Bruno Monteiro Belloni

Analise da Aplicacao de Grid Mask no

Aprendizado por Reforco com MulJoCo

Passo Fundo

2021



Bruno Monteiro Belloni

Analise da Aplicacao de Grid Mask no Aprendizado por

Reforco com MulJoCo

Monografia apresentada ao Curso de Tec-
nologia em Sistemas para Internet do Ins-
tituto Federal Sul-rio-grandense, Campus
Passo Fundo, como requisito parcial para a
obtencao do titulo de Bacharel em Ciéncia da
Computacao.

INSTITUTO FEDERAL DE EDUCACAO, CIENCIA E TECNOLOGIA
SUL-RIO-GRANDENSE - CAMPUS PASSO FUNDO

Orientador: Prof. Dr. Joao Mario Lopes Brezolin

Coorientador: Prof. Me. Carlos Alexandre Silva dos Santos

Passo Fundo
2021



Resumo

O Aprendizado por Reforco é uma area que ganhou grande notoriedade com a publicacao
de um trabalho do Google publicado em 2013 em que foi aplicado AR no ambiente do
Atari com éxito pela primeira vez. Desde entao novos algoritmos foram apresentados e

publicados por diversos pesquisadores de Inteligéncia Artificial.

No entanto, grande parte dos ganhos que os pesquisadores vinham obtendo em novos
algoritmos foi estagnado por terem seu foco apenas no modelo. Com isso, comegou-se a
explorar outras areas que envolvem o treinamento de agentes com Redes Neurais Artificiais.
Portanto, ao aplicar aumento de dados artificiais no Aprendizado por Reforgo, diversos
autores obtiveram resultados expressivamente superiores em comparacao aos trabalhos

que realizavam ajustes apenas no modelo matematico.

Por mais que trabalhos que combinam técnicas de aumento de dados com Aprendizado
por Reforco ja tenham sido publicados, ainda ha um vasto cenario a ser explorado. Com
isso, este trabalho apresentou a analise da aplicagdo de Grid Mask no algoritmo Deep
Deterministic Policy Gradient (DDPG) no cenério Quadruped Walk do ambiente de
aprendizado MuJoCo.

Ao realizar os experimentos e treinamento do agente foi possivel concluir que aplicar Grid
Mask para resolver o problema do Quadruped Walk se mostrou um método extremamente
eficaz e simples de ser implementado. Além do mais foi possivel obter uma eficiacia no
processamento dos frames superior a de trabalhos analogos, onde obteve-se uma melhora

no treinamento nas fases médias e finais do treinamento do agente.

Palavras-chave: Aprendizado por Refor¢o, Aprendizado Profundo, MuJoCo, Grid Mask



Abstract

Reinforcement Learning is an area that gained great notoriety with the publication of
a Google work published in 2013 in which AR was successfully applied in the Atari
environment for the first time. Since then, new algorithms have been presented and

published by several Artificial Intelligence researchers.

However, much of the gains that researchers had been obtaining in new algorithms was
stagnant because they focused only on the model. With that, it began to explore other
areas that involve the training of agents with Artificial Neural Networks. Therefore, when
applying artificial data increase in Reinforcement Learning, several authors obtained
significantly superior results compared to works that performed adjustments only in the

mathematical model.

Although works that combine data augmentation techniques with Learning by Reinforce-
ment have already been published, there is still a vast scenario to be explored. Thus, this
work presented the analysis of the application of Grid Mask in the Deep Deterministic
Policy Gradient (DDPG) algorithm in the Quadruped Walk scenario of the MuJoCo

learning environment.

When performing the experiments and training the agent, it was possible to conclude that
applying the Grid Mask to solve the Quadruped Walk problem proved to be an extremely
effective and simple method to be implemented. Furthermore, it was possible to obtain an
efficiency in the processing of frames superior to that of analogous works, where it was
obtained an improvement in the training in the middle and final phases of the agent’s

training.

Keywords: Reinforcement Learning, Deep Learning, MuJoCo, Grid Mask
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1 Introducao

Este trabalho irda abordar as principais técnicas da area de Aprendizado por
Reforgo com intuito de aplicar os algoritmos no ambiente de aprendizado do MuJoCo, mais
precisamente no cenario Quadruped Walk, onde héa a necessidade de tomada de decisoes e

controle do agente no emulador.

Serao analisados algoritmos de Aprendizado por Reforgo que obtiveram sucesso ao
treinar agentes para atuar em jogos digitais. Serao abordados trabalhos que aplicaram

com exito técnicas de aumento de dados no treinamento de agentes.

Foi escolhido o aumento de dados Grid Mask para realizacao deste trabalho. Por
ser uma técnica de aumento de dados simples de ser aplicada e replicavel para qualquer

problema de visao computacional, optou-se por realizar sua eficacia no ambiente MuJoCo.

A principal contribuicao deste trabalho serd analisar a aplicagdo da técnica de
aumento de dados Grid Mask no algoritmo Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)
no cenario Quadruped Walk do MuJoCo.

1.1 Objetivos

Desenvolver um agente inteligente que seja capaz de aprender a atuar no ambiente
MuJoCo com a utilizagao de Grid Mask utilizando apenas os estados e recompensas
disponibilizados pelo ambiente. O agente deverd aprender a atuar no ambiente apenas
explorando-o, sem conhecimento prévio do cenério e dos obstaculos que serdo descobertos.
Os experimentos foram realizados no cenario Quadruped Walk do ambiente de aprendizado

MuJoCo.

