo Sistematica da Literatura (RSL): processo formal definido para alcancar
resultados com valor cientifico e apresentar um resultado justo de um tépico de
pesquisa, usando uma metodologia confidvel e rigorosa. A RSL foi baseada no
guidelines desenvolvido por (KITCHENHAM; CHARTERS, 2007) definido em trés
etapas: (i) Planejamento do Mapeamento, (ii) Condu¢do do Mapeamento e (iii)

Resultados da Revisao.

e Corpo de Conhecimento: caracterizado pelo resultado obtido através da revisao
sistemadtica sobre Engenharia Dirigida por Modelo aplicado a Robética, além dos

conceitos de Aprendizado por Reforco.

e Definicao da Tese: com base no corpo de conhecimento adquirido na etapa an-
terior, o modelo é definido por meio da jungdo das técnicas de MDE, Robética e

Aprendizado por Reforco em Metamodelo formal.

Concluida a fase de concepcdo, foi realizada a etapa de avaliacdo da abordagem

proposta (Framework). Para esta fase, foram realizados dois experimentos de pesquisa:

¢ Estudo de Caso: nesta etapa o Framework proposto foi aplicado a um caso de uso
para avaliagdo do comportamento do robé em um ambiente simulado utilizando
as métricas propostas por (LAMPE; CHATILA, 2006) para avaliar o desempenho
do robo. As métricas para a missdo de navegagdo foram a velocidade média

percorrida, distancia, duracdo da missdo e taxa de sucesso da missao.

e Estudo de Caso Real: nesta etapa o Framework proposto foi aplicado a um caso de
uso para avaliar o comportamento do robdé em um ambiente real para validar os

resultados alcangados no ambiente simulado e realizar um estudo comparativo.

A Figura 3 apresenta um resumo das etapas que compdem a metodologia de
pesquisa adotada neste trabalho, assim como os tipos de estudos conduzidos e os

resultados alcancados.
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Figura 3 — Resumo dos estudos conduzidos ao longo da pesquisa.

1.6 Meétodo Proposto

Diante dos problemas descritos na Se¢do 1.3 dos quais vale lembrar: ambientes
complexos com alta variabilidade; falta de confiabilidade; falta de reusabilidade de
componentes de software; adaptagdo em tempo de execucdo; e falta de métodos e ferra-
mentas que proporcionem maior qualidade, nesta tese desenvolvemos um Framework
com a capacidade de geragdo de codigo e utiliza¢do de aprendizado por refor¢o para
inserir nos modelos gerados capacidades de autoadaptagdo em tempo de execugao.

A complexidade de ambiente dindmicos é caracterizada pela variabilidade do
ambiente e aumenta significativamente ao ter que lidar com hardware heterogéneo e ao
integrar diversas abordagens computacionais para resolu¢do de problemas como: pla-
nejamento, percepg¢ao e controle. Essas abordagens possuem caracteristicas tinicas que

as diferenciam umas das outras e proporcionam um melhor resultado em determinadas
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situagOes.

Para lidar com essa complexidade de ambientes dindmicos, apresentamos o
Framework denominado RLoRDE (Reinforcement Learning for Robotic model-Driven Engi-
neering), desenvolvido para atender as necessidades de implementacdo de ambientes
de treinamento para rob0s guiados por aprendizado de mdquina. Este Framework su-
porta diferentes arquiteturas robéticas e possui trés tipos de controladores baseados em
aprendizado por refor¢o. Além disso, uma das principais caracteristicas do Framework é
a possibilidade de criar pontos de variacdo no controle robético, permitindo a utiliza-
¢do de vérios controladores ao mesmo tempo. A utilizagdo desses pontos de variagdo
permite o uso de controladores tradicionais em conjunto com controladores baseados
em aprendizado de mdquina para mitigar alguns dos problemas citados anteriormente,
alguns dos quais incluem a necessidade de auto-adaptacdo, a necessidade de uma
enorme quantidade de dados para treinar e mapear estados complexos.

A Figura 4 mostra uma visdo geral da abordagem proposta. Para ilustrar o
funcionamento do Framework, imagine a necessidade de construir um controlador para
um carro autdnomo com a tarefa de estacionar. Utilizando o RLoRDE o roboticista ird
utilizar a ferramenta de modelagem para criar o modelo com a arquitetura e os sensores
que serdo utilizados no cenario. E necessario escolher qual algoritmo RL ser4 utilizado
no treinamento e se serd necessdrio mais de um, caso o problema possua pontos de
variagdo. Neste caso podemos definir os tipos de estacionamento, fila indiana, 45 graus
e perpendicular a guia da cal¢ada, como pontos de variacdo no modelo. Apdés o modelo
criado é possivel realizar a primeira etapa para geragdo do cédigo, que consiste na
transformacao do modelo robético para o modelo exigido no middleware ROS (Robot
Operating System). A segunda etapa é a geragdo do c6digo que implica na geracdo do
rob6 simulado no simulador Gazebo, o ambiente de treinamento GYM da OPENAI e os
pacotes do ROS. Antes de executar o treinamento também sera necessario a criagdo do
ambiente tridimensional (mundo 3D) onde o rob0 realizard o aprendizado. A criagdo
do cendrio 3D néao é suportada pela ferramenta.

Ao treinar o dispositivo robético em um ambiente simulado, a rede neural

tende a maximizar as agdes para atender as necessidades de resolugdo do problema. A
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Figura 4 — Visdo Geral da Abordagem.

percepcdo do ambiente e sua execugdo baseada em tentativa e erro, caracteristico do uso
de RL, poderd compor um controlador capaz de lidar com algumas peculiaridades do
ambiente que ndo estavam previstas. Ao complementar isto com regras para utilizagdo
dos pontos de variacdo, é possivel dar mais seguranga e flexibilidade para o robd. Desta
forma busca-se alcangar a autoadaptagdo em tempo de execugdo treinando o agente em

ambiente simulado para aperfeicoamento de suas habilidades.

1.7 Organizacao do Trabalho

O restante desta Tese estd organizada da seguinte forma. O Capitulo 2 apresenta
os principais conceitos para o entendimento do texto como fundamentos de robética,
engenharia dirigida por modelo e aprendizado de maquina. O Capitulo 3 apresenta
os trabalhos que mais se aprofundaram na drea de engenharia dirigida por modelos
aplicado a robética e com aprendizado de maquina. O Capitulo 4 detalha o método
proposto em busca de uma possivel solugdo. Os experimentos e resultados alcangados
e a andlise a respeito do que foi observado sdo apresentados no Capitulo 5. Por fim, o

Capitulo 6 apresenta as consideragdes finais, limitagdes da proposta e trabalhos futuros.
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Fundamentacao Teorica

este Capitulo, abordamos os principais termos, conceitos e defini¢des uti-

lizados no texto. A Secdo 2.1 abrange conceitos fundamentais de robética

e trata da subdrea de robds moéveis que foi alvo da investigacdo nesta

pesquisa. A Secgdo 2.2 detalha conceitos de MDE que se consolidaram como arcabougo
de abordagens de desenvolvimento por meio de modelos. A Secdo 2.3 apresenta con-
ceitos relevantes para 4rea de aprendizado por reforgo e os algoritmos utilizados na

abordagem proposta.

2.1 Robdtica

O progresso da sociedade se deve em grande parte pela evolugdo da tecnologia
desde a revolugdo industrial. O estilo de vida moderno foi proporcionado pelo avango
em dreas como Tecnologia de Informacéo (TI). O termo TI, cunhado pela primeira vez
em 1958 vem crescendo desde o inicio dos anos 90, e tem por defini¢do a aplicacdo
de computadores e equipamentos de telecomunica¢des para armazenar, recuperar,
transmitir e manipular dados (LI et al., 2014).

Agora, estamos diante de um novo desafio tecnolégico, que é como armazenar,
recuperar, manipular e gerenciar um grande volume de dados, para gerar novos co-
nhecimentos de forma auténoma e inteligente. A robética ganhou forga nos taltimos
anos e ja conta com intimeros casos de inclusdo nos mais variados nichos de mercado e
na sociedade como um todo. S6 para se ter uma ideia, hoje ja temos robos, ainda em

fase de testes, que fazem entregas para Amazon (AGRELA, 2019) e para a fabricante de
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Figura 5 — Classificagdo da robética (RIASCOS, 2010).

pecas alema Continental (GUSMaO, 2019), robds domésticos produzidos pela Toyota
motors (BUCKLAND, 2019), robds garcons idealizados pela maior rede de restaurantes
de capital aberto da Asia, a Haidilao International Holding (DU, 2019). Além dos car-
ros autonomos, fabricados por empresas de ponta nessa drea de pesquisa como Uber,
Google e Tesla.

Robética é um ramo da engenharia que envolve a concepgdo, projeto, fabricagdo
e operacdo de robos. Este campo se sobrepde a eletronica, ciéncia da computacao,
inteligéncia artificial, mecatronica, nanotecnologia e bioengenharia (ARREGUIN, 2008).

Os robds podem ser classificados (veja a Figura 5) utilizando varios critérios tais
como: autonomia do sistema de controle, mobilidade da base, estrutura cinematica,
forma de acionamento, graus de liberdade, geometria do espago de trabalho.

Este trabalho concentra-se na 4rea de robds méveis e os experimentos foram rea-
lizados usando um robo terrestre com a cinemdtica do tipo esteira, embora a ferramenta,

proveniente deste trabalho, dé suporte a outras classes de robos.
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2.1.1 Robos Moveis

Uma das caracteristicas fundamentais para os Robds Méveis Autonomos (RMA)
é sua capacidade de locomocao e operagdo de modo semi ou completamente autdbnomo.
Sua capacidade de autonomia pode ser elevada a medida que aspectos relevantes
para sua interacdo com o ambiente sejam levados em consideracdo como: capacidade
de percepgao (sensores), capacidade de agir (atuadores para produgdo das agdes) e a
robustez e inteligéncia (capacidade de lidar com as mais diversas situa¢des, de modo a
resolver e executar tarefas por mais complexas que sejam) (ROMERO et al., 2014).

Dentre as caracteristicas citadas anteriormente, a robustez e inteligéncia dos
robds depende dos controladores envolvidos na execugdo de suas tarefas diante da
missdo a ser realizada. Conforme Medeiros (1998), um sistema de controle de um
robd com certo grau de autonomia e complexidade é necessario atender a algumas

especifica¢cdes de comportamento e requisitos de projeto:

e Reatividade ao meio ambiente - O veiculo deve ser reativo a mudangas bruscas
no ambiente e capaz de levar em consideracdo eventos externos com prazos

compativeis com a execugdo correta, eficiente e segura de suas tarefas.

e Comportamento inteligente - Isso requer que diferentes compromissos sejam feitos
com base em regras de bom senso para exibir um comportamento inteligente. As
reagdes do robo a estimulos externos devem ser guiadas pelos objetivos de sua

tarefa principal.

e Integragdo de varios sensores - A precisao, confiabilidade e aplicabilidade limi-
tadas de sensores individuais devem ser compensadas pela integracdo de vérios

sensores complementares.

e Resolucdo de objetivos multiplos - No caso de robos moveis, situagdes que exigem
acoes concorrentes conflitantes sao inevitaveis. O sistema de controle deve fornecer

meios para atender a esses multiplos objetivos.

e Robustez - O rob6 deve lidar com entradas imperfeitas, eventos inesperados e

mau funcionamento repentino.
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e Confiabilidade - A capacidade de operar sem falhas ou degradacdo de desempe-

nho durante um determinado periodo.

e Programabilidade - Um rob0 ttil deve ser capaz de realizar varias tarefas descritas

em algum nivel de abstragdo, em vez de apenas uma tarefa precisa.

e Modularidade - O sistema de controle de veiculos autdbnomos deve ser dividido
em subsistemas (ou médulos ) menores que podem ser projetados, implementados,

depurados e mantidos de forma separada e incremental.

¢ Flexibilidade - A robética experimental requer mudangas continuas no projeto
durante a fase de implementagao. Portanto, estruturas de controle flexiveis sdo
necessdrias para permitir que o projeto seja guiado pelo sucesso ou falha dos

elementos individuais.

e Expansibilidade - E necessario muito tempo para projetar, construir e testar os
componentes individuais de um robd. Portanto, uma arquitetura expansivel é

desejavel para poder construir o sistema de forma incremental.

e Adaptabilidade - Como o estado do mundo muda muito rapidamente e de forma
imprevisivel, o sistema de controle deve ser adaptédvel para alternar suave e

rapidamente entre diferentes estratégias de controle.

e Raciocinio global - Um agente de decisdo global de alto nivel, responséavel pela
compreensdo da situagdo global, é obrigado a dar conta dos erros introduzidos
pela ma interpretagdo dos dados sensoriais e a fundir as informagdes parciais

disponiveis.

2.1.1.1 Cinematica

A cinemédtica de robds moveis é o estudo da posicdo, velocidade e aceleracdo
de robds moéveis no espaco tridimensional. Ela é importante para a compreensdo e o
projeto de robds méveis, pois permite que sejam desenvolvidos algoritmos de controle
para mover o robd de um ponto a outro de forma segura e precisa (ROMERO et al.,,

2014).
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Existem varios modelos de cinemaética para robds moveis, incluindo modelos
de rodas diferenciais, modelos de esferas e modelos de patas. Cada modelo tem suas
préprias vantagens e desvantagens, e € importante escolher o modelo mais adequado
para a aplicagdo especifica.

