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INTRODUCAO

Nos ultimos anos, de acordo com dados da Organizacdo Panamericana de Saude (OPAS), o
problema da coleta adequada de residuos so6lidos tem aumentado em varios paises, principalmente
onde existe crescimento populacional e concentracdo desta populagéo nas areas urbanas.

Uma das novas abordagens para este problema envolve a utilizacdo de robds coletores autbnomos,
em um servico de coleta porta a porta. Neste sistema, o robd coletor possui um certo nivel de
inteligéncia artificial que possibilita: navegagdo entre pessoas, automéveis e obstaculos dos mais
variados tipos; coleta do residuo sélido na residéncia do cidaddo e; descarregamento do mesmo em
uma estacdo centralizada. Em 2011 na Itélia, a cidade de Peciolo foi recipiente de um prolongado
teste deste sistema, onde o robé DustCart interagiu com um ambiente urbano real e realizou as
tarefas acima descritas com éxito.

Atualmente, dentro da area da inteligéncia artificial, existe uma categoria de algoritmos de
aprendizado ndo supervisionado, composta por métodos que aprendem unicamente através de
iteracdo com o ambiente no qual estdo inseridos, mudando o comportamento do agente de acordo
com sinais de reforco positivo ou negativo que ele obtém a cada acdo executada neste ambiente. O
SARSA ¢é um destes algoritmos, sendo muito aplicado em problemas relacionados a robdtica, ele é
capaz de desenvolver um comportamento inteligente quando existe uma representacdo adequada do
ambiente e que 0 mesmo seja suficientemente explorado pelo rob6. Conforme especificado por [1],
0 SARSA possui uma garantia de conversdo a uma solugdo 6tima contanto que alguns requisitos
sejam atendidos, porém tais resultados ainda nao foram publicados.

Sendo assim, com este trabalho pretendemos descobrir a melhor configuracéo de alpha no algoritmo
de aprendizado por reforco SARSA (aquela que traz mais recompensa em longo prazo) segundo as
especificacOes definidas por [1] enquanto aplicamos 0 mesmo ao problema da coleta de lixo 2D.

METODOLOGIA
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Desenvolvemos um mundo controlado, onde disponibilizamos um rob6 que deve coletar lixo e leva-
lo até a lixeira. O robd ndo sabe onde estd o lixo ou onde estd a lixeira, mas consegue saber sua
localizacdo atual baseado em sua memoria, ainda que esta posicdo seja apenas uma provavel
posicao.

Neste mundo também disponibilizamos uma base carregadora, onde o robd deve acoplar-se caso
sua bateria esteja abaixo de determinado nivel. O desgaste na bateria do robd se dard em funcéo do
tempo, sendo que de tempos em tempos, 0 mesmo necessitara ir até a base carregadora para
recarregar.

Utilizando as capacidades sensoriais deste robd geramos uma representacdo estadual, o robé em
questdo deve aprender a encontrar a posicdo do lixo, da lixeira e da base carregadora, além de
entender as dindmicas do mundo no qual esta inserido. Ele deve levar o lixo até a lixeira no menor
tempo e distancia possiveis; ele também deve encontrar a base carregadora de energia quando
considerar que sua bateria esta fraca.

Para cumprir estas tarefas, utilizaremos um mundo controlado, onde podemos executar testes
repetidamente e obter dados para analise com um maior grau de precisdo. Neste mundo, a tarefa que
o0 robd devera aprender a desempenhar sera a navegacao entre estados onde ele encontra o lixo ou a
lixeira, bem como o estado onde esté a base carregadora de energia.

Este mundo serd uma versdo linearizada do problema da coleta de lixo, onde utilizaremos cores para
representar os elementos envolvidos nesta tarefa. O lixo sera representado pela cor prata e a cor
vermelha representara a lixeira e a base carregadora, sendo assim, o robé em questdo nao vai obter
o lixo fisicamente, esta serd apenas uma variavel dentro de sua memoria. Quando 0 mesmo
encontrar a cor prata entenderd que encontrou o lixo e agora esta carregando o0 mesmo. Quando
encontrar a cor vermelha entendera que pode descarregar o lixo neste local.

Considerando que a base carregadora também é representada por uma cor, assim que o rob6
encontrar a cor que representa a base carregadora, o seu nivel de energia é elevado ao maximo, e ele
retorna a sua atividade de coleta de lixo.