1.1.1 Objetivos Especificos

o Estudar e analisar técnicas e conceitos de Aprendizado por Reforco que serdao

utilizadas pelo agente inteligente;

o Revisar as principais técnicas do estado da arte utilizadas por agentes em Jogos
Digitais;
o Treinar um agente capaz de aprender com base nos pizels brutos fornecidos pelo

ambiente e nas recompensas numéricas atribuidas para cada estado;

o Analisar a aplicacao de técnicas de aumento de dados artificiais em algoritmos da

literatura;
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o Comparar os resultados obtidos pelo agente implementado com resultados de traba-

lhos analogos encontrados na literatura.

1.2 Organizacdo do Trabalho

O presente trabalho é constituido por capitulos, o que possibilita uma melhor orga-
nizagao e compreensao dos temas abordados. O Capitulo 2 apresenta o Referencial Tedrico
onde é abordado os principais conceitos tratados neste trabalho, entre eles: Aprendizado
por Reforco, Redes Neurais Artificiais, Redes Neurais Convolucionais e o ambiente de

desenvolvimento MuJoCo.

O Capitulo 3 aborda os principais Trabalhos Relacionados desta monografia. E
abordado as Deep Q)-Networks o trabalho que introduziu a combinagao de Redes Neurais

com @Q-Learning para resolver o problema do Atari.

Além do mais, sao abordados os principais trabalhos que relacionam Aumento
de Dados Artificial e Aprendizado por Reforco. Entre eles: Reinforcement Learning with
Augmented Data (RAD) e Data-regularized @@ (DRQ). E por fim, os principais trabalhos
que fundamentaram a secao de desenvolvimento e resultados: Data-reqularized () V2
(DRQ-V2) e a técnica de aumento de dados Grid Mask.

No Capitulo 4 é explanado o funcionamento do algoritmo de Aprendizado por
Reforgo, assim como a combinacao com Grid Mask que foi realizada. O Capitulo 5 aborda
os resultados da aplicacao de aumento de dados abordado por este trabalho no algoritmo
DRQ-V2. E por fim, o Capitulo trata as principais consideracoes do trabalho, bem como

sugestoes de trabalhos futuros.
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?2 Referencial tedrico

Nesta secao serao abordados os principais conceitos de Inteligéncia Artificial utili-
zados neste trabalho: Aprendizado por Reforco, Redes Neurais Artificiais e Redes Neurais
Convolucionais. Também sera relatado a respeito do ambiente de desenvolvimento utilizado

para realizacao da pesquisa: Mu.JoCo.

2.1 Aprendizado por Reforco

Agentes inteligentes podem qualificar suas agdes se implementarem a capacidade
de aprendizado. H4 diversas formas de se implementar o aprendizado de um agente:
aprendizado supervisionado, aprendizado nao-supervisionado e aprendizado por reforgo.
Um agente inteligente adota a melhor acao possivel apds analisar o estado atual do

ambiente.

Com o Aprendizado por Refor¢o (AR) o agente aprende a como mapear situagoes
em agoes, com objetivo de maximizar o sinal numérico de recompensa. No processo de
aprendizado do agente nao é informado ao agente quais agdes devem ser executadas, mas
em vez disso, ele deve descobrir quais a¢des geram maior recompensas ao experimenta-las
por tentativa e erro (SUTTON; BARTO, 2018).

Ha algoritmos de AR baseados em Modelos e livres de Modelos. A principal
diferenca entre os dois é que os algoritmos que utilizam modelos permitem que o agente
planeje pensando no futuro, vendo o que aconteceria com uma gama de escolhas possiveis.

Um exemplo famoso dessa categoria é o AlphaZero (SILVER et al., 2017a).

Embora os métodos sem modelo renunciem aos ganhos potenciais na eficiéncia da
amostra com o uso de um modelo, eles tendem a ser mais faceis de implementar e ajustar.
Neste trabalho serdo analisados algoritmos de AR Livres de Modelo. Na categoria de AR
Livre de Modelos ha duas categorias: Técnicas de Otimizacao de Politica (RUMMERY;
NIRANJAN;, 1994) e técnicas de Q-Learning (WATKINS; DAYAN, 1992).

AR € o terceiro campo de Aprendizado de Méaquina e fica entre entre o Apren-
dizado Supervisionado e a completa falta de rétulos predefinidos. Por um lado, ele usa
muitos métodos bem estabelecidos de aprendizado supervisionado, como redes neurais
profundas (Deep Learning) para aproximagao de fungao, descida gradiente estocéstica e
retropropagacao, para aprender a representacao de dados. Por outro lado, geralmente os

aplica de maneira diferente para cada problema (LAPAN, 2020).

Como é possivel observar na Figura 1, apds observar o estado (S;) e a recompensa

(R;), a cada novo passo o agente toma uma decisao (A) no tempo (t) dentro do ambiente e
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Figura 1 — Fluxograma Aprendizado por Reforgo
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Fonte: Google, 2021.

observa seu novo estado (S;41) e sua nova recompensa (R;;1). Com a utilizagao de técnicas
de IA mencionadas no trabalho, sera efetuado esse ciclo diversas vezes, de forma que o

agente aprenda quais agoes o levam a maiores recompensas.