Os modelos de rodas diferenciais sdo os mais comuns em robds moveis, eles
consistem em duas ou mais rodas que sdo controladas de forma independente para
permitir que o robd gire sobre seu proprio eixo. Ja os modelos de esferas sao usados
em rob0s com uma esfera como base de suporte, eles sdo tteis para robds que precisam
se mover em qualquer dire¢cdo sem a necessidade de mudar de orientagdo. Por fim,
os modelos de patas sdo usados em robds que precisam subir escadas ou transpor
obstaculos (SANZ, 2009).

A cinemadtica também é importante para a geracdo de trajetorias, onde se usa

algoritmos para planejar o movimento do rob6 de forma segura e precisa.

2.1.1.2 Navegacao
A navegacdo é um dos maiores desafios nos robds moéveis autonomos. Um
sistema de navegacdo é o método para guiar um veiculo. H4 vdrios recursos necessarios

para a navegacdo autdbnoma, como apresentado por ALl e MAHMOUD (2003):

e Capacidade de executar agdes elementares, como alcancar um determinado local

ou seguir um lider;

e Capacidade de reagir a eventos inesperados em tempo real, como evitar um

obstaculo que apareca de repente;
e Capacidade de formular um mapa do ambiente;

e Capacidade de aprender, que pode incluir a observagdo da localizagdo de um
obstdculo, da natureza do terreno e adaptar o torque de acionamento a inclinagao

(GOLNAZARIAN; HALL, 2000).

Sistemas autdonomos inteligentes que detenham a habilidade de navegacdo sao

capazes de conduzir um robo moével até seu alvo, através de uma trajetéria isenta de
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Figura 6 — Elementos bdsicos de um sistema de navegacdo autdbnoma para robds méveis
(SHALAL et al., 2013).

colisdes. Tais sistemas de navegagdo representam internamente estratégias de navegacdo
que definem adequadamente as a¢des do robd para cada uma das intimeras situagdes
distintas que se apresentam ao longo da trajetéria. Devido a variabilidade de situacdes,
sendo algumas inéditas, o desempenho de um sistema de navegacdo depende de
sua capacidade de aprendizagem. Ou seja, somente aperfeicoando sua estratégia de
navegagdo, através da aprendizagem, um sistema de navegacdo torna-se apto para
guiar eficientemente o rob6é em ambientes diversos (associados a diferentes graus de
complexidade) e sujeitos a perturbagdes variadas (CAZANGI; FIGUEIREDO, 2001).

A arquitetura para robds moéveis consiste em sensores para navegagdo do robo,
métodos computacionais e estratégias de controle de navegagao. A Figura 6 resume os
elementos bdsicos do sistema de navegagdo autonoma de robos méveis. Nesta pesquisa
buscou-se dar énfase nas estratégias de controle para adaptagdo do agente robdtico em
tempo de execucgdo. Para isso foi utilizada as redes neurais artificias para alcangar a

adaptagdo aos cendrios.
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2.1.1.3 Arquitetura de Controle para Veiculos Autonomos

Existem diversas arquiteturas de controle de veiculos autdbnomos com diferentes
enfoques e abordagens (MEDEIROS, 1998; DUDEK; JENKIN, 2010; BEKEY, 2005). No
entanto, algumas tornaram-se mais conhecidas pelas suas caracteristicas e potencialida-
des. Dentre elas estdo o controle reativo, deliberativo, hierdrquico, hibrido e robusto e
inteligente (ROMERO et al., 2014). A seguir é detalhado o uso do controle reativo que
foi a abordagem adotada na realizagdo dos experimentos.

As estratégias de navegacdo de robds méveis podem ser geralmente classificadas
em duas categorias, planejamento de caminho global e navegagdo reativa local. A
navegacdo reativa local emprega algumas estratégias para perceber o ambiente com
base na informacao sensorial de forma online. O rob6 deve adquirir um conjunto de
mecanismos de estimulo-a¢do por meio de suas entradas sensoriais, como informagdes
de distancia de sensores infravermelhos, informacdes visuais de cameras ou dados
processados derivados apds a fusdo apropriada de varias saidas de sensores (LUH; LIU;
LIN, 2008).

O controle reativo é baseado em regras simples, chamadas "regras de compor-
tamento", que sdo usadas para controlar o comportamento do robd. Essas regras sdo
definidas com base nas informacoes sensoriais do robd e na interacdo com o ambiente, e
sdo aplicadas de forma independente ao planejamento de trajetérias (ARKIN; ARKIN
et al., 1998).

Uma das principais vantagens do controle reativo é sua capacidade de lidar com
incertezas no ambiente, como obstdculos inesperados ou mudangas na posic¢do do robd.
Além disso, ele é capaz de responder rapidamente a mudancas no ambiente, o que é
importante em aplicagdes como robética de seguranca ou robética de resgate (FONG;
NOURBAKHSH; DAUTENHAHN, 2003).

Existem varios algoritmos de controle reativo diferentes, incluindo o controle
reativo baseado em estados, o controle reativo baseado em eventos e o controle reativo
baseado em hibrido. Cada um desses algoritmos tem suas préprias vantagens e desvan-
tagens, e é importante escolher o algoritmo mais adequado para a aplicagdo especifica

(ALAMI; CHATILA, 1994).
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Com o avango do aprendizado de maquina, as redes neurais tem ganhado espaco
de destaque no controle de agentes robéticos. O controle robético reativo com redes
neurais € uma abordagem que combina os principios do controle robético reativo com
as técnicas de aprendizado de maquina baseadas em redes neurais (ZOU et al., 2006). A
ideia é utilizar redes neurais para modelar a dindmica do robd e do ambiente, e usar
esses modelos para gerar agdes de controle.

Existem vdarias maneiras de se implementar o controle robético reativo com
redes neurais, incluindo o uso de redes neurais feedforward, redes neurais recorrentes
e redes neurais de reforo. Cada uma dessas abordagens tem suas proprias vantagens e
desvantagens, e é importante escolher a abordagem mais adequada para a aplicagdo
especifica. Este trabalho adotou a abordagem de aprendizado por refor¢o como nticleo
dos controladores gerados com o uso da ferramenta. Uma vantagem do controle robético
reativo é a capacidade de aprender e adaptar-se ao ambiente, o que é importante em

aplicacdes onde o ambiente é imprevisivel ou dindmico (LEWIS, 1996).

2.2 Model Driven Engineering

A MDE surgiu como uma mudanca de paradigma do desenvolvimento de
software baseado em c6digo para o desenvolvimento baseado em modelo (STAHL; VO-
ELTER; CZARNECKI, 2006). Tal abordagem promove a sistematiza¢do e automacao da
construgao de artefatos de software. Os modelos representam parte da funcionalidade,
estrutura e comportamento de um sistema (DEELSTRA et al., 2003). Um metamodelo in-
clui o conjunto de conceitos necessérios para descrever um dominio em um determinado
nivel de abstragdo, juntamente com os relacionamentos entre eles. O modelo é defi-
nido em termos de metamodelos formais. As transformacdes de modelo, comumente
descritas como mapeamentos de metamodelo, permitem a transformagdo e evolugao
automdticas de modelos em outros modelos, definidos em qualquer nivel de abstracdo
ou em qualquer formato textual, como cédigo (MENS; GORP, 2006).

Essa abordagem ajuda os especialistas a mudar seu foco do espago de implemen-

tacdo para o espago do problema (RAMASWAMY; MONSUEZ; TAPUS, 2014). Com o
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aumento da camada de abstracdo, fornecido pelo paradigma baseado em modelo, é pos-
sivel descrever aplicativos independentemente da plataforma de software e hardware.
Modelos diferentes podem representar elementos do sistema em diferentes visualiza-
¢oes de dominio e seus relacionamentos (ESTEVEZ et al., 2014). A Figura 7 mostra que

existem pelo menos quatro niveis de abstra¢do para integrar a modelagem na evolugao

do software (DIAZ et al., 2014).

‘ Metametamodelo ‘

‘ Metamodelo

‘ Modelo
‘ Elementos do mundo real D

— Instancia de
—— Representado por

Figura 7 — Camadas da arquitetura de MDE.

e Nivel M3 (meta-metamodelo). Para os metamodelos (nivel M2) serem reutilizaveis,
interoperdveis e portateis, deve haver outro metamodelo em um nivel mais alto
de abstragdo, descrevendo exclusivamente os conceitos usados para representar
qualquer metamodelo em qualquer dominio. Portanto, o meta-metamodelo (nivel
M3) define os conceitos, atributos e relacionamentos para os elementos no nivel
M2, enquanto os elementos colocados no nivel M2 sdo as instancias dos elementos
no nivel M3. Nesse nivel, 0o OMG (Object Management Group) define o Meta-
Object Facility (MOF) como a linguagem usada para descrever todos os elementos
no nivel M2 (OMG, 2011). O MOF é a raiz padrdo na maioria dos desenvolvimentos

baseados em modelos (DIAZ et al., 2014).

e Nivel M2 (Metamodelo). Nesse nivel, os elementos do modelo vém do nivel M1.
No caso de um metamodelo como UML (Unified Modeling Language) (UML; MOF,
2010), é possivel especificar conceitos, como “Classe”, “Atributo”, “Método” ou

“Associacdao” entre classes. O nivel M2 define os elementos validos em um modelo
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especifico no nivel M1, enquanto os elementos colocados no nivel M1 sdo as
instancias dos elementos no nivel M2. O trabalho de Brugali e Gherardi (2016)
propos a abordagem HyperFlex, que é outro exemplo de metamodelo, onde foi
aplicado no contexto do desenvolvimento de sistemas robéticos baseados em ROS.

Este metamodelo impde elementos como “node” e “topic” da arquitetura ROS.

e Nivel M1 (modelo). Este nivel é uma instancia do nivel M2 e define as instancias
do respectivo metamodelo. Por exemplo, se 0 metamodelo é UML, este nivel
tem que definir conceitos de classe como “Cliente”, “Compra” e “Livro” e seus
atributos como “Direcdo”, “Nome”, “Numero”, “Titulo”, entre outros. O mesmo
ocorre para modelos de caso de uso, ou modelos de sequéncia, dependendo das
caracteristicas do metamodelo. No caso do HyperFlex, ele deve definir conceitos

como Nos e Tépicos que sdo caracteristicos da plataforma ROS.

e Nivel MO (real). Este nivel é responsavel por organizar os elementos que represen-
tam o mundo real de acordo com o modelo (nivel M1), como o objeto “carro” é

instanciado usando uma linguagem de programacao.

De acordo com o nivel de abstracdo, o MDE requer um dominio fixo, delimitado
por um campo especifico de conhecimento. Esse dominio pode ser, por exemplo, o
campo da robética que, por sua vez, pode ser especializado em subdominios, como a
roboética aérea ou terrestre. A Figura 8 mostra os conceitos mais importantes relacionados
ao MDE.

A Figura 8 estende a Figura 7 no sentido de que detalha os principais concei-
tos do MDE. Os metamodelos consistem em uma sintaxe abstrata e uma semantica
estatica. A sintaxe abstrata especifica a estrutura de um metamodelo, ou seja, constru-
tores, propriedades e conectores (DIAZ et al., 2014). Em outras palavras, é a abstracio
de conhecimento do dominio. A semantica estatica enfoca a definicdo de regras de
relacionamento entre seus elementos.

A sintaxe concreta de uma linguagem é usada para definir a notagdo especifica
usada pelos usudrios. Ele define como os usudrios aprenderao e usarao, seja lendo

ou escrevendo e desenhando os modelos (SILVA, 2015). Idealmente, cada conceito de
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Figura 8 — Conceitos gerais de MDE.

dominio e idioma é mapeado para uma notagdo especifica. Por exemplo, pode ser
possivel usar notagdo gréfica, como UML, ou uma notagdo textual, como Java.

Modelos formais sdo exemplos de metamodelos representados por uma sintaxe
concreta. Além disso, eles também devem respeitar a semantica estatica que o metamo-
delo possui para executar estruturas coerentes dentro de um dominio de conhecimento.

Uma Linguagem Especifica de Dominio (DSL - Domain Specific Language) visa
tazer duas coisas: (i) aumentar o nivel de abstracdo além da programacdo por dominio
de problema especifico; e (ii) gerar c6digo em uma linguagem de programagédo escolhida
a partir dessas especifica¢des de alto nivel (KELLY; TOLVANEN, 2008).

Ao contrario das Linguagens de Modelagem de Propésito Geral (GPML - General
Purpose Modeling Languages), as DSL sdo normalmente compostas por um conjunto
de conceitos e notagdes graficas que estdo proximos do campo do respectivo dominio
(ARNE et al., 2016). Isso fornece ao aplicativo o principio de modelagem multiponto ou
o principio da separagdo de interesses. Este principio afirma que um sistema complexo
é melhor definido por miltiplas visdes, considerando aspectos estaticos e dindmicos
(BOOCH; RUMBAUGH; JACOBSON, 1999; BRAMBILLA; CABOT; WIMMER, 2012).

Portanto, uma linguagem de modelagem fornece um ou mais pontos de vista
classificados de acordo com as propriedades de abstragdo e perspectiva. Na dimensao

de abstracdo, pode-se classificar um ponto de vista usando, por exemplo, a terminologia
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de Arquitetura Dirigida por Modelo (MDA - Model Driven Architecture) (OMG, 2003),
como o Modelo Independente de Plataforma (PIM - Platform Independent Model) ou o
Modelo Especifico de Plataforma (PSM - Platform Specific Model).