Fig. 1. Diagrama de estados

Sendo assim, o robd estard sempre executando uma dentre trés tarefas possiveis: procurando por
lixo; procurando por lixeira ou procurando por energia, conforme pode ser visualizado na figura 1.
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Fig. 3. Robd no mundo da coleta de lixo

O mundo conta com uma area de 3136cm2, dentro do qual disponibilizamos 4 quadrados de
diferentes cores, medindo 18.6cm de base por 18.6cm de altura. Estes quadrados representam
(dependendo de sua cor) o lixo, a lixeira e a base carregadora, mas também podem ser utilizados
como informacéo extra para ajudar o robd a formar a sua representacao estadual.

Para a tarefa descrita, utilizaremos o rob6 iRobot Create série 4400, exibido na figura 3, tirando
proveito de sua confiabilidade, flexibilidade e robustez. E um robd desenvolvido para ser aplicado a
programacao, atendendo usuarios basicos e avancados.

Utilizando como base as informacdes obtidas pelos sensores do robd, criamos algumas propostas de
funcbes de estado contendo o sinal do sensor de infravermelho, indicador do nivel de
bateria/presenca de lixo e os indicadores de impacto frontal direito e esquerdo.

Desenvolvemos uma funcdo de recompensa bastante simples, com foco em recompensar o robd ao
realizar acdes corretas e também recompensar a exploracdo no mundo. A tabela abaixo mostra a
recompensa recebida pelo robd de acordo com a tarefa sendo realizada e o estado atual.

Tarefa Fstedo el Revomprmia
Procaando lixe Ak lixa 1.00
Procarands lixe Nlo achou lixo 0,00
Procrands hooeera Achoi lreeers 1.00
Procande livesa Wi athon e .00
Preciando energia Ackidt energia 1.00
Precizands eaetgia Nlo atbou eneigia 0,00

TABELAI. FUNCAO RECOMPENSA
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Para incentivar o robd a explorar o0 mundo, e assim acelerar a velocidade com a qual ele descobre
estados e aprende, estamos dando um bonus para quando o robo escolhe a a¢do “andar para frente”
e ndo encontra o limite do mundo.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Conforme pode ser verificado na figura abaixo, o alpha esta afetando a velocidade do aprendizado,
onde conforme maior o alpha, mais rapido serd o aprendizado. Porém, ao chegar ao alpha 0.3,
percebemos que 0 mesmo aprende mais rapido no comego da execucdo mas tem dificuldade em
atingir uma politica 6tima em longo prazo.

Influéncia do alpha na recompensa acumulada média por passo
(média entre 3 experimentos)
gommao=0.6; lombda=0.7; numberStates=4097; maxEpsilon=0.2; minEpsilon=0.0;
velocityForword=150; timeVelocityForword=100; velocity Turn=200; timeVelocityTurn=1000;
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Fig. 4. Influéncia do alpha na recompensa acumulada média por passo

O gréafico abaixo também demostra a capacidade do alpha em afetar a velocidade do aprendizado.
Para o alpha 0.2, percebemos que 0 mesmo recebe mais recompensa na primeira metade da
execucdo, e também, que € a configuracdo de alpha que mais aumenta a quantidade de recompensa
recebida na segunda metade da execugdo em relacéo a primeira.
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Influéncia do alpha na quantidade de recompensa recebida
(média entre 3 experimentos)
bdo=0.7; g 0.6; berStates=4097; moxEpsilon=0.2; minEpsilon=0.0;
velocityForward=150; timeVelocityForward=100; velocity Turn=200; timeVelocityTurn=1000;
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Figura 5 — Influéncia do alpha na quantidade de recompensa recebida

CONCLUSOES

Concluimos que para a nossa configuracdo da tarefa da coleta de lixo, o melhor valor do parametro
alpha no tempo de execucdo determinado em nossos testes é 0.2. A configuracdo de alpha 0.1 tende
a atingir um desempenho igual ou maior que o alpha 0.2 (contanto que seja executado por um
tempo maior), tanto na curva de aprendizado quanto na quantidade de recompensa recebida.
Também podemos perceber que o aumento do alpha ndo representa necessariamente uma conversao
mais rapida a uma politica 6tima, este porém, influencia na velocidade do aprendizado nos
primeiros momentos da execucdo, onde quanto mais alto o valor de alpha, mais rapida € a
conversdo a uma boa politica.

Além disso, pode-se reparar que quando o objetivo é uma politica 6tima (melhor comportamento
possivel) é recomendavel escolher um alpha menor, sacrificando a velocidade de aprendizado mas
garantindo convergéncia a um resultado mais adequado em longo prazo. Por outro lado, quando o
objetivo é obter um comportamento razoavel (ainda que longe do 6timo) o mais rapido possivel,
pode ser mais adequado utilizar um valor maior de alpha.

PALAVRAS-CHAVE: Sarsa; Agente robdtico; Curva de aprendizagem; Coleta de lixo; Funcdo de
recompensa.
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