No Aprendizado por Refor¢go a Recompensa (R) é um valor escalar é que obtido
como resposta a uma acao tomada pelo agente. Pode ser um valor positivo se a agao
aplicada ao estado foi bem sucedida, ou um valor negativo caso a a¢ao tomada nao tenha
efeito positivo no ambiente. O sinal de recompensa, portanto, define quais sao os eventos
bons e ruins para o agente (SUTTON; BARTO, 2018). Dessa forma, o propésito da

recompensa é dizer ao agente o quao bem ele esta atuando no ambiente.

Basicamente, o termo reforco vem do fato de que a recompensa obtida por um
agente deve reforgar seu comportamento de forma positiva ou negativa (LAPAN, 2020).
O objetivo do agente é obter a maior recompensa acumulada possivel a partir de uma

sequéncia de acoes executadas no ambiente.

Outro formalismo bastante importante no aprendizado por reforgo ¢ o agente. O
agente é basicamente algo ou alguém que interage com em um ambiente, na maioria dos
cenarios de AR, o agente pode ser interpretado como um robo6 que opera agoes, ou um
pedaco de software. Ao interagir com o ambiente, o agente recebe a observacao resultante

da acao aplicada e a recompensa que representa a qualidade da acao que foi tomada.

O agente também possui a¢des que permitem a alteragdo do ambiente. Cada acao
executada pelo agente retorna uma recompensa e transforma o estado do ambiente. As

acoes de um agente podem ser Discretas ou Continuas.

As agoOes sao discretas quando possui um conjunto limitado pré definido, um
exemplo de ambiente que possui agoes discretas é o ALE (Bellemare et al., 2013), um

framework que permite que pesquisadores desenvolvam agentes de A para jogos do Atari
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2600.

As agbes sao continuas quando o agente precisa prever um valor do mundo real,
como a forca N que deve ser aplicada no motor de um veiculo, um exemplo dessa categoria
seria o ambiente Mountain Car, presente no ambiente de aprendizado OpenAl Gym
(BROCKMAN et al., 2016), onde o agente precisa prever a quantidade de forga que deve

ser aplicada no carro para que ele chegue ao topo da montanha.

O ambiente é tudo com que o agente interage. A comunicag¢ao do agente com o

ambiente ¢ limitada apenas as observagoes (.5), recompensas (R) e agoes (A4).

As observagoes (S) em AR representam o contexto atual em que o ambiente de
aprendizado se encontra (SEWAK; 2019). Neste trabalho foi utilizado imagens RGB como
fonte de observagao do ambiente, mas poderia ser utilizado a posi¢do no plano cartesiano
juntamente com o angulo do agente em ambientes de grid, como é comumente realizado

em conjunto com o @-Learning tabular.

As observagoes sao informagoes que o ambiente fornece ao agente para dizer o que
estd acontecendo ao redor (LAPAN, 2020), no entanto a observacao sem a presenca do

valor de recompensa nao diz ao agente o quao bom foi a acao tomada.

A Politica é o que define o comportamento do agente em um determinado momento
do aprendizado (SUTTON; BARTO, 2018). A politica também pode ser vista como o
mapeamento dos estados observados no ambiente em agoes a serem tomadas durante o
estado. No inicio do aprendizado o agente executa uma politica aleatéria com intuito de
explorar o ambiente e & medida que os pesos da rede neural vao sendo ajustados a politica

passa a se tornar mais assertiva.

A aprendizagem por reforgo é conhecida por ser instavel ou mesmo divergir quando
um aproximador de fun¢do nao linear, como uma rede neural, é usado para representar a
fungao de valor de agao (também conhecido como @) (TSITSIKLIS; ROY, 1997). Essa
instabilidade tem varias causas: as correlagoes presentes na sequéncia de observacoes, o
fato de que pequenas atualizagoes em (Q podem alterar significativamente o aprendizado
(MNIH et al., 2015).

2.2 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural é composta por varios neurénios artificiais (SEWAK, 2019) e
foi originalmente modelada baseando-se no funcionamento de um neurdnio biolégico. A
introdugao da unidade 16gica de limiar como um modelo de neur6nio abstrato foi proposto
por McCulloch e Pitts (MCCULLOCH; PITTS, 1943), e é considerado o inicio das redes

neurais artificiais (RNAs).

A historia das RNAs como métodos de aprendizagem para classificacdo e regressao
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passou por varios estdgios: Perceptron (ROSENBLATT, 1958) e ADALINE (WIDROW;
HOFF, 1960). O estégio de retropropagacgao de erros proposto por LeCun (LECUN;, 1986) e
Rumelhart, Hinton e Williams (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). E o estagio

de aprendizado profundo atual com énfase no aprendizado de representagao (BENGIO;
COURVILLE; VINCENT, 2012) e (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Redes Neurais como aproximador de funcao para Aprendizado por Refor¢o foram
combinadas primeiramente por Farley e Clark (FARLEY; CLARK, 1954), onde os autores
utilizaram a aprendizagem por refor¢o para modificar os pesos das fungoes de limiar linear
que representavam politicas. Posteriormente Widrow, Gupta e Maitra (WIDROW; GUPTA;
MAITRA, 1973) apresentaram uma unidade de limiar linear semelhante a um neurénio,
implementando um processo de aprendizagem que eles chamaram de aprendizagem com
uma adaptacao critica ou bootstrap seletiva, é uma variante de aprendizagem por refor¢o
do algoritmo ADALINE (WIDROW; HOFF, 1960).