Gerard, Babau e Champeau (2010) consideram dois tipos de transformagdes
no MDE para aumentar o nivel de abstracdo do desenvolvimento de software usando
modelos construidos em termos préximos aos conceitos do dominio do problema em
questdo. As transformagdes de modelo para texto (M2T) geram ou produzem artefatos
de software: cédigo-fonte, XML (Extensible Markup Language) e outros arquivos de texto.
As transformagoes de modelo para modelo (M2M) convertem os modelos em outro
conjunto de modelos, geralmente mais préximos do dominio da solugédo ou atendendo
as necessidades de diferentes partes interessadas (SILVA, 2015).

O modelo conceitual proposto por Silva (2015) apresenta varios conceitos, tais

como:

e O aspecto “Modelos” define os niveis de abstracdo (PIM ou PSM) e as linguagens

de modelagem implementadas por cada abordagem.

e O aspecto “Transformagdes” define os tipos (M2M ou M2T) e os idiomas usados

por cada abordagem para suportar o modelo de transformacao.

e O aspecto “Linguagens de metamodelagens” define as tecnologias usadas nas

linguagens de modelagem.

e O aspecto do “Dominio” define os dominios de aplicacdo de cada abordagem,
que neste caso lida apenas com abordagens concretas que sdo especificas do
dominio. Como o dominio “robético"é diverso, especializamos esse aspecto para

os “subdominios"dentro do campo da robética.

¢ Finalmente, o aspecto “suporte da ferramenta” define o tipo de ferramenta supor-

tada por cada abordagem.
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2.3 Aprendizado de Maquina

Na segunda metade do século XX, a aprendizagem de méaquina (ML - Machine
Learning) evoluiu como um subcampo de Inteligéncia Artificial (IA) que envolveu o
desenvolvimento de algoritmos de autoaprendizagem para obter conhecimento a partir
desses dados, a fim de fazer previsdes (RASCHKA, 2015).

Avangos continuos no poder computacional (de acordo com a Lei de Moore)
comegaram a tornar o aprendizado de mdquina, antes uma disciplina de pesquisa, mais
vidvel em contextos comerciais. Isso causou uma explosdo de novas aplicagdes e técnicas
novas ou redescobertas, catapultando os conceitos obscuros de ciéncia de dados, IA
e aprendizado de maquina para a consciéncia publica e planejamento estratégico das
empresas internacionalmente (HEARTY, 2016).

O aprendizado de maquina é a ferramenta usada para processamento de dados
em larga escala, além de ser bem adequado para conjuntos de dados complexos que
possuem um grande nimero de varidveis e caracteristicas (VASILEV et al., 2019).

O aprendizado de médquina é comumente divido em trés grandes classes:

e Aprendizado Supervisionado;
e Aprendizado Nao Supervisionado; e

e Aprendizado por Reforgo

2.3.1 Aprendizado Supervisionado

Algoritmos de aprendizado supervisionado sdo uma classe de algoritmos de
aprendizado de maquina que usam dados previamente rotulados para aprender suas
caracteristicas, para que eles possam classificar dados semelhantes, mas nao rotulados
(VASILEV et al., 2019).

O principal objetivo da aprendizagem supervisionada, como mostra a Figura 9, é
aprender um modelo a partir de dados de treinamento rotulados que nos permitam fazer

previsoes sobre dados nao vistos ou futuros. Aqui, o termo supervisionado refere-se a
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um conjunto de amostras onde os sinais de saida desejados (rétulos) ja sdo conhecidos

(RASCHKA; MIRJALILI, 2017).

Rotulos
‘ Dados de Treino \

v

Algoritmo de
Aprendizado de
Maquina

v

' Novos | Modelo de 3 .
‘. Dados | Predicao Predigao

Figura 9 — Abordagem do Aprendizado Supervisionado (RASCHKA, 2015).

No aprendizado supervisionado, o objetivo é inferir uma fun¢do ou mapeamento
a partir dos dados de treinamento rotulados. Os dados de treinamento consistem no
vetor de entrada X e no vetor de saida Y de rétulos. Um rétulo do vetor Y é a explicagdo
de seu respectivo exemplo de entrada do vetor de entrada X (MOHAMMED; KHAN;
BASHIER, 2016).

Dois grupos ou categorias de algoritmos se enquadram no campo da aprendiza-
gem supervisionada. Eles sao: Regressao e Classificagao.

Os algoritmos de regressao sdo um tipo de algoritmo supervisionado que usa
caracteristicas dos dados de entrada para prever um valor. A andlise de regressao tenta
encontrar o valor dos pardmetros para a fungdo que melhor se ajusta a um conjunto de
dados de entrada. Em um algoritmo de regressao linear, o objetivo é minimizar uma
funcdo de custo, encontrando pardmetros apropriados para a funcdo, sobre os dados de
entrada que melhor se aproximam dos valores-alvo (VASILEV et al., 2019).

O objetivo dos algoritmos de classificagdo sdo prever os rétulos de classe categé-
ricos de novas instancias, com base em observacoes anteriores. Esses rotulos de classe
sdo valores discretos e ndo ordenados, que podem ser entendidos como membros do

grupo das instancias (RASCHKA; MIRJALILI, 2017).
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Figura 10 — Exemplo de agrupamento (VASILEV et al., 2019).

2.3.2 Aprendizado Nao Supervisionado

Técnicas de aprendizado ndo supervisionadas sao um valioso conjunto de ferra-
mentas para andlise exploratodria. Eles trazem padrdes e estruturas dentro dos conjuntos
de dados, que produzem informagdes que podem ser informativas em si ou servem
como um guia para uma andlise mais aprofundada (HEARTY, 2016).

Os dados ndo sdo rotulados, mas o algoritmo deve chegar a uma conclusdo
baseado nas caracteristicas comuns entre eles. Um dos exemplos mais comuns e talvez
mais simples de aprendizado ndo supervisionado é o agrupamento (VASILEV et al.,
2019). Essa é uma técnica que tenta separar os dados em subconjuntos, como pode ser

visto na Figura 10.

2.3.3 Aprendizado Por Reforco

Aprendizagem por Reforco (Reinforcement Learning - RL) é uma abordagem
através da qual os programas, conhecidos como agentes, trabalham em um ambiente
conhecido ou desconhecido para se adaptar e aprender constantemente com base

em pontos recebidos. Esses pontos podem ser positivos, também conhecidos como
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Figura 11 — Abordagem de Aprendizado por Refor¢o (VASILEV et al., 2019).

recompensas, ou hegativos, também chamados de punic¢des. Considerando os agentes e
a interacdo com o ambiente, determina-se qual agdo tomar (NANDY; BISWAS, 2017). A
Figura 11 apresenta o funcionamento da abordagem de RL.

Nesse tipo de aprendizado, o objetivo é desenvolver um sistema (agente) que
melhore seu desempenho com base nas intera¢des com o ambiente (RASCHKA, 2015).

Alguns pontos importantes sobre RL descritos por Nandy e Biswas (2017) sao:

e Difere do Aprendizado de Mdquina normal, pois ndo sdo analisados os conjuntos

de dados de treinamento.

e A interacdo ndo acontece com dados, mas com ambientes, através dos quais sdo

representados por cendrios do mundo real.

e Como RL é baseado em ambientes, muitos parametros entram em jogo. E preciso

muita informacao para aprender e agir de acordo.

e Ambientes na RL sdo cendrios do mundo real que podem ser mundos simulados

2D ou 3D ou cendrios baseados em jogos.

e RL é mais amplo porque os ambientes podem ser de grande escala e pode haver

muitos fatores associados a eles.
e O objetivo do RL é alcangar uma meta.
e Recompensas em RL sdo obtidas do meio ambiente.

RL se concentra em aprender como mapear situagdes para agdes de modo a

maximizar uma recompensa, que é um valor associado a a¢do. O agente ndo é infor-



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 30

mado sobre quais agdes executar, em vez disso, deve descobrir quais a¢des geram
mais recompensas, tentando executé-las. As a¢gdes podem afetar ndo apenas a recom-
pensa imediata, mas também a préxima situagdo e, com isso, todas as recompensas
subsequentes (SUTTON; BARTO, 2018).

Os elementos basicos de um sistema de RL sdo apresentados por (VASILEV et

al., 2019):

e Agente: a entidade para a qual estamos tentando aprender a¢des.
e Ambiente: o mundo em que o agente opera.
e Estado: todas as informagdes disponiveis para o agente sobre seu ambiente atual.

e Acdo: Uma possivel resposta ou conjunto de respostas que um agente pode
executar. Apds cada agdo, o ambiente muda de estado e, em seguida, fornece

feedback ao agente.

e Recompensa: o feedback que o agente recebe do ambiente apds cada agdo. O prin-
cipal objetivo do agente é maximizar o retorno total (recompensas acumuladas) a

longo prazo.

e Politica: determina quais agdes o agente executard, dado o estado atual. No con-
texto do aprendizado profundo, podemos treinar uma rede neural para tomar
essas decisdes. No decorrer do treinamento, o agente tentara modificar sua politica
para tomar melhores decisdes. A tarefa de encontrar a politica ideal é chamada de

aprimoramento (ou controle) de politicas e é uma das principais tarefas de RL.

e Funcdo Valor: determina o que é bom para o agente a longo prazo (diferente
da recompensa imediata). Ou seja, quando aplicada a fun¢ao de valor em um
determinado estado, ele nos informa o retorno total que podemos esperar no
futuro, se comecarmos a partir desse estado. A politica do agente levard em
consideragdo o valor - e, em menor grau, a recompensa - ao decidir que agdo
tomar. A tarefa de encontrar a funcdo de valor é chamada de previsdo (também

conhecida como avaliac¢do de politicas).
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Os ambientes no aprendizado por reforco sdo representados pelo Processo de
Decisdo de Markov (MDP - Markov decision process) (NANDY; BISWAS, 2017). Um MDP
é uma estrutura matematica para modelar decisdes. Podemos usé-lo para descrever o
problema da RL. Um MDP fornece uma defini¢do formal das propriedades e é formado

por uma tupla (S, A, P, R, 7), onde (VASILEV et al., 2019):

e S é o conjunto finito de todos os estados possiveis do ambiente e s; é o estado no

tempo ¢;
e A é o conjunto de todas as ag¢des possiveis, e a; € a agdo no momento ¢.

e P é adindmica do ambiente (também conhecida como matriz de probabilidades
de transi¢do). Ele define a probabilidade condicional de fazer a transi¢do para um
novo estado, s’, considerando o estado existente, s e uma agéo, a (para todos os

estados e agdes):

P, = Pr(s;+1=5|s; =s,a, = a) (2.1)

Temos probabilidades de transigdo entre os estados, porque o MDP é estocastico
(inclui aleatoriedade). Essas probabilidades representam o modelo do ambiente,

isto é, como ele provavelmente mudard, dado seu estado atual e uma agéo, a.

e R é afuncdo de recompensa. Ela descreve a recompensa que o agente receberia

quando executa a acdo a e faz a transicdo de s — s

R, =E[riy1 =5, st = s,a; = a] (2.2)

SS

A expectativa E é necessaria porque o ambiente descrito pelo MDP é estocastico
e as transigdes entre estados diferentes sdo descritas pelas probabilidades de
transicdo. Em outras palavras, ndo podemos dizer com certeza em que novo
estado (e, portanto, qual recompensa) terminaremos quando o agente tomar uma

acao.
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e 7 é o fator de desconto. E um valor no intervalo [0 : 1] e determina quanto
o algoritmo valoriza as recompensas imediatas, em oposi¢do as recompensas

futuras.

A tarefa de aprendizagem em um MDP é encontrar uma politica 7 : S — A para
selecionar agdes de maior retorno futuro. A qualidade de uma politica é indicada por
uma fungdo valor V”. O valor de VV"(s) especifica a quantidade total de recompensa
que um agente pode acumular no futuro, iniciando no estado s e entdo seguindo a
politica 7. Em um MDP com horizonte infinito descontado, a expectativa de recompensa

acumulada é denotada por:

Ve(s) = B[S Risl = o 23)

t=0
O valor para uma dada politica 7, expressa pela Eq. 2.3, pode ser iterativamente
computada pela equacdo de Bellman (BELLMAN; KALABA, 1965). Esta funcéo, ti-
picamente, é inicializada com valores de funcdo escolhidos arbitrariamente e, a cada
iteracdo, para todo s € S, o valor das fung¢des sdo atualizados com base na recompensa

imediata e na estimativa atual de V;, definida por:

Ve = R(s) +7 > T(s,7(s), s V7'(s) (2.4)

s'eS

O objetivo do MDP é encontrar uma politica de estados e agdes 6tima que
maximize a recompensa recebida. A politica 6tima 7*(s) é tal que V™ (s) > V™(s) para

todo s € S e todas as politicas .

2.3.3.1 Algoritmo Q-Learning

Q-learning é um algoritmo de aprendizado por reforco sem modelo com o
objetivo de aprender uma politica, que diga a um agente que acdo tomar em que
circunstancias. Ele ndo requer um modelo do ambiente e pode lidar com problemas

com transigdes e recompensas estocdsticas, sem exigir adaptacdes.
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Para qualquer processo finito de decisdo de Markov (FMDP), o Q-learning
encontra uma politica ideal no sentido de maximizar o valor esperado da recompensa
total em todas e quaisquer etapas sucessivas, a partir do estado atual (MELO, 2001).