Hinton e Williams (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1988) descreveram
varias maneiras pelas quais a retropropagacao e o aprendizado por reforco podem ser
combinados para treinar RNAs. Gullapalli (GULLAPALLI, 1990) e Williams (WILLIAMS,
1992) desenvolveram algoritmos de aprendizagem por reforgo para unidades semelhantes a
neurénios com saidas continuas, em vez de binarias. Barto e Sutton (SUTTON et al., 1998)
argumentaram que as RNAs podem desempenhar papéis significativos para aproximar

funcoes necessarias para resolver problemas de decisao sequencial.

O TD-Gammon da Tesauro (TESAURO, 1995) influentemente demonstrou as
habilidades de aprendizagem do algoritmo TD (\) com aproximagao de fungao por RNAs

de multiplas camadas para aprender a jogar gamao.

Os programas AlphaGo (SILVER et al., 2016), AlphaGo Zero (HOLCOMB et
al., 2018) e AlphaZero (SILVER et al., 2017b) usaram aprendizado por reforco com
RNAs convolucionais profundas para alcancar resultados impressionantes com o jogo Go.
Schmidhuber (SCHMIDHUBER, 2015) analisa as aplica¢oes de RNAs na aprendizagem

por reforgo, incluindo aplicagoes de RNAs recorrentes.

2.3 Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Networks, CNN), sao redes
especializadas no processamento e analise de imagens digitais. Elas também sao conhecidas
como redes neurais artificiais invariantes a deslocamento ou invariantes no espago. Seu
funcionamento baseia-se em uma arquitetura em que pesos sao compartilhados entre os
ntucleos de convolugao ou filtros que deslizam ao longo dos recursos de entrada e fornecem

respostas equivariantes de tradugao conhecidas como mapas de recursos (LAPAN, 2020).
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LeCun (LECUN et al., 1989) usaram retropropagacao para aprender os coeficientes
do kernel de convolucao diretamente de imagens de ntimeros escritos a mao. O aprendizado
era, portanto, totalmente automatico, tinha um desempenho melhor do que o design de
coeficiente manual e era adequado a uma ampla gama de problemas de reconhecimento
de imagem e tipos de imagem. Essa abordagem se tornou a base da visdo computacional

moderna.

A camada de convolugao é a parte principal de uma CNN. Ela possui um conjunto
de filtros que sao aprendidos durante o treinamento. Cada filtro é envolvido ao longo da
largura e altura do volume de entrada, computando o produto escalar entre as entradas
do filtro e a entrada, produzindo um mapa de ativacao bidimensional desse filtro. Como
resultado, a rede aprende filtros que sao ativados quando detecta algum tipo especifico de

recurso em alguma posigao espacial na entrada (SEWAK, 2019).

24 MuJdoCo

MuJoCo (Multi-Joint Dynamics with Contact) (TODOROV; EREZ; TASSA, 2012)
é uma engine fisica que tem como objetivo facilitar a pesquisa e o desenvolvimento de
robotica, biomecénica, graficos e animagao, e outras areas onde uma simulagao rapida e
precisa ¢ necessaria. Recentemente o ambiente de aprendizado por refor¢co Mu.JoCo ganhou
notoriedade devido a diversos trabalhos cientificos que exploram a interacao de agentes

nesse ambiente.

O MuJoCo é uma plataforma que requisita licenga, apesar de fornecer o primeiro
més para testes gratuitos, a partir do segundo més ja é necessario uma licenca completa.

Apesar disso, é fornecida uma licenga para estudantes.

Possui uma biblioteca dindmica com API C/C++ que inclui um analisador XML,
compilador de modelo, simulador e visualizador OpenGL (WOO et al., 1999) interativo.
Apesar de ser escrita em C, a biblioteca mujoco-py permite usar MuJoCo do Python 3.
Neste trabalho foi utilizada a implementacao DeepMind Control Suite (TASSA et al., 2018)
que fornece um ambiente de aprendizado por refor¢co amigavel utilizando a engine fisica
MuJoCo.

O DMC (TASSA et al., 2018) é um ambiente de controle continuo e portanto nao
possui um ponto de parada como é visto nos ambientes do Atari 2600 (Bellemare et al.,
2013). Por ser um ambiente de aprendizado infinito, os pesquisadores definem um nimero

estatico para avaliar os algoritmos de AR em ambientes continuos.

O DMC possui um vasto nimero de ambientes. 24 destes ambientes foram classi-
ficados entre facil, médio e dificil pelo trabalho DRQ-V2 (YARATS et al., 2021). Onde

9 destes ambientes sao faceis e sao resolvidos em média em 1 milhao de frames. 12 sao
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classificados como de dificuldade média e sao resolvidos em 3 milhoes de frames em média.

E por fim, 3 ambientes foram classificados como dificil e sao resolvidos em 30 milhoes de

frames em média.
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3 Trabalhos Relacionados

Nesta secao serao abordados os principais trabalhos que atingiram resultados
satisfatérios ao executar algoritmos de Aprendizado por Refor¢o combinados com Redes
Neurais Convolucionais. O primeiro artigo abordado foi o trabalho que introduziu as Deep
()-Networks e em seguida foram abordados alguns trabalhos que utilizaram Aumento de

Dados para realizar o treinamento de um agente de Aprendizado por Refor¢o Profundo.

3.1 DQN

O trabalho que inspirou esta monografia foi publicado em 2013 por um grupo de
pesquisa denominado DeepMind, que em 2014 foi vendido para a Google. Foi apresentado
o primeiro modelo de aprendizado profundo que foi capaz de aprender com sucesso as
politicas de controle diretamente da entrada sensorial de alta dimensao usando aprendizado
por refor¢co (MNIH et al., 2013).

O método apresentado foi capaz de aprender por meio de imagens RGB que foram
processadas por uma rede neural convolucional com intuito de extrair os atributos de
interesse para uma outra rede neural totalmente conectada que realizou a regressao linear

para aprimorar os valores de Q).

O sucesso de técnicas de aprendizado profundo capazes de extrair caracteristicas
de alto nivel de dados sensoriais brutos como a AlezNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER;
HINTON, 2012) vencedora da competicao ImageNet (RUSSAKOVSKY et al., 2015) em
2013 possibilitaram a realizagao do trabalho por parte dos pesquisadores do DeepMind
(MNIH et al., 2013). Além do mais, os autores introduziram o conceito de Aprendizado

por Reforco combinado com o algoritmo @)-Learning.

Os autores utilizaram a mesma arquitetura de rede neural e aplicaram o mesmo
método de aprendizado, com alguns ajustes de hiperparametros, a sete jogos do Atari
2600. Em seis jogos os autores obtiveram resultados superiores aos anteriores e superou o

resultado de um especialista humano em trés jogos.

3.2 RAD

Os autores (LASKIN et al., 2020) comegam o artigo afirmando que um agente
aprender por meio de observagoes visuais é um problema fundamental em Aprendizado
por Reforco, porém, desafiador. Embora os avangos dos algoritmos combinados com redes

neurais terem provado ser uma receita para o sucesso, os métodos que utilizam dessa
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receita necessitam de uma eficiéncia maior na aprendizagem e uma maior capacidade de
generalizagdo. Com isso, os autores realizaram o primeiro estudo extensivo de aumento de

dados em Aprendizado por Reforco.

Foram testados alguns métodos de aumento de dados convencionais, entre eles:
Corte da Imagem, Translagao, Escala de Cinza, Cutout (DEVRIES; TAYLOR, 2017),
Espelhamento, Rotagao, Cutout-color, Random Convolution e Color-jitter. Segundo os

autores, o método que obteve maior eficiéncia foi o Crop.

3.3 DRQ

No trabalho publicado em 2020 (YARATS; KOSTRIKOV; FERGUS, 2021) os
autores propuseram uma técnica de aumento de dados simples que pode ser aplicada a
qualquer algoritmo de Aprendizado por Reforgo. A abordagem aproveita as perturbagoes de
entrada comumente usadas em tarefas de visdo computacional para transformar exemplos

de entrada da rede neural, com intuito de regularizar a func¢ao de valor e a politica.

Além do mais, os autores afirmam que o algoritmo de Aprendizado por Reforgo
utilizado como base da pesquisa, o Soft Actor Critic (SAC) (HAARNOJA et al., 2018)
nao é capaz de treinar redes profundas com base nos pizels da imagem como recurso. No
entanto, a adicao de aumento de dados realizada pelos autores tornou possivel com que
o algoritmo SAC atingisse resultados em estado da arte nos ambientes de controle do

DeepMind superando técnicas anteriores.

Além do mais, os autores também validaram a técnica de aumento de dados no
algoritmo DQN (MNIH et al., 2013) melhorando significativamente os resultados obtidos

pelo agente no ambiente de aprendizado do Atari 100k.

3.4 DRQ-V2

Os autores apresentaram uma melhoria do DRQ (YARATS; KOSTRIKOV; FER-
GUS, 2021), onde o algoritmo de Aprendizado por Reforgo base foi alterado do algoritmo
Soft Actor Critic (SAC) para o Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) (YARATS et
al., 2021). Com isso, os autores atingiram o estado da arte pela primeira vez em ambientes

do MuJoCo antes nunca solucionados.

O DRQ-V2 é capaz de resolver tarefas complexas de locomo¢ao humanoide com
base na observacao de pizels. Para isso, os autores utilizaram um método de aumento de
dados chamado Random Shift, na qual move a imagem 4 pizels em uma dire¢ao aleatoria

repetindo os pizels equivalentes.
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3.5 Grid Mask

Grid Mask (CHEN et al., 2020) é um método de aumento de dados que remove
parte das informagoes da imagem de entrada para obter resultados de estado da arte em
diversos problemas de visao computacional. Segundo os autores, a regularizagao dos dados
¢é fator importante para obter sucesso no treinamento de um modelo matematico. Um

exemplo da transformacao que aplicada na imagem pode ser visualizada na Figura 2.

Figura 2 — Exemplo da transformagao aplicada pelo Grid Mask

Fonte: Grid Mask (CHEN et al., 2020).

Além do mais, os autores exibiram alguns métodos de regularizacao que obtiveram
sucesso nos ultimos anos. Dropout (SRIVASTAVA et al., 2014) que é utilizado nas camadas
totalmente conectadas para desligar alguns valores de saida da rede neural. Dropconnect
(WAN et al., 2013) muito semelhante ao Dropout, porém ele nao descarta os valores
de saida e sim os entrada. E muitos outros como Dropout Adaptativo (BA; FREY,
2013), Pooling Estocastico (ZEILER; FERGUS, 2013), Droppath (LARSSON; MAIRE;
SHAKHNAROVICH, 2016), Regulagao de Shake-Shake (GASTALDI, 2017) e DropBlock
(GHIASI; LIN; LE, 2018) também obtiveram sucesso em suas implementagoes.