Q-learning é um algoritmo de controle de Diferenca Temporal (TD) fora da

politica criado por (WATKINS, 1989), definido como:

Q(St, Ar) < Q(S, Ar) + a[Riyy + ymar,Q(Siy1, a) — Q(St, Ar)] (2.5)

Nesse caso, a fun¢do de valor-acdo aprendida, Q, aproxima-se diretamente de ¢x,
a fungdo ideal de valor-acdo, independentemente da politica que estd sendo seguida
(SUTTON; BARTO, 2018). Antes do inicio do aprendizado, () é inicializado com um
valor possivelmente arbitrdrio. Entdo, a cada tempo ¢ o agente seleciona uma agao a,,
observa uma recompensa r;, entra em um novo estado s;;1 (que pode depender do
estado anterior s, e da acdo selecionada) e () é atualizada. O ntcleo do algoritmo é uma
atualizacdo simples da iteragdo de valor, usando a média ponderada do valor antigo e
as novas informagdes. O algoritmo Q-learning é mostrado no Algoritimo 1 na forma

procedural.

Algorithm 1 Q-learning (off-policy TD control) for estimating = ~ .

Algorithm parameters: step size a € (0, 1], small epsilon > 0 Initialize Q)(s, a), for all
s € 8t,a € A(s), arbitrarily except that Q(terminal, -) = 0
foreach episode do
Initialize S
foreach step of episode do
Choose A from S using policy derived from () (e.g., e-greedy)
Take action A, observe R, S’
Q(S,A) + Q(S,A) + a[R + ymax, Q(5",a) — Q(S,A)] S+ 5
end
end

No Q-learning, uma tabela é construida na memoéria ()[s, a] para armazenar
valores () para todas as combinagdes possiveis de s e a. Com essa tabela é determinado
a préxima acdo a ser executada com valores méximos de Q(s’,a’). No entanto, se
as combinacgdes de estados e agdes forem muito grandes, a memoria e o requisito
de computagdo para Q serdo muito altos. Isso torno seu uso invidvel em problemas

robéticos do mundo real mais complexos. Com intuito de resolver esse problema surgiu



Capitulo 2. Fundamentagdo Tedrica 34

uma nova abordagem, chamada de Deep Q-Learning (MNIH et al., 2013) que generaliza
a aproximacdo da funcdo de valor () em vez de armazenar as solugdes para cada estado

possivel.

2.3.3.2 Algoritmo Deep Q-Network DQN

Os recentes avangos nas redes neurais profundas, nas quais varias camadas
de nés sdo usadas para criar progressivamente mais representagdes abstratas dos da-
dos, tornaram possivel que as redes neurais artificiais aprendessem conceitos como
categorias de objetos diretamente a partir de dados sensoriais brutos (MNIH et al.,
2015).

As redes neurais profundas sdo aproximadores de fung¢do de uso geral adequados
que foram mais amplamente utilizados em tarefas de aprendizado supervisionado.
Recentemente, no entanto, eles tém sido aplicados a problemas de aprendizagem por
refor¢o, dando origem ao campo da Aprendizagem por Refor¢o Profundo (DRL - Deep
Reinforcement Learning). Este campo procura combinar os avangos em redes neurais
profundas com algoritmos de aprendizado por reforco para criar agentes capazes de
agir de maneira inteligente em ambientes complexos (HAUSKNECHT; STONE, 2015).

O método Deep Q-Network introduzido por (MNIH et al., 2013) emprega uma
rede profunda para estimar a fun¢ado de valor de cada a¢do discreta e, ao agir, seleciona
a saida com valor méximo para um determinado estado observado. Foi utilizada uma
rede neural profunda convolucional (CNN - Convolutional Neural Network), representada

na Figura 12 para aproximar a fungdo de valor de acdo ideal

Q*(s,a) = mazx,E [rt AT F e VP s = 8,0, = a, W} , (2.6)

que é a soma maxima de recompensas r, descontadas por v em cada etapa
t, alcangavel por uma politica de comportamento 7 = P(als), depois de fazer uma

observacdo (s) e executar uma agado (a).
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Figura 12 — [lustragdo esquematica da rede neural convolucional (MNIH et al., 2015).

O algoritmo DQN criado por (MNIH et al., 2015) foi capaz de desempenho no
nivel humano em muitos jogos Atari usando pixels brutos de entrada. O algoritmo

pode ser observado no Algoritmo 2.

Algorithm 2 Deep Q-learning com Replay da Experiéncia

Initialize replay memory D to capacity N
Initialize action-value function () with random weights
Initialize target action-value function @ with weights 6~
for episode =1, M do
Initialize sequence s; = {1} and preprocessed sequence ¢ = ¢(s1)
fort=1,T do
With probability ¢ select a random action a; otherside select a; =
argmaz,Q(p(st), a; z0)
Execute action a; in emulator and observe reward r;, and image x;;;
Set si41 = St, at, T141 and preprocess g1 = G(St+1)
Store transition (¢, a;, 1y, ¢411) in D
Sample random minibatch of transition (¢;, a;, r;j, ¢;41) from D
Set . < 3 if episode terminates at step ¢,
M i+ vmaa:a/Q(qﬁjH, a’;0) otherside
Perform a gradient descent step on (y; — Q(¢;, aj; 8))? with respect to the network
parameters 0

Every C steps reset Q = Q
end
end
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2.3.3.3 Algoritmo Advantage Actor Critic (A2C)

Os algoritmos de ator-critico baseados em gradiente de politica estdo entre os
algoritmos mais populares na estrutura de aprendizado por refor¢o. Sua vantagem de
poder procurar politicas 6timas usando estimativas de gradiente de baixa variancia
as tornou tteis em vdrias aplicagdes da vida real, como robética, controle de energia e
financgas.

Métodos somente criticos, como Q-learning (WATKINS, 1989) e SARSA (RUM-
MERY; NIRANJAN, 1994), usam uma funcéo de valor de agdo de estado e nenhuma
fungdo explicita para a politica. Para espacos de estado e acdo continuos, esta serd uma
fungdo de valor de agdo de estado aproximada. Esses métodos aprendem a fungédo de
valor 6timo encontrando, online, uma solucao aproximada para as equagdes de Bellman
(Eq. 2.4).

Os métodos, como os algoritmos RSV (GULLAPALLI, 1990) e REINFORCE
(WILLIAMS, 1992), sdo principalmente apenas atores e ndo usam nenhuma forma de
fun¢do de valor armazenado. Em vez disso, a maioria dos algoritmos somente de atores
trabalha com uma familia parametrizada de politicas e otimiza o custo diretamente
sobre o espaco de parametros da politica. Uma grande vantagem dos métodos somente
de atores sobre os métodos somente criticos é que eles permitem que a politica gere
acoes no espaco de agdo continuo completo.

Os métodos de ator-critico (WITTEN, 1977) visam combinar as vantagens dos
métodos somente do ator e somente do critico. Assim como os métodos somente de
ator, os métodos criticos de ator sdo capazes de produzir a¢des continuas, enquanto a
grande variacdo nos gradientes de politica dos métodos somente de ator é combatida
pela adigdo de um critico. O papel do critico é avaliar a atual politica prescrita pelo ator.
O critico aproxima e atualiza a fun¢do de valor usando amostras. A fungdo de valor é
entdo usada para atualizar os parametros de politica do ator na direcdo da melhoria do
desempenho. Esses métodos geralmente preservam as propriedades de convergéncia
desejaveis dos métodos de gradiente de politica, em contraste com os métodos somente
criticos. Em métodos de ator-critico, a politica ndo é inferida diretamente da func¢do de

valor usando a Eq. 2.3. Em vez disso, a politica é atualizada na direcdo do gradiente da
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Figura 13 — Visdo geral esquematica do algoritmo critico de ator. Adaptado de Grond-
man et al. (2012).

politica usando apenas um pequeno tamanho de etapa, significando que uma mudanca
na func¢do valor resultard apenas em uma pequena mudanga na politica, levando a um
comportamento menos ou nenhuma oscilagdo na politica (GRONDMAN et al., 2012).
A Figura 13 mostra a estrutura esquematica de um algoritmo ator-critico. O
agente de aprendizagem foi dividido em duas entidades separadas: o ator (politica) e o
critico (funcdo de valor). O ator é responsavel apenas por gerar uma entrada de controle
(a), dado o estado atual (s). O critico é responsavel por processar as recompensas que
recebe, ou seja, avaliar a qualidade da politica atual adaptando a estimativa da fungao
valor. Apés vérias etapas de avaliacdo de politica pelo critico, o ator é atualizado usando
as informacgdes do critico. O Algoritmo 3 apresenta sua forma procedural. A linha

tracejada indica que o critico é responsavel por atualizar o ator e a si mesmo.
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Algorithm 3 Advantage Actor-Critic

Require: Initialize Actor-Critic network G with parameter 6.
1: for each episode do
2 Get initial state s
3 Initialize a storage buffer S, A, R, V., S’
4: fori=1,2,3..,N do
5 Sample an action a ~ G(s), and get the associeted value v < G(s),
6 Run the action a through the environment, obtain the reward and
next state r, s’ < ENV (s, a)

T: Collect and store S, A, R, V,S" « s,a,r,v,s’

8: s ¢ 8

9: end for .

10: Compute the discounted returns V = E,{\;BI Yreg
11: Compute an advantage function ¢ (V, R, S’)

) ) (V, R, S") + AV — V||

12: Optimize 6 to minimize — log(G(A
13: Empty S, A, R, V, 5’

2.3.3.4 Algoritmo Deep Deterministic Policy Gradient (DDPQG)

Como o Q-learning ndo pode ser aplicado diretamente ao espaco de a¢do conti-
nua, Lillicrap et al. (2015) combinou a estrutura ator-critico com gradiente de politica
deterministico para obter um novo algoritmo com a capacidade para o controle continuo
chamado DDPG. O DDPG ¢é uma versdo aprimorada do algoritmo ator-critico, que usa
as redes neurais profundas para estimar a funcao de politica ideal em vez de escolher a
acdo com base em uma distribuigdo especifica (QIU et al., 2019).

O algoritmo DDPG pode evitar a maldi¢do da dimensionalidade em comparagdo
com MDP e Q-learning, que exigem a discretizagdo do estado. Consiste em um método
que usa fungdes de aproximacdo que podem aprender politicas de espago de acdo
continua. O algoritmo faz uso de uma rede neural para a rede do ator e outra para a
rede critica. Essas duas redes calculam a predigdo da ac¢do para o estado atual e geram
um sinal de erro de diferenga temporal para cada intervalo de tempo. A entrada da
rede de atores é o estado atual e a saida é um valor real que representa uma agado
escolhida para um espacgo de agdo continuo. A saida do critico é simplesmente o valor
Q estimado do estado atual e a agdo dada pelo ator (JESUS et al., 2019). O algoritmo

DDPG ¢ apresentado, em sua forma procedural, em Algoritmo ??.
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Algorithm 4 Deep Deterministic Policy Gradient Algorithm

Randomly initialize critic network Q(s, a|6#?) and actor j(s|#") with weights #% and /.
Initialize target network Q' and 1/ with weights #Q" «+ 09, »" « gr
Initialize replay buffer
for episode = 1, M do
Initialize a random process N for action exploration
Receive initial observation state s;
fort=1,Tdo
Select action a; = pu(s:|0") + N; according to the current policy and exploration noise
Execute action a; and observe reward r; and observe new state s; 1
Store transition (s;, as, 74, S¢4+1) in R
Sample a random minibatch of N transitions (s;, a;, 7, S;+1) from R
Sety; =1; +7Q (si41, ' (5:41]60*)|69)
Update critic by minimizing the loss: L = % > (Wi — Qs a;|09)?)
Update the actor policy using the sampled gradient:

1
Voupt s~ ﬁ Z V(IQ(S7 aleQ)|s=si,a=u(si)v9“#(5|eu)|Si

Update the target networks:
69" «— 769 + (1 —1)09
0" T+ (1— 7)o"

end for
end for
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Trabalhos Relacionados

ste capitulo estd dividido em duas partes. Na Sec¢do 3.1 sdo apresentados as
principais abordagens relacionadas com as fases de projeto e, em seguida, na
Secdo 3.2 sdo apresentados as abordagens que buscam a adaptagdo em tempo

de execucdo como forma de agregar mais autonomia aos sistemas robéticos.

3.1 Abordagens direcionadas as fases de projeto

A Revisao Sistematica da Literatura (RSL) tem o intuito de verificar o estado
da arte no desenvolvimento de software robético por meio de abordagens dirigidas
por modelos. A revisdo evidenciou uma evolugdo na aplicacdo dos modelos dentro das
etapas de desenvolvimento de software definidas por Sommerville et. al. (SOMMER-
VILLE; ARAKAKI; MELNIKOFF, 2008). Essas fases de desenvolvimento sao divididas
em: (1) Analise de Requisitos, (2) Projeto, (3) Implementacédo e Teste, (4) Integracao,
(5) Execucdo e (6) Manutencdo. Desta forma, foi possivel verificar em que medida as
abordagens analisadas se estendem as fases de desenvolvimento de software. A maioria
das abordagens aborda apenas a fase de projeto 1 - Anélise de Requisitos até a fase 4 -
Integragdo. O resultado da RSL publicado em um survey pode ser visto na integra em
Silva et al. (2021).

O roteiro plurianual de robética da Europa 2020 (ROBOTICS, 2016) assume que
os modelos podem ser usados em robética em trés passos. O passo 1 assume que os
modelos sdo usados para definir missdes por pessoas na fase de projeto. O passo 2

exige que os robds usem modelos de tempo de execucdo para interagir com o ambiente
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e explicar o que esta acontecendo. O passo 3 significa que os rob0s se adaptam e
melhoram os modelos para redefinir o que estdo fazendo com base em seu aprendizado.
A RSL evidenciou poucos trabalhos que lidam com o uso de modelos de tempo de
execugdo, por exemplo, ao tomar decisdes sobre quais dispositivos usar ou algoritmos
para executar com base nas condi¢des de seu ambiente atual.