Os métodos supracitados alteram a estrutura da rede neural e adicionam ruido a
alguns parametros no processo de treinamento da rede com diferentes regras que possuem
objetivo de evitar o sobre-ajuste dos dados e tornar a generalizagdo do modelo matematico
mais eficiente (CHEN et al., 2020).

Com isso, os autores afirmam que além dos métodos que alteram a estrutura do
modelo matematico, o Aumento de Dados é uma regularizacdo muito eficaz e muito mais
vantajoso comparado com os métodos mencionados, pois nao necessita a alteracao da
estrutura da rede neural, visto que a tnica transformacao é aplicada no conjunto de dados

de treino quando é enviado a rede neural durante o processo de treinamento.
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Os autores também indicaram alguns métodos de aumento de dados que ocultam
parte das informagoes da imagem e obtiveram sucesso recentemente. Entre eles, Random
FErasing (ZHONG et al., 2017), Hide-and-Seek (SINGH; LEE, 2017), Cutout (DEVRIES;
TAYLOR, 2017) e entre outros. Assim como os métodos citados, o Grid Mask também
pertence a esse grupo de técnicas de aumento de dados que excluem parte da informagcéao.
Contudo, os autores afirmam que o Grid Mask superou todos os outros métodos citados

anteriormente em varios conjuntos de dados.
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4 Desenvolvimento

4.1 Treinamento Do Agente

Para realizar o treinamento do agente foi utilizado o algoritmo de Aprendizado por
Reforgo off-policy e livre-de-modelo, Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG). Foi
utilizado como base o algoritmo publicado no trabalho DRQ-V2 (YARATS et al., 2021).

O DDPG utiliza quatro redes neurais (Figura 3) para realizar o seu aprendizado,
entre elas: Uma Rede Neural para prever os valores de @ (@ Network), Uma Rede Neural
para sincronizar os valores de @ (Target ) Network), Uma Rede Neural Deterministica de
Politica (Deterministic Policy Network) e por fim, Uma Rede Neural para sincronizar a
Politica (Target Policy Network).

Figura 3 — Parametros de um Deep Deterministic Policy Gradient

Parameters:

0% : Q network

0" : Deterministic policy function
0<" target Q network
oL target policy network

Fonte: Google, 2021.

Esse sistema de utilizar redes neurais cépias que sao sincronizadas ao fim de cada
episodio ¢ um importante elemento para o sucesso do treinamento do agente. Conceitu-
almente, é como dizer: "Tenho uma ideia de como jogar bem, vou tentar um pouco até
encontrar algo melhor", em vez de dizer "Vou treinar-me novamente para jogar isso jogo

inteiro apds cada movimento'.

Dessa forma, ao utilizar as redes target o modelo de aprendizado do agente nao é
atualizado a todo momento, mas somente quando o agente encontra um modelo matematico

mais robusto. As redes Target foram introduzidas pela primeira vez em Double (Q)-Learning
(HASSELT, 2010).

A rede neural Q e a rede neural de politica sdo muito parecidas com o Advantage
Actor-Critic (MNIH et al., 2016), mas no DDPG, o Ator mapeia diretamente os estados
para as acoes em vez de produzir a distribuicdo de probabilidade em um espago de agao

discreto, como é realizado nos algoritmos que atuam no ambiente do Atari.
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O fluxograma do algoritmo DDPG pode ser visualizado conforme o pseudocéddigo
da Figura 4. A Figura foi retirada do trabalho que introduziu o DDPG (LILLICRAP et
al., 2016).

Figura 4 — Fluxograma do Algoritmo Deep Deterministic Policy Gradient

Algorithm 1 DDPG algorithm

Randomly initialize critic network (5. a|#%) and actor u(s|#*) with weights #~ and #*.
Initialize target network ()’ and ' with weights #9° «— §9, g#" « g»
Initialize replay buffer R
for episode = 1. M do
Initialize a random process A" for action exploration
Receive initial observation state s,
fort=1.T do
Select action a; = p(s:|#%) + N} according to the current policy and exploration noise
Execute action a; and observe reward r; and observe new state ;.
Store transition (5, ag, ry. 8p4 ) in B
Sample a random minibatch of V transitions (s;, a;, 7, 8,41 ) from B
Sety; = ri + YQ(sip1, ' (5i41 |02 )]69)
Update critic by minimizing the loss: L = & 3. (1 — Q(s;. a;[0%))*
Update the actor policy using the sampled policy gradient:

1 . -
Ve d = & z VaQ(5. a0 ez, am i) Vol 5]60") |,

Update the target networks:
#9789 + (1 —1)6%
s Y § T
end for
end for

Fonte: Continuous control with deep reinforcement learning. (LILLICRAP et al., 2016)

O primeiro passo é inicializar os pesos das Redes Neurais aleatoriamente. Portanto
a rede neural Critic () Network) e a rede neural Actor (Deterministic Policy Function).
Logo ap0s, as redes neurais target sao inicializadas por meio da sincronizagao dos pesos. A
Target () Network é sincronizada com os pesos aleatorios gerados para a () Network, assim
como a Target Policy Function é sincronizada com a rede neural Deterministic Policy

Function.

O préoximo passo ¢ inicializar o Buffer de Experiéncias. Ele serd responsavel por
armazenar as experiéncias processadas pelo agente e sao utilizadas de forma aleatéria no
treinamento da rede neural. Para o cenario do Quadruped Walk foi definido o tamanho
méaximo de 1 milhao de registros para o Buffer de Experiéncias, o mesmo ntmero de

frames que serao processados até o fim do treinamento.

Com isso, o algoritmo inicia o processo de treinamento realizando a primeira acao
aleatoriamente. O ambiente entao retorna o estado e a recompensa resultante apos a

alteracao do ambiente ocasionada pela execugao da acao aleatoéria.
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Entao o algoritmo requisita a melhor acao a ser executada para Rede Neural. Nesse
momento a Rede Neural ndao esta com os pesos ajustados, portanto, provavelmente as

primeiras agoes realizadas no ambiente resultarao em recompensas negativas.

Essa requisicao de acao ¢é realizada para as redes neurais target para evitar que haja
perda no aprendizado do agente, pois as redes neurais originais tém seus pesos atualizados a

cada acao do agente no ambiente. Enquanto sdo sincronizadas apenas no final do Episédio.

Apos selecionar a acdo, o agente executa-a no ambiente. Nesse momento o ambiente
¢ alterado e retorna uma recompensa positiva ou negativa de acordo com a qualidade
da acao que foi aplicada. Além do mais, o ambiente retorna a observagao resultante da

aplicagao da acao na observacao anterior.

Com isso é gerada uma transicao que é composta por uma tupla: Observacao Atual,
Acao Atual, Recompensa Atual e Préxima Observacao. Esta transi¢do é armazenada no
buffer de experiéncias e serd utilizada para treinamento e ajustes dos pesos das redes

neurais posteriormente.

O préximo passo é realizar o treinamento da rede neural para ajuste dos pesos
e para que o agente selecione ac¢oes melhores. Entao é selecionado 256 transi¢oes do
buffer de experiéncias aleatoriamente para remover qualquer relacao entre as transigoes

experienciadas. Dessa forma o agente nao ird decorar as transicoes.

Com isso, é realizado o ajuste dos pesos por meio da minimizagao da perda com
o otimizador Adam (KINGMA; BA, 2014). Ambas, Q-Network e Deterministic Policy
Function sdo treinadas separadamente. A Partir de entao o agente comecara a qualificar

suas agoes com base nas experiéncias vivenciadas por meio da tentativa e erro.

Na proxima iteracao sera realizada a sincronizacao dos pesos das redes neurais
originais com as redes neurais target apenas se possuirem uma politica mais eficiente.
Dessa forma, ¢ garantido que o agente apenas teste acoes e simule um aprendizado. Onde

o conhecimento é compartilhado apenas se houver ganho.

4.2 Aplicacao do Aumento de Dados

O aumento de dados Grid Mask (CHEN et al., 2020) foi aplicado logo apés a
transformacao Random Shift que foi aplicada pelos autores do DRQ-V2 (YARATS et al.,
2021). A técnica de aumento de dados é uma técnica simples que pode ser aplicada em

qualquer outro problema de visao computacional.

Os autores aplicaram o aumento de dados Random Shift em todas imagens que séo
enviadas a rede neural, devido ao fato de que esse aumento de dados muda relativamente
poucas informagcoes da imagem. Ja o aumento de dados Grid Mask foi aplicado em apenas

25% das imagens, no melhor experimento realizado.
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Foram realizados 3 experimentos diferentes com a aplicacdo de Grid Mask no
cenario Quadruped Walk do ambiente de desenvolvimento MuJoCo. Um experimento em
que foi aplicado Grid Mask do tipo 0 em 10% das imagens. Um experimento em que foi
aplicado Grid Mask 0 em 25% das imagens. E por fim, o experimento mais bem sucedido,

em que foi aplicado Grid Mask do tipo 1 em 25% das imagens.

O frame original do cendario pode ser visualizado na Figura 5 (a). Enquanto a
aplicacao de Grid Mask do tipo 0 pode ser visualizada na Figura 5 (b), enquanto a
aplicacdo de Grid Mask do tipo 1 pode ser visualizada na Figura 5 (c¢). Além do mais foi
definido para que o tamanho de cada bloco varie entre 8 e 16 pizels enquanto que a razao

entre cada bloco foi definida para 0.5.

Ambas transformagoes ocluem parte das informagoes da imagem, no entanto o tipo
1 é ideal para o cenario do Quadruped Walk pois ainda torna possivel a visualizacdo do

agente. Diferentemente do tipo 0 que oclui grande parte das informagoes da imagem.

Figura 5 — Cenario Quadruped Walk antes e depois da aplicagdo do Aumento de Dados

(a) Imagem Original (b) Grid Mask Tipo 0 (¢) Grid Mask Tipo 1
Fonte: Propria, 2021.

Apoés a aplicacao da transformacao de dados Grid Mask, a rede neural é forcada a
generalizar os espacos que foram obstruidos no processo de aumento de dados. Como ¢é
possivel observar na Figura 5, parte do ambiente do MuJoCo no cenério Quadruped Walk
foi obstruido. No entanto, ainda é possivel obter algumas informagoes do agente por meio

do reflexo no chao do ambiente. Cabe a politica da rede neural identificar este padrao.
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5 Avaliacao dos Resultados

Ao final do treinamento do agente foi possivel perceber que o agente aprendeu
a executar agoes no cenario Quadruped Walk do ambiente de aprendizado MuJoCo e
ainda superou resultado dos autores relacionados. O aprendizado do agente levou cerca de
5h40min para ser concluido, na qual foi utilizada uma placa grafica para aceleracao dos
calculos de tensores. A placa gréafica utilizada foi uma GPU NVIDIA GeForce GTX Titan
X de 12GB.