As abordagens que contemplam o passo 1 do roteiro sdo abordagens que avan-
caram nas etapas de projeto do software robético. Dentre elas o trabalho de Figat e
Zielinski (2022), no qual foi proposto um metamodelo que, segundo o autor, é capaz
de gerar um controlador robético composto por qualquer hardware e capaz de realizar
qualquer tarefa. Para isso, a descri¢do da atividade baseia-se em uma representagao
matemadtica de uma rede de Petri denominada Robotic System Hierarchical Petri Net
(RSHPN) que tem a finalidade de promover a separac¢do de interesses. O metamodelo
proposto visa facilitar o processo de desenvolvimento do sistema robético através da
parametrizagdo, orientando o projetista durante a fase de projeto. Além disso, a abor-
dagem possui alguns recursos de verificagdo e valida¢do do sistema, inerentes ao uso
da rede de Petri, como seguranga e vivacidade. Também é possivel gerar c6digo para
middleware ROS em C++ e Python. Apesar da proposta de facilitar o processo de
desenvolvimento de software roboético, a necessidade de criar uma rede de Petri de
seis camadas torna seu uso complexo e, portanto, dificulta sua adogdo. Para minimizar
este problema, foi desenvolvida uma ferramenta chamada Robotic System Specification
Language (RSSL). No entanto, ndo hd muita explicagdo no artigo sobre essa ferramenta.
Este trabalho trata as tarefas como atividades pontuais e ndo antecipa situagdes ines-
peradas. Nossa proposta possui uma ferramenta grafica que facilita seu uso, dando ao
usudrio a possibilidade de montar um treinamento apenas arrastando componentes
visuais.

Wigand et al. (2017) introduz um esquema de composigdo de linguagem e gera-
dor especificamente adaptado aos sistemas robéticos baseados em componentes. Tem
suporte a reutilizagdo, extensibilidade, refinamento de linguagem especifica de dominio
e geradores de cédigo. Sua proposta além de modelar capacidades independentes da

plataforma, considera a modelagem da plataforma de software e hardware como dimen-
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sOes separadas. A abordagem estd fundamentada nessas trés dimensdes: capacidade,
software e hardware. A dimensdo de capacidade trata das partes funcionais de um
sistema robotico que sdo independentes de qualquer estrutura de software e hardware.
Esta dimensdo baseia-se na terminologia MDA, onde se aplica os Modelo Independente
de Plataforma (PIM - Independent Platform Model) e Modelo Especifico de Plataforma
(PSM - Platform Specific Model). Na dimensdo de hardware os diferentes aspectos da
plataforma sdo modelados, incluindo cinemdtica, dindmica, restri¢des de seguranga,
interface de controle. A dimensao de software se concentra nas estruturas de software
direcionadas a geracdo de co6digo. Também possui um gerador de cédigo modular e
flexivel para suportar varios destinos de geracdo heterogéneos.

A abordagem de Estevez et al. (2017) apresenta uma plataforma para suportar o
ciclo de desenvolvimento de manipuladores robéticos. Foi desenvolvido um perfil UML
denominado TARMAN que pode ser usado por qualquer ferramenta de modelagem
UML que suporte o padrao XMI (XML Metadata Interchange). A modelagem da légica
e da arquitetura dos softwares é feita com notacdo UML, que torna a metodologia
proposta genérica e valida para qualquer ferramenta de modelagem UML que suporte o
padrdo XML Foi definida uma transformac¢do M2M, cujo modelo de entrada é o arquivo
XMI, que sera processado para gerar o modelo TARMAN.xml. A geragdo do cédigo
é realizada por meio de uma transformagdo M2T que recebe como entrada o modelo
anterior. A plataforma desenvolvida foi testada nos midlewares ROS e OROCOS.

A abordagem HyperFlex (BRUGALI; GHERARDI, 2016) se baseia nos conceitos
de arquitetura de software estdvel e modelagem de variabilidade. A abordagem é
suportada por um conjunto de ferramentas MDE que permitem aos desenvolvedores de
software rob6tico modelar a arquitetura do software e a variabilidade funcional de uma
tamilia de sistemas de controle similares (SPL) desenvolvidos para um determinado
dominio. O HyperFlex usa o formalismo dos Modelos de Recursos (KANG et al., 1990)
para representar simbolicamente a variabilidade de um sistema funcional e as restri¢des
entre pontos de variacdo e variantes que limitam o conjunto de configurag¢des validas.
Permite modelar explicitamente a arquitetura de sistemas funcionais em termos de

componentes, interfaces, conectores de componentes. Modelos de sistemas funcionais
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podem ser reutilizados como blocos de constru¢do e compostos hierarquicamente para
criar sistemas e aplicativos mais complexos.

No trabalho de Ciccozzi et al. (2016) os autores propuseram uma familia de
linguagem de modelagem especifica de dominio para a especificacdo de missdes de
sistemas moéveis com varios robds. A abordagem é composta de trés DSLs diferentes
compreendendo MML (Monitoring Mission Language), RL (Robot Language) e BL (Beha-
viour Language). A camada MML traz os conceitos que sdo usados para especificar
missdes sem se referir a aspectos especificos, como as caracteristicas técnicas dos robds
que realizardo as missoes. Na prética, essa camada permite especificar missdes como
sequéncias de tarefas, ligadas entre si através de dependéncias, bifurca¢des e jungdes
de tarefas. A especificacdo de uma missdo é acompanhada pela defini¢do do contexto
espacial em que a missdo deve ser executada fisicamente. A camada RL especifica o tipo
e a configuragdo dos robos individuais que devem cumprir a missdo especificada. Por
tim a camada BL fornece os meios para definir uma especificagdo dos movimentos e
agdes atdmicos dos robos individuais contendo todos os movimentos e acdes de baixo
nivel dos robos.

Nordmann, Wrede e Steil (2015) apresenta uma estrutura conceitual e um me-
tamodelo para arquiteturas de controle de movimento baseadas em primitivas de
movimento. O metamodelo é composto por duas DSLs que modelam dois aspectos: i)
aspectos estruturais de arquiteturas de movimento que focam nos chamados Mdédulos
Adaptativos que modelam primitivas de movimento como sistemas dindmicos com
capacidades de aprendizado de méquina; e ii) aspectos comportamentais para a coorde-
nacao de sistemas de controle de movimento. A flexibilidade para adaptar primitivas
de movimento a diferentes situa¢des e ambientes é obtida por meio de técnicas de
aprendizado de maquina. Foi construida uma validacdo qualitativa de n Controladores
de Rastreamento, incluindo redes neurais recorrentes como Médulos Adaptativos e uma
Transformacdo de escala. A superposigdo de saidas do Controlador de Rastreamento
resultou na mistura pretendida de controladores. Para demonstrar sua aplicagdo, foi
utilizado um brago robético. A validacdo da proposta foi apenas de natureza qualitativa,

necessitando de outros experimentos para validar caracteristicas ndo funcionais, como
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tempo de resposta, taxa de sucesso e outros parametros. Outro diferencial é que nossa
proposta busca favorecer o aprendizado a partir de dados brutos de sensores, o que

pode garantir uma melhor resposta a interacdes inesperadas com o ambiente.

3.2 Abordagens com adaptacao em tempo de execucao

O trabalho de (NAGABANDI et al., 2018) propde uma abordagem de meta-
aprendizagem para adaptacdo online usando um modelo de aprendizagem por reforgo.
Nesta abordagem, os autores consideram cada segmento de uma trajetéria como uma
“tarefa” diferente, e as observagdes dos passos de tempo anteriores sdo consideradas
como informagdes sobre a configuracdo atual das tarefas. Essa visdo induz uma configu-
ragdo de problema meta-RL mais geral, permitindo que a no¢do de uma tarefa represente
qualquer coisa em uma parte diferente do espaco de estados, experimente perturbac¢oes
ou tente alcancar um novo objetivo. Eles contornam o problema de adquirir um modelo
global que seja preciso em todo o espago de estados treinando especificamente um mo-
delo de rede neural para exigir apenas uma pequena quantidade de experiéncia para se
adaptar. Apesar de o treinamento ser mais rdpido e ndo exigir muitos dados, os autores
ndo deixam claro o tempo de resposta de possiveis mudangas no ambiente. Isso é um
problema quando se considera a aplicagdo em ambientes reais que possuem requisitos
de tempo como carros autdonomos ou de resgate. Nossa abordagem, em contraste, visa
o emprego mutuo de algoritmos de aprendizado de maquina com técnicas de controle
cléssicas.

FLYAQ é uma plataforma projetada para permitir que usudrios de dominio ndo
especialistas programem missdes para uma equipe de multicépteros. O trabalho de
Dragule et al. Dragule, Meyers e Pelliccione (2017) estendeu a plataforma FLYAQ no
sentido de apoiar robos adaptativos no nivel da missdo, o que significa que os robos
podem mudar seu comportamento para realizar missdes em circunstancias variadas.
Isso foi alcangado com a inclusdo de uma linguagem declarativa chamada MSL (Mis-
sion Specification Language). Portanto, basta especificar os objetivos que devem ser

alcancados e quais restri¢des ndo devem ser violadas. O MSL destina-se a especificar
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propriedades de uma missdo que permitem aos usudrios definir restri¢des de tempo
de forma declarativa. Essas restri¢des sdo baseadas em padrdes temporais que podem
ser auséncia (algo nunca deve ocorrer), universalidade (algo deve sempre ocorrer),
existéncia (algo deve eventualmente ocorrer), existéncia limitada (algo deve ocorrer no
maximo n vezes), precedéncia (ocorréncia de P deve ser precedido por uma ocorréncia
de Q), ou resposta (uma ocorréncia de P deve ser seguida por uma ocorréncia de Q). A
utilizagdo dessa abordagem requer conhecimento da linguagem MSL, o que dificulta
seu uso. Em vez disso, nossa abordagem garante um aprendizado rapido usando a
ferramenta de geracdo de c6digo baseada em GUL

Uma plataforma ndo nomeada foi desenvolvida em (DJUKIC; POPOVIC; TOL-
VANEN, 2016), que é capaz de descrever sua atividade em tempo de execugdo. A
plataforma também tem como objetivo gerar cendrios de teste e documentacdo durante
a depuragdo em nivel de modelo. O cendrio de aplicagdo adota o brago robético indus-
trial IGUS Robolink D. Estd dividida em trés DSLs. A primeira é usada para especificar
caracteristicas topoldgicas de uma mdo ou brago. A segunda DSL é criada para especifi-
car o ambiente no qual um robd executa suas agoes (paleta, tela, tigela para limpeza e
um pincel de pintura). A terceira DSL é usada para especificagdo da légica de controle,
sensores com sinais de entrada e motores/atuadores realizando movimentos. Para esta
tarefa, eles usaram a linguagem IEC 61131-3 visando a especificagdo de diagramas
de blocos de fung¢des. A propriedade mais importante da tela é um bitmap contendo
um retrato que deve ser pintado. As trajetdrias sdo calculadas em tempo de execugdo
quando a paleta é movida ou girada, e também quando dois bragos com juntas de raiz
moveis sdo usados.

SMARTMARS (STECK; LOTZ; SCHLEGEL, 2011) é um Perfil UML baseado em
Papyrus UML. Varios modelos sdo criados em tempo de design pelo desenvolvedor e
usados em tempo de execucdo pelo robd. Assim, tanto o engenheiro do sistema quanto
o robd raciocinam usando os parametros, restri¢des, propriedades e outras informagdes
explicadas nos mesmos modelos. Tal acesso se d& por meio de diferentes representagdes.
O conhecimento sobre como transformar modelos entre as diferentes representagdes

com informacdes parciais deve ser considerado, além de qual representagdo é necessaria.
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Os resultados que podem ser reincorporados sdo codificados nas ferramentas (tempo de
design) e nos gréficos de acdo (tempo de execucdo). Os modelos compreendem pontos
de variagdo que sdo vinculados durante a fase de desenvolvimento. Esses pontos de
variagdo estdo vinculados aos componentes pré-programados que sdo executados de
acordo com fatores previamente configurados. Este trabalho faz uso dos pontos de
variagdo que sdo adicionados nas etapas de projeto da solucdo, porém, ndo utilizam o
aprendizado de maquina como possiveis fontes de controle. Nossa abordagem aproveita
as vantagens que o aprendizado de mdquina proporciona no campo da robética e busca
aliar isso ao uso de técnicas cldssicas de controle, favorecendo um controle robusto e
resiliente as mudancas no ambiente.

A tabela 1 apresenta um resumo dos trabalhos analisados, classificando-os de
acordo com alguns atributos relevantes para pesquisas sobre o tema. Até o momento,
nenhum dos trabalhos selecionados na RSL aborda a Etapa 3 proposta pelo Robotics
Multi-Annual Roadmap 2020 (ROBOTICS, 2016), onde afirma que os robds serdo ca-
pazes de se adaptar e melhorar modelos a partir de sua prépria aprendizagem. Isso,
portanto, demonstra uma area de pesquisa inexplorada até o momento e tornando-se o
préximo passo na evolucdo do desenvolvimento de software robético por meio do uso

de modelos.