Como o MuJoCo possui um conjunto de ambientes que possuem a caracteristica de
ter Controle Continuo, ele nao possui um ponto de chegada ou fim de jogo como é visto
nos ambientes do Atari. Portanto o agente foi treinado durante 1M de iteracoes, conforme

definido pelo autor para cenérios de dificuldade média.

Todos os graficos dessa secao foram gerados por meio da ferramenta Weights
€ Biases (WANDB) (BIEWALD, 2020) que possui um painel central em nuvem para

armazenar os hiperparametros e métricas do treinamento do agente.

Figura 6 — Grafico da Recompensa sobre cada Frame

train/episode_reward

— drqv2 + Grid Mask (0 - 25%) — drqv2 + Grid Mask (0 - 10%)
— drqv2 + Grid Mask (1 - 25%) — drgv2

800
600
400

200

200k 400k 600k 800k

Fonte: Propria (WANDB), 2021.

Como é possivel observar na Figura 6, o experimento em que foi aplicado o aumento
de dados Grid Mask com Tipo 1 em 25% das imagens foi o que obteve melhor desempenho.
Isso deve-se ao fato de que o Grid Mask do Tipo 1 é o que menos oclui informagoes
da imagem, dessa forma a generalizacao a ser realizada pela rede neural é sintetizada.
Para simplificar a visualizacao foi aplicado uma suavidade de linha de 90% no grafico de
recompensa sobre iteracoes. E possivel observar as linhas originais com opacidade baixa

no fundo da Figura 6.

O experimento com Grid Mask ultrapassa o experimento original do DRQ-V2 apds
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as 200 k iteracoes e permanece superior até o fim do treinamento. A partir da iteracao 200
k até 800 k é possivel observar uma grande diferenca no desempenho da implementagao
proposta por este trabalho e o trabalho original que nao utiliza Grid Mask. No entanto,
ao final do treinamento ambos graficos se equiparam, com uma pequena vantagem no

experimento com Grid Mask.

Figura 7 — Gréfico do Valor de () sobre cada Frame

train/critic_ql

— drqv2 + Grid Mask (0 - 25%) — drqv2 + Grid Mask (0 - 10%)
— drqv2 + Grid Mask (1 - 25%) — drqv2

150

100

50

200k 400k 600k 800k

Fonte: Prépria (WANDB), 2021.

Assim como no gréafico de recompensa sobre as iterac¢oes, o grafico do Critic () na
Figura 7 no experimento com Grid Mask se mostrou superior na maioria do experimento.
Em comparagdo com o trabalho original do DRQ-V2, obteve-se um grande aumento no
valor de () durante as fases medias de treinamento. No entanto ao final do treinamento
esses valores se igualam com uma pequena vantagem no experimento em que foi aplicado

Grid Mask. Desta vez nao foi aplicado suavidade nas linhas do grafico.

Figura 8 — Gréfico da Loss do Agente

train/actor_loss

— drqv2 + Grid Mask (0 - 25%) — drqv2 + Grid Mask (0 - 10%)
— drqv2 + Grid Mask (1 - 25%) — drgv2
0
-50
-100
-150

200k 400k 600k 800k

Fonte: Propria (WANDB), 2021.



Capitulo 5. Avalia¢do dos Resultados 26

Além do mais, também foi coletada a fungao de perda do agente que pode ser visu-
alizada na Figura 8. Assim como nos outros graficos é possivel observar que o experimento
em que foi aplicado Grid Mask com tipo 1 obteve resultados superiores em comparagao

com o trabalho original DRQ-V2 e com os experimentos com Grid Mask 0.

A funcao de perda é ajustada juntamente com o ajuste dos pesos que é realizado
durante o treinamento do agente. Para o treinamento do DDPG os autores escolheram o
otimizador Adam (KINGMA; BA, 2014) para normalizar a perda do treinamento.
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6 CONSIDERACOES FINAIS

Apos realizacao deste trabalho, conclusao dos experimentos e analise dos resultados
é possivel perceber que a utilizagao de técnica de aumento de dados no treinamento de
agentes de Aprendizado por Reforco é uma técnica extremamente eficaz, porém ainda

inexplorada por pesquisadores de AR.

Além da técnica de aumento de dados Grid Mask ser simples de ser implementada
ela é amplamente escalavel para outros problemas de Aprendizado por Reforco que

envolvem processamento dos estados por meio de Visao Computacional.

Ao realizar os experimentos de treinamento do agente no cenario Quadruped Walk
com algoritmo DRQ-V2 combinado com a técnica de aumento de dados Grid Mask
percebeu-se um grande ganho na eficiéncia do treinamento do agente, principalmente nas

fase media e final.

Por ser uma édrea de reconhecimento muito nova, no Aprendizado por Reforco ainda
ha muitos cenérios que ainda nao foram explorados por pesquisadores de AR. Com isso,
sugerimos que como trabalhos futuros sejam exploradas a geracao de dados artificiais por
meio de Generative adversarial networks (GANs), que podem ser aplicadas em qualquer

problema de visao de computacional.
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