. P}" incipal Niveis Transfor- Linguagem de L. Suporte Suporte
Artigo Area de do Modelo | macéo Metamodelagem Dominio 2 a
Estudo autoadaptacdo ML

(FIGAT,  ZIE- MDE PSM M2M e Petri Nets Robos Moveis Nao Nao

LINSKI, 2022) M2T

(WIGAND etal., MDE PIMePSM M2M e MPS Base Lan- Robdés Huma- Nao Nao

2017) M2T guage noides

(ESTEVEZ et al., MDE PIMePSM M2M e UML Brago Robético Nao Nao

2017) M2T

(BRUGALL MDE PIMePSM M2M e ECORE Robos Terrestres Nao Nao

GHERARD], M2T

2016)

(CICCOZZI et MDE PIMePSM M2M e ECORE Robo6s Aéreos e Nao Nao

al., 2016) M2T Aquaéticos

(NORDMANN; MLeMDE PIMePSM M2M e MPS Base Lan- Braco Robético Nao Sim

WREDE; STEIL, M2T guage

2015)

(NAGABANDI ML - - - Robos Moveis Sim Sim

et al., 2018)

(DRAGULE; MDE PIM M2T ECORE Robos Aéreos Nao Nao

MEYERS; PEL-

LICCIONE,

2017)

(DJUKIC; MDE PSM M2M e ECORE Braco Robético Nio Nio

POPOVIC; M2T

TOLVANEN,

2016)

(STECK; LOTZ; MDE PIMePSM M2M e ECORE Robos Moveis Nao Sim

SCHLEGEL, M2T

2011)

Desta Tese MLeMDE PIMePSM M2M e ECORE Robos Moveis Sim Sim
M2T

Tabela 1 — Comparacdo de Trabalhos Relacionados
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Método Proposto

ste capitulo tem como objetivo apresentar o Framework, denominado RLoRDE
(Reinforcement Learning for Robotic model-Driven Engineering), desenvolvido

para auxiliar na construcgdo de software robético com adigdo de técnicas de
aprendizado por refor¢o profundo. Na Secdo 4.1 sdo apresentados as caracteristicas do
Framework. A Subsecdo 4.1.1 detalha o metamodelo proposto composto por conceitos
da drea de robédtica com suporte a pontos de variacdo e aprendizado de maquina. Na

Subsecao 4.1.2 é demonstrado o metamodelo com os conceitos do middleware ROS.

4.1 Aprendizado por Reforco para Roboética com Engenha-

ria Dirigida por Modelos

No campo da robética a exploragdo automaética é um problema importante dentro
da navegagdo autonoma que significa que os robds se movem incessantemente para
construir todo o mapa do ambiente sem nenhum conhecimento prévio (LI; ZHANG;
ZHAQO, 2020). Diante disto, este Framework tem a capacidade de gerar boa parte da pilha
de navegagdo para o treinamento em cendrios criados para promover o aprendizado de
tarefas utilizando o aprendizado por reforco em ambientes desconhecidos.

Utilizando-se do avango da area de aprendizado de maquina, o Framework su-
porta trés tipos de controladores robéticos baseados em RL além de poder ser aplicado
em diversas arquiteturas. O Framework possibilita criar pontos de variagdo no controle,

permitindo a utiliza¢do de controladores variados. Os pontos de variacdo permitem o
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uso de controladores tradicionais em conjunto com controladores baseados em apren-
dizado de médquina para resolver alguns dos problemas apresentados no Capitulo 1,
alguns dos quais incluem a necessidade de auto-adaptacdo, a necessidade de uma
enorme quantidade de dados para treinar e mapear estados complexos.

O ambiente de treinamento é composto pelo ambiente no simulador Gazebo
(GAZEBO, 2022) que possui o modelo do robd e o ambiente tridimensional vazio, sendo
necessdrio a modelagem do cendrio. Também é gerado o ambiente de treinamento
OPENAI GYM, responsavel pela execugdo do aprendizado por reforgo. A interface de
comunicagdo com o0s pacotes gerados é feita através do middleware ROS. A Figura 4
mostra uma visdo geral da abordagem proposta.

O Framework desenvolvido é composto por um metamodelo robético indepen-
dente de plataforma, um metamodelo constituido para operagdo com ROS e um con-
junto de transformadores capazes de converter de modelo em modelo (modelo robético
para modelo ROS) e transformar modelo em texto (modelo ROS para c6digo).

Todo o cédigo gerado para o treinamento dos controladores robéticos dentro do
cendrio disponibilizado pelo desenvolvedor é gerado de forma automatica por meio dos
transformadores que utilizam o modelos desenvolvidos a partir da ferramenta grafica
disponibilizada. Isso garante uma grande redugdo da carga de trabalho necessaria
para implementacdo de todo o c6digo necesséario para o treinamento do robd. Apés o
treinamento é possivel utilizar os controladores para montar estratégias de solucdo de

tarefas alocando os controladores treinados e definindo pontos de variagdo no modelo.

4.1.1 Metamodelo Roboético

O metamodelo robético, apresentado na Figura 14, foi desenvolvido para ser
independente de tecnologia, ou seja, 0 modelo desenvolvido a partir deste metamodelo
pode ser utilizado para desenvolvimento em qualquer plataforma. No entanto, isso s6 é
possivel com a utilizacdo de um transformador que recebe o modelo gerado e realiza as
transformacdes necessdrias para o modelo da tecnologia utilizada ou o c6digo-fonte

diretamente.
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Figura 14 — Metamodelo do Sistema Robético.

Este metamodelo possui cinco enumeradores para definicdo de constantes utili-
zadas na geragdo de c6digo para o ambiente de treinamento pela ferramenta proposta.
O enumerador “Type_actuator” refere-se aos tipos de atuadores suportados pela ferra-
menta que sdo “Joint”, “Motor” e “Pan_Tilt” que é aplicada a cAmera. O tipo “Genérico”,
também presente nos demais enumeradores, pode ser utilizado para adicionar tipos
ndo suportados pela ferramenta.

O enumerador “Type_architeture” refere-se aos tipos de arquiteturas roboéticas
suportadas pela ferramenta. Estes consistem em “Differential_Drive”, “Skid_Steer_Drive”,
“Omnidirecional” e os tipos “Ackerman_Drive” para carro autonomo e “Quadrotor” desti-
nado a atender treinamentos com drones.

O enumerador “Type_controller” refere-se aos controladores disponiveis para
uso no treinamento. Eles sdo compostos por alguns dos algoritmos mais utilizados no
aprendizado por refor¢o profundo, como DQN, A2C e DDPG. O controlador “Teleopera-
ted” e “Generic” também foi adicionado para adicionar controladores tradicionais ou
personalizados pelo usuadrio.

O enumerador “Type_sensor” refere-se aos sensores disponiveis para uso em
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sistemas roboticos. Estes sdo compostos por sensores de cdmera, sonar e laser. O enume-
rador “Type_rules” foi criado para ser utilizado como regra de ativagdo do controlador e
é composto por “Bigger_than” (maior que), “Less_than” (menor que), “Between” (entre) e
“Equal” (igual). Essas regras serdo utilizadas como gatilhos para ativagdo dos pontos de
variacdo inseridos no modelo desenvolvido, incluindo a adi¢cdo de camadas de controle
com base nos dados coletados pelos sensores.

O metamodelo possui classes que representam os componentes dos sistemas
roboticos desenvolvidos. Para possibilitar a geragdo de cédigo para grupos de rob0os,
foi adicionada uma classe chamada “World_System”, onde todos os sistemas robéticos
sdo acoplados. Esta classe possui os atributos “name” do tipo string que se refere ao
identificador global do sistema dos rob6s utilizados no treinamento e um atributo
booleano para indicar o uso do simulador. A indica¢do do simulador é necesséria pois
apos o treinamento é possivel gerar o cédigo para a aplicacdo real modificando o modelo
ROS gerado e adicionando os pacotes referentes aos componentes reais do sistema como
o rob0 utilizado, sensores e atuadores.

A classe “Robot_System” representa sistemas robéticos criados para simula-
¢do e treinamento. Este é composto pelo “name”, “description” e pelo enumerador
“type_architecture”. Também fazem parte dos atributos os dados de dimensao dos robos
com “width”, “length”, “heigth” e “weight”. As dimensodes juntamente com o “tipo_architecture”
sdo definidas para criar uma representagao visual 3D genérica do robd na simulagéo,
composta por um cubo e as rodas, de acordo com as propriedades definidas nos atri-
butos. Esta representagdo 3D pode ser substituida pela modelagem 3D do modelo do
robd que sera utilizada em ambiente real no modelo ROS gerado a partir desta defini-
¢do. Os atributos “initial_positionX”, “initial_positionY” e “initial_positionZ” consiste nas
coordenadas de inicializa¢do do robd no ambiente de simulacao Gazebo.

Cada sistema rob6tico pode conter vérios sensores, atuadores e controladores
com seu tipo e identificagdo tinica. A classe Discretize foi adicionada para servir como
filtro para os dados do sensor. E composta pelo atributo “reduction_percent” que define

o percentual de redugdo dos dados do sensor e “id” que é seu identificador tinico. Essa

redugdo faz o papel de discretizador dos sensores utilizados no Framework.
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Uma das principais contribui¢des desta pesquisa é a possibilidade de defini¢des
de pontos de variacdo implantados no software robético. Para isso foi adicionado, como
recurso, a classe “Analyzer” que é responsével por receber os dados discretizados dos
sensores e possui os atributos “id” para identificacdo tinica e “enable” para ativagao e
desativacdo durante a simulagdo. Cada analisador definido no modelo pode conter re-
gras que estdo diretamente relacionadas aos controladores. Cada regra tem um atributo
tnico “id”, “enable” para ativagdo, “type_rule” para definir o tipo de regra aplicada e os
valores “min_value” e “max_value” para o tipo de regra.

A utilizagdo do “Analyzer” e as regras definidas sdo aplicadas aos controladores
disponiveis e customizados de acordo com a necessidade do usudrio. Dessa forma, é
possivel criar pontos de variagdo no software do robd para interacdo com ambientes
onde apenas o uso do aprendizado por refor¢o ndo é suficiente. Outra possibilidade
de uso dos analisadores é mesclar modelos de aprendizado de mdquina com tarefas
de distintas a serem executadas, como no exemplo dado na Secdo 1.6, onde para cada
tipo de estacionamento seria aplicado um modelo de rede neural treinado previamente.
Outra vantagem dessa abordagem ¢é poder inserir camadas de seguranga para reduzir

os riscos envolvidos nas tarefas realizadas em ambientes reais.

4.1.2 Metamodelo ROS

O metamodelo ROS, mostrado na Figura 15, foi desenvolvido para integracdo
com o Middleware ROS. O Framework ROS privilegia uma abordagem de desenvolvi-
mento de software que consiste em projetar componentes que implementem recursos
roboticos comuns e reutilizaveis (BRUGALI; GHERARDI, 2016).

Assim como o metamodelo robético, ele possui uma classe chamada “World_ROS”
que representa o mundo onde os sistemas rob6ticos sdo organizados. Essa classe possui
os atributos “world_name” e “simulator” para indicar a geragdo de c6digo para o simula-
dor Gazebo. A classe “RobotSystemROS” representa os sistemas rob6ticos incluidos no
treinamento e possui os mesmos atributos que a classe “Robot_System” do metamodelo

do sistema robético.
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class diagram.png
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Figura 15 — Metamodelo ROS.

As demais classes pertencentes ao metamodelo representam a infraestrutura
necessdria para implementacdo do c6digo no Framework ROS. A classe “Node” representa
processos que realizam computagdo. Como o ROS foi projetado para ser modular, o
né compreende o software responsavel por realizar alguma agdo no sistema, como ler
dados de sensores ou enviar comandos de controle. Em geral, a arquitetura de um robo
é formada por vérios nos. Esta classe possui os atributos “name_node”, “package_name”
e “type_node” que sdo necessarios durante a chamada em tempo de execucdo para o
sistema ROS.

Os nods se comunicam passando mensagens. Uma mensagem é simplesmente
uma estrutura de dados. Tipos primitivos padrao (inteiro, ponto flutuante, booleano,
etc.) sdo suportados, assim como arrays de tipos primitivos. As mensagens sdo roteadas
por meio de um sistema de transporte com semantica de publica¢do/assinatura. Um
nd envia uma mensagem publicando-a em um determinado “tdpico”. O tépico é um
nome usado para identificar o contetido da mensagem. Um né interessado em um

determinado tipo de dados se inscrevera no tépico apropriado. Pode haver vérios

editores e assinantes simultaneos para um tnico tépico e um tinico n6 pode publicar
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e/ou assinar varios topicos.

O modelo de publicagdo/assinatura é um paradigma de comunica¢gdo muito
flexivel, mas seu transporte unidirecional para muitos ndo é apropriado para interagdes
de solicitagdo/resposta, que geralmente sdo necessdrias em um sistema distribuido. A
requisi¢do/resposta é feita via “servico”, definido por um par de estruturas de mensa-
gens: uma para a requisi¢do e outra para a resposta. Um né de provisdo oferece um
servi¢o com um nome, e um cliente utiliza o servi¢o enviando a requisi¢io mensagem e
aguardando a resposta.

O servidor “parameter” permite que os dados sejam armazenados por chave em
um local central. A classe “include” faz parte do Framework ROS e permite a composigdo
de softwares ja desenvolvidos através de pacotes. Esses pacotes podem ser incluidos
para formar o sistema de software completo do robd. Os argumentos, da classe “ar-
gument”, sdo parametros que podem ser passados para nds ou inclusdes quando sdo

chamados.

4.1.3 Transformacoes

Um dos beneficios promovidos pelo uso do MDE é a possibilidade de geracdo
de coédigo fonte. Isso é possivel usando os métodos de transformacgdo de modelo para
modelo (M2M) e modelo para texto (M2T). No RLoRDE usamos a transformac¢ao M2M
para transformar o modelo do sistema robético para o modelo ROS e a transformacéo
M2T para transformar o modelo ROS no cédigo-fonte.

A transformagdo M2M foi realizada utilizando a Linguagem de Transformagao
Atlas (ATL - Atlas Transformation Language) (JOUAULT et al., 2006) que é uma linguagem
de transformacdo de modelo e toolkit presente no Eclipse. ATL fornece maneiras de
produzir um conjunto de modelos de destino a partir de um conjunto de modelos de
origem. A Figura 16 apresenta um trecho de c6digo na linguagem ATL.

A transformacdo M2T foi realizada utilizando a ferramenta Acceleo (ACCELEO,
2022) que também estd disponivel no Eclipse. Acceleo é uma tecnologia baseada em

modelo que inclui ferramentas para criar geradores de cédigo personalizados. Permite



Capitulo 4. Método Proposto 55

rule worldsystem2worldsystemROS{
from
rs: Robot System!World System(thisModule.getSimulated)
to
wsr: Robot SystemROS!World ROS (
world name <- rs.name,
simulator <- rs.simulator,
world to robotsystem <- Robot SystemROS!RobotSystemRos.allInstances()
}s
gazebo: Robot SystemROS!include (
include name <- 'gazebo’,
file <- '$(find gazebo ros)/launch/empty world.launch',
include to argument <- arg world,
include to_argument <- arg_gui,
include to argument <- arg paused,
include to argument <- arg use time,
include to argument <- arg headless,
include to argument <- arg debug
),
arg world: Robot SystemROS!argument (
arg_name <- ‘world name’,
arg value <- '§(find '+thisModule.getNameSystem+' gazebo)/worlds/'+thisModule.getNameSystem+' .world’
}s
arg gui: Robot SystemROS!argument (
arg name <- ‘gui’,
arg value <- ‘'true’
)y

Figura 16 — Trecho de Cédigo ATL.

a produgdo automadtica de qualquer tipo de c6digo fonte a partir de qualquer fonte de
dados disponivel no formato EMFE.

Quando a transformagdo para o cédigo é realizada, cinco pacotes sdo cria-
dos no sistema ROS. Um pacote ROS é simplesmente um diretério descendente de
ROS_PACKAGE_PATH (ROS Environment Variables). Esses pacotes sdo “gym”, “agents”,
“control”, “description” e “gazebo”. O pacote “gym” contém o ambiente de treinamento de
aprendizado por reforco. Gym é um kit de ferramentas para desenvolver e comparar
algoritmos de aprendizado por reforgo.

O pacote “agents” contém a implementagdo de controladores baseados em apren-
dizado por reforco. Essas implementacdes sdo baseadas nos algoritmos DQN, A2C e
DDPG. O pacote “control” contém os controladores personalizados pelo usuério ou
acOes de controle que podem ser acionadas pelo dados de detecgdo do robod.

O pacote “description” possui o arquivo no Formato Unificado de Descri¢ao
do Robd (URDF - Unified Robot Description Format), que é um formato XML para
representacdo de um modelo de robd. O arquivo gerado inicialmente é genérico e
representa apenas as medidas do robd a ser utilizado. O usudrio é capaz de alterar este
arquivo com o modelo real do robd a ser usado. O pacote “gazebo"contém o arquivo de

inicializagdo para o ambiente ROS e o simulador Gazebo.
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Resultados Experimentais

este Capitulo sdo apresentados os detalhes e resultados dos experimentos
realizados. O experimento para avaliagdo do Framework desenvolvido
é relatado na Secdo 5.1. Na Secdo 5.2 sdo demonstrados os resultados

alcancados com o uso da ferramenta proposta.

5.1 Experimento

Para demonstrar a aplicabilidade do Framework, desenvolvemos um experimento
para validar a utiliza¢do da ferramenta em um caso real e avaliar a capacidade de
autoadaptacdo de uma rede neural no cendrio simulado e real. O robd utilizado no
treinamento e no ambiente real foi um Pioneer 3AT da Mobile Robots. Um sensor laser
2D Lidar modelo LMS100 da Sick foi usado para perceber o ambiente pelo robo.

A missdo do robo6 consistiu na exploragdo do cendrio utilizando arquitetura
reativa com objetivo de localiza¢do da saida. Um modelo robético foi criado seguindo
as defini¢des do metamodelo e utilizando a ferramenta grafica proposta. A Figura 17
apresenta a ferramenta disponivel no Framework onde consta o modelo desenvolvido no
lado esquerdo e os componentes da ferramenta disponiveis no lado direito. O modelo
é composto pelos componentes do laser para leitura do ambiente, discretiza¢do para
o filtro de dados do laser e o analisador que contém duas regras para escolha dos
controladores. Os controladores utilizados para este experimento foram DQN para
navegagdo de cendrios e um controlador simples desenvolvido para evitar obstaculos.

As duas regras de ativagdo do controlador foram baseadas na distancia disponivel
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Figura 17 — Ferramenta grafica e modelo robético utilizado no experimento.

nos dados do laser. Quando a distancia do laser era superior a 30 cm, os comandos
eram enviados pelo controlador DQN, caso contrario, os comandos eram enviados pelo
controlador Avoidance que enviava comandos ao robd para se afastar do obstaculo.

Ap6s a criacdo do modelo do sistema robético, a transformacédo para o modelo
robotico ROS foi realizada conforme apresentado na Figura 18 de forma automatica
pela ferramenta. O modelo ROS gerado (Figura 19) é composto pelos componentes
necessarios para sua execug¢do com o simulador Gazebo. Este simulador é muito utili-
zado na robética. O préximo passo foi realizar a transformagao para o cédigo, conforme
Figura 20, onde foram criados os diretérios e o cédigo fonte do ambiente GYM para
execucdo do treinamento, os diretérios ROS que compdem a representagdo do robd em
URDF (Unified Robot Description Format), que compreende um XML de especificacdo
para descrever os robds, controladores e arquivos de execucdo do Gazebo. Para este
experimento usamos a representacdo 3D real do robd Pioneer 3AT em formato URDE. A
maior parte do codigo gerado estd na linguagem Python.

Neste experimento, o agente foi treinado apenas no Cendrio 1 (ver Figura 21-
a). O modelo de rede neural treinado foi entdo submetido a uma série de tentativas
de concluir a missdo onde foram feitas altera¢des, aumentando a complexidade dos

cendrios. O modelo treinado no Cenadrio 1 foi obrigado a se adaptar as mudangas do
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Figura 18 — Transformacdo do Modelo do Rob6 para o Modelo ROS.

P3AT

jSraegnaianl]

args_spawn

D /sim_p3at/odom

Publish
/sim_p3at/pose

gazebo spawn_p3at

/sim_p3at/cmd_vel

p3at_description

controller_dqgn

Publish

controller_avoidance

/sim_p3at/scan MY service_discretizer_for

rule_dqn
analizer_analizer e avedEnee

-1
|

—_

Figura 19 — Modelo do Rob6 ROS.

PSAT

£sim_p3at/odom

fsIm_p3at/pose

/sim_p3at/cmd_vel

. controller_dan l

cantroller_avoidance

Transformacdo M2T

& gym_mybot

Figura 20 — Transformacdo do Modelo ROS para o Cédigo.

ambiente para cumprir seu objetivo nos demais cendrios. O cendrio de treinamento

consistia em um circuito onde o robd é estimulado a aprender movimentos bdsicos para

se locomover e sair do ambiente.

A ferramenta proposta nesta pesquisa é capaz de gerar ambientes de treinamento

para situagdes mais complexas como carros autonomos e até drones, demonstrando sua

aplicacdo em diversas dreas da robética mével. No entanto, para a avaliagdo experimen-

tal, foi escolhido o rob6 de tracdo nas quatro rodas modelo Pioneer 3AT. O motivo desta

escolha é que era o modelo de rob6 disponivel e, além disso, era desejavel comparar
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ambientes simulados com ambientes reais.

Os movimentos, compostos por velocidade linear no eixo X e velocidade angular
no eixo Z, foram realizados diretamente a partir dos dados filtrados dos sensores, neste
caso um laser. A Figura 21 apresenta os cendrios 3D no simulador Gazebo onde o
agente foi testado. O treinamento ocorreu apenas no cendrio 1 (Figura 21-a). A Figura
22 apresenta os cendrios reais utilizados nos testes. O tamanho do cendrio compreendeu
um retdngulo de 5x3m (15m?).

Para avaliar o desempenho do rob6 utilizamos métricas propostas por (LAMPE;
CHATILA, 2006). As métricas para a missdo de navegagdo foram a velocidade média
percorrida, distancia, duragdo da missdo e taxa de sucesso da missdo. As mudancas
no cendrio seguiram critérios de complexidade gradual com base no cdlculo da com-
plexidade global variando de 0 a 1 e sdo mostradas na Figura 21. Essa complexidade é
calculada usando uma grade de ocupacdo binaria conforme apresentada em (LAMPE;
CHATILA, 2006). Nos cendrios 1, 2 e 3 ndo houve alteragdo na complexidade, mas houve
alteracdo na disposicdo dos cendrios 2 e 3. Além da alteracdo na disposi¢do, também foi
adicionado uma bifurca¢do. No cendrio 5, além do aumento da complexidade, foram
adicionados 2 obstaculos estaticos. Foram realizadas 10 voltas em cada cendrio para

calcular a média de acordo com as métricas utilizadas.

5.1.1 Ambiente de Aprendizagem

Gym é um kit de ferramentas para desenvolver e comparar algoritmos de apren-
dizado por reforco (BROCKMAN et al., 2016). A biblioteca do Gym é uma colecdo de
problemas de teste, conhecidos como ambientes, que podem ser usados para trabalhar
seus algoritmos de aprendizado por refor¢o. Por meio do Framework RLoORDE, um
ambiente customizado é criado automaticamente usando o modelo do sistema robético
modelado anteriormente. Este ambiente atende a todos os requisitos exigidos pelo kit
de ferramentas Gym para sua execucdo na biblioteca numérica TensorFlow (TensorFlow,
2022).

A ferramenta Gym foi utilizada como um dos nticleos centrais da proposta. Por
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a) Cendrio 1 (Complexidade: 0,34).b) Cenario 2 (Complexidade: 0,34).

c) Cendrio 3 (Complexidade: 0,34). d) Cendrio 4 (Complexidade: 0,58).

e) Cendrio 5 (Complexidade: 0,63).

Figura 21 — Cenérios no Simulador Gazebo.
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e) Cenario Real 5.

Figura 22 — Cendrios Reais.

meio da ferramenta é possivel criar ambientes de treinamentos personalizados. Portanto,
todo o conjunto de funcionalidades disponiveis na API esta disponivel para uso com o
Framework. Desta forma o RLoRDE utiliza os principais conceitos da ferramenta para

criar o ambiente de treinamento de RL para o problema a ser solucionado.
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5.1.2 Representacao de Estados e Acoes

O espago de observagdo neste experimento é baseado no componente sensor e na
discretizagdo utilizada no modelo do sistema robético, neste caso composto por 2% (10
feixes) do total de 540 feixes de laser disponiveis no LMS100 utilizado no experimento .
A faixa de leitura do laser utilizada nos testes foi de 0 a 6 m, considerando o tamanho
do cenario.

O espaco de acdo para este tipo de robo foi definido como um par representando
os valores de velocidade linear no eixo X e velocidade angular no eixo Z. A faixa
de velocidade linear foi definida de -0,1 m/s e limitada a 0,2 m/s. Essa limitacdo de
velocidade foi necessdria devido a limitagdo de espago do cendrio do experimento.
Velocidades mais altas anularam a possibilidade de executar o controlador Avoidance
devido a energia cinética durante os testes em ambiente real. A faixa de velocidade

angular foi ajustada de-0,5a 0,5m/s.

5.1.3 Funcao de Recompensa

Reconhecer quando o alvo é atingido pelo agente pode ser um desafio em
muitos problemas de RL, pois requer acesso a informagdes especificas sobre o ambiente.
Neste problema o agente roboético executa uma a¢do a; em um estado s, recebe uma
recompensa 7, representada pelo objetivo alcangado, objetivo ndo alcancado (no caso
de um toque na parede do cendrio ou namero de a¢des maximo excedida). Portanto, o
aprendizado do agente é direcionado pela fun¢do de recompensa R. A implementac¢do
da recompensa R(s;, a;, s;,,) realizando uma agdo a, no estado atual s, levando a um

novo estado s, , pode ser descrita da seguinte forma:

100 if isMissionFinished()
, —100 if isMissionFailure()
R(sy, a4, 8,,1) = (5.1)
0 if isVisited()
Distance() otherwise

Durante o treinamento cada episédio pode ser finalizado isMissionFinished()
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quando o agente alcanga seu objetivo, recebendo uma recompensa de +100. Ao en-
trar em contato com uma parede do cendrio uma falha na execugdo do episdédio
isMlissionFailure() é registrada e o agente recebe uma punigdo no valor de -100 pontos.
Se o0 agente ultrapassa o nimero méximo de passos executados para tentar solucionar o
problema, que foi definido como 1500 interac¢des, também ¢é entendido como uma falha
e 0 robo é punido com -100 pontos. Cada etapa compreende um intervalo de tempo no
qual os comandos sdo enviados ao robd. Nesse caso, esse intervalo foi de 0,2 segundos.

Uma recompensa parcial Distance() também foi criada durante a execuc¢do do
treinamento para agilizar o treinamento. Essa recompensa foi baseada na distancia
percorrida em relacdo a posi¢do no instante anterior a cada acgdo. Dessa forma, foi
possivel amenizar um dos maiores problemas do aprendizado por reforco, que sdo as
recompensas esparsas. O rob0 recebe a recompensa apenas em locais onde ainda néo

passou, o que favorece o robo explorar o ambiente.

5.2 Resultados

O treinamento, que ocorreu no primeiro cendrio, foi realizado utilizando os cé6di-
gos gerados para simula¢do no ambiente Gazebo, ROS e GYM. Utilizamos a biblioteca
numérica TensorFlow para os cdlculos e acompanhamento do resultado, que pode ser
visto na Figura 23. O treinamento durou 24h e 46m. A passagem do tempo no simulador
foi acelerada em 10x o tempo normal. Essa possibilidade de aceleracdo do tempo no
simulador é um dos beneficios alcancados com a utilizacdo do Framework proposto.
11.290 epis6dios foram realizados para completar o treinamento. Os resultados e o
Framework podem ser observados no repositério no GitHub (SILVA, 2022).

Considerando as métricas para missdo de navegacdo propostas por Lampe e
Chatila (2006), avaliamos a velocidade média, distancia percorrida, duracdo da missao
e taxa de sucesso da missdo comparando a execucdo em um ambiente simulado e real.
Em cada cendrio o rob0 teve 10 tentativas para atingir seu objetivo e completar a missao.
A taxa de sucesso, apresentada na Figura 24, mostra que o robd conseguiu atingir a

meta todas as vezes no primeiro cendrio tanto no ambiente simulado quanto no real.
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Figura 24 — Taxa de Sucesso da Missao.

Isso era esperado, pois o treinamento ocorreu nesse cendrio. Nos cendrios 2 e 3 a taxa
de sucesso foi maior em ambiente simulado, porém, apenas uma volta de diferenga.
Nos cendrios 4 e 5 houve vantagem nos testes realizados em ambiente real. Com isso, é
possivel perceber que tanto no ambiente simulado quanto no real, o robo, por meio da
rede neural, foi capaz de se adaptar as mudancas ocorridas no ambiente.

O resultado da comparacdo da velocidade média, calculada ap6s 10 voltas em

cada um dos cendrios, pode ser visto na Figura 25. Neste caso, é possivel notar que
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Figura 25 — Velocidade Média.

a aceleracdo média tende a ser maior em um ambiente simulado. Isso é facilmente
explicado pelo fato de se tratar de um ambiente totalmente estruturado e onde o
robo ndo sofre influéncias desse ambiente ou de si mesmo, como, por exemplo, a
calibragdo dos pneus, a aderéncia do piso ou até mesmo o desgaste de seus componentes
mecanicos.

Outro detalhe que pode ser observado é que no cendrio 1 do ambiente real
o robd teve desempenho superior em relacdo ao ambiente simulado. Isso aconteceu
porque era o cendrio onde o robd era treinado e, portanto, ja tinha plena consciéncia
dos movimentos que deveria realizar com base nos dados sensoriais. Em cendrios onde
houve modificacdo do ambiente, foi perceptivel uma hesitagdo de movimentos quando
os dados do sensor ndo foram reconhecidos como padrdes ja aprendidos. No entanto,
mesmo nesses casos, na maioria das vezes, o robd conseguiu seguir em frente.

Em relagdo ao resultado da distdncia média percorrida, apresentado na Figura
26, é possivel notar que houve uma grande variagdo no resultado entre os cenarios. Nos
cendrios 1 e 2 o rob0 percorreu uma distancia maior no ambiente simulado. Isso se deve
ao fato de que ndo hd grandes diferencas entre os dois cendrios além do layout.

A diferenga entre os cendrios 3 e 4 pode ser explicada pelo fato de haver uma
mudanga significativa no cendrio. Por exemplo, no cendrio 3, uma bifurcacéo foi adicio-

nada, o que resultou em outro caminho que o rob6 poderia seguir. Esse caminho ndo
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Figura 26 — Distancia Média Percorrida.

teve saida e em alguns casos de sucesso na tarefa o robd conseguiu retornar. No entanto,
isso acabou contribuindo para o aumento da distancia percorrida. No caso do cendrio 4,
houve um ponto de hesitagdo no inicio dos testes em que o rob6 continuou se movendo
para frente e para trds em um curto espago por um tempo. Isso pode ser visto na Figura
29d.

No caso da duragdo da missdo, é possivel ver na Figura 27 que houve uma
grande diferenca nos trés primeiros cendrios. Isso pode ser explicado pela maior inércia
do robd no ambiente real, o que dificultou sua trajetéria em ambiente reduzido. No
caso do cendrio 4 em ambiente simulado, houve 3 casos em que o rob6 levou mais de
8 minutos para atingir o objetivo. Isso também foi causado pelo ponto de hesitagdo
no inicio do teste, onde os dados do sensor eram diferentes dos dados aprendidos no
cendrio 1. Isso contribuiu para essa discrepancia no resultado. O mesmo ocorreu no
cendrio 5.

Para complementar os resultados, as Figuras 28 e 29, apresentam os caminhos
percorridos pelo robé durante a execugdo da missdo. Cada Figura apresenta os 10
tentativas em cada cendrio pelo robd. A legenda apresenta o nimero da tentativa, sua
cor definida na trajetéria percorrida e a forma de uma bolinha que representa uma
missdo bem-sucedida ou um x que representa uma tentativa ndo concluida.

Na Figura 28a é possivel notar que todas as rodadas foram concluidas com
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Figura 27 — Duracgdo Média da Misséo.

sucesso. Na Figura 28b apenas as rodadas 5, 7 e 10 ndo foram concluidas com sucesso.
O mesmo nimero de rodadas inacabadas, 3, 5 e 6, pode ser visto na Figura 28c. A
Figura 28d mostra que o rob6 teve maior dificuldade para completar a missdo, sendo
executado com sucesso nas rodadas 1, 2, 6 e 8. A Figura 28e mostra uma pequena
melhora em relacdo ao cendrio anterior, com 50% de aproveitamento. Neste, os casos de
sucesso foram as rodadas 1,2,7,8 e 9.

Nos testes realizados em ambiente real, Figura 29, é possivel notar algumas
irregularidades no caminho percorrido, como o caminho sobre a parede ou obstaculo
no caso da Figura 29e . Isso foi causado pelo acimulo de erro de posi¢do no calculo da
odometria do rob0. Apesar dessas irregularidades, é notdria a capacidade adquirida
pelo robd para atingir seu objetivo.

Figure 29a mostra o resultado positivo de todas as tentativas de execucdo da mis-
sdo. Na Figura 29b é possivel ver que houve o mesmo ntiimero de falhas que ocorreram
no cendrio simulado, sendo elas nas rodadas 5, 8 e 10. A Figura 29c mostra que houve
falha apenas nas rodadas 4, 5, 7 e 10. A Figura 29d mostra que o rob6 teve uma boa ha-
bilidade para realizar a tarefa, executando com sucesso a maioria das rodadas. Apenas
nas rodadas 4, 6 e 7 houve uma falha. O mesmo ocorreu no cendrio 5 (Figura 29e), com

casos de falha ocorrendo nas rodadas 2, 4 e 8.
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Figura 28 — Trajet6ria Percorrida nos Testes no Simulador.
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Figura 29 — Trajetéria Percorrida nos Testes no Ambiente Real.
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Conclusao

este Capitulo sdo apresentadas as consideragdes finais a respeito da pes-
quisa realizada neste trabalho. Também sdo apresentadas, na Secdo 6.3, as

limitagdes do Framework além dos possiveis trabalhos futuros na Secao 6.4.

6.1 Consideracoes Finais

A capacidade de autonomia dos robds é um aspecto fundamental para a evolugao
da robética como drea do conhecimento e a propagacdo de seus beneficios para a
sociedade. O aprendizado de mdquina trouxe uma enorme expectativa na resolucdo de
problemas enfrentados pela robética classica. No entanto, sua aplicacdo em ambientes
reais ainda carece de estudos aprofundados em relacdo a situa¢des inesperadas, que
ainda sdo um problema evidente dado o alto grau de incerteza no ambiente.

A pilha de navegagdo do robo, que consiste em moédulos de autolocalizacao,
mapeamento, planejamento global e local, comumente usados em robética, ndo sdo
suficientes para aplicagdo em ambientes altamente dinadmicos, e isso deteriora seu
desempenho. Neste tipo de aplicacdo, muitas vezes é necessario usar mapas estaticos
e a programacao ad hoc esta sujeita a erros. Além disso, eles precisam de uma etapa
de reconhecimento do ambiente para gerar os mapas, o que gera atrasos e aumenta os
custos.

A reutilizagdo de cédigo é outro fator que dificulta a redugdo de custos e o uso
de robos. A codificacdo do robd normalmente é feita para atender especificidades de

hardware e destina-se a executar poucas tarefas em um ambiente limitado. Caso seja
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necessdria sua aplicacdo em outros cendrios, mesmo que compartilhem algumas carac-
teristicas semelhantes, hd a necessidade de reprogramacao. Baseando-se neste contexto,
este trabalho teve como questdo de pesquisa: “Agregar aspectos de aprendizado por
reforco em uma familia de metamodelos de desenvolvimento de software robético
para que o robd possa utilizar o conhecimento adquirido proporcionara uma melhor
adaptacao ao ambiente inserido?”.

Diante disso, nesta Tese propomos um Framework denominado RLoRDE para
geragdo de ambientes de treinamento para robds méveis com aprendizado por reforgo.
Este Framework é o primeiro que emprega na modelagem do software robético o uso
de aprendizado por reforco. Seu principal objetivo é mitigar os problemas enfrentados
no controle usando aprendizado de médquina com a adi¢do de técnicas de MDE para
promover a integragdo das capacidades aprendidas por meio do aprendizado por reforco
com as técnicas classicas de controle. O Framework possui uma interface para criagdo
dos modelos que diminui substancialmente a complexidade envolvida no desenvolvido
do software. Desta forma o desenvolvedor pode se abster de algumas necessidades
de programacao dos aspectos relacionados ao aprendizado por reforgo e robética, que
ficam a cargo da ferramenta.

Além disso, a autoadaptagdo de robds méveis foi investigada usando métricas
de desempenho e grau de complexidade usando uma rede neural em um ambiente
simulado e real. Os resultados mostraram que existe uma capacidade de autoadaptacao
com o uso da rede neural. Os resultados experimentais mostram que o Framework é
promissor no sentido de que a média da taxa de sucesso da missdo em cendrios onde o
robd nao foi treinado foi de 69%. Ao complementar o robé com outros controladores

convencionais, foi possivel tornar sua execugdo em ambientes reais mais segura e eficaz.

6.2 Contribuicoes da Pesquisa

As principais contribui¢des desta pesquisa de doutorado sao:

e Identificacdo, andlise e classificacdo das principais abordagens de MDE aplicadas

a drea de robética por meio da RSL realizada nesta pesquisa. Resultado que gerou
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a publicacdo de um Survey (SILVA et al., 2021).

e Criagdo do metamodelo de robética com suporte a algoritmos de aprendizado por

reforco e independente de plataforma.

e Criagcdo do metamodelo para subsidiar a transformagdo do modelo robético para

o modelo de arquitetura ROS.

e Criacdo da ferramenta gréfica que apoia a adogdo do framework RLoRDE redu-
zindo a complexidade envolvida no desenvolvimento do software robético e
agregando algoritmos de aprendizado por refor¢o contribuindo para o aumento

da capacidade de utilizagdo dos robos em ambientes desconhecidos.

6.3 Limitacoes

A ideia do Framework RLoRDE é ser uma ferramenta o mais completa possivel.
No entanto, o Framework possui algumas limitages.

A primeira limitagdo estd relacionada a diversidade de ambientes onde os robds
podem ser executados. Portanto, o Framework RLoRDE prové, a principio, robds em um
ambiente 3D inicialmente vazio, sendo necessdria a criagdio do mundo 3d. A adicdo do
ambiente tridimensional é feita separadamente do Framework e, portanto, é adicionada
somente ap0s a geracdo dos cédigos e antes do treinamento.

A segunda limitacdo é que o aprendizado por reforco requer a criacdo de fun-
¢Oes de recompensa que representam algum ganho real. Como esse ganho depende
de diversos fatores, como ambiente, sensores, missao, etc., construir uma funcdo de
recompensa que atenda a diversos requisitos torna-se muito dificil. A forma de mitigar
esse problema foi adotar a locomogao do rob6 como fun¢do de recompensa. No entanto,
o usudrio pode adicionar sua propria funcdo de recompensa com base nos requisitos do

problema.
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6.4 Trabalho Futuro

Para pesquisas futuras, pretendemos estender a plataforma adicionando suporte
para treinamento de bracos robéticos. Desta forma poderemos criar aplicagdes, de forma
simples e pratica, integrando robds méveis e bragos robéticos. O metamodelo proposto
também pode servir de base para novos geradores de cédigo sendo utilizados em outros
middlewares e robos.

O comportamento deliberativo também pode ser melhor explorado dentro da
ferramenta proposta, dando ao robo a capacidade de planejar suas agdes com base nos
controladores disponibilizados ap6s o treinamento.

O experimento realizado na pesquisa buscou validar a utilidade da ferramenta
na geragdo de c6digo para treinamento de controladores baseados em aprendizado por
reforco e em qual seria o comportamento da rede neural diante de mudangas no cenério.
No entanto, é preciso realizar mais experimentos utilizando a ferramenta em outros

casos de uso em cendrios com carateristicas diferentes e com robds diferentes.
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