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Comparison of Reinforcement and Imitation
Learning Algorithms in Autonomous Sailboat
Digital Twins

Rodrigo P. Méxas, Fabiana R. Leta and Esteban W. G. Clua

Abstract—This project aims to study the performance of two
reinforcement machine learning algorithms, namely the Proximal
Policy Optimization and Soft Actor Critic, in the simulation of
autonomous sailboats and their response to different wind directions
while avoiding obstacles detected by image analysis and following
defined target check-points. Also, the effect of the imitation learning
algorithms Behavioral Cloning and Generative Adversarial
Imitation Learning combined with the first mentioned algorithms is
studied. The proposed scenarios consist of areas filled with random
static or moving obstacles and with the presence of favorable or
crosswinds. The motivation for the project comes from the lack of
studies of the mentioned algorithms in autonomous sailboats, issue
which the current study tries to address. The Unity® platform and
ML-Agents machine learning toolkit are used for development and
the methodology that guides the project can be similarly applied to
other reinforcement learning problems. Through agent training, it
is possible to compare the results and observe that the Proximal
Policy Optimization obtains better performance within the
proposed scenarios, both with and without the support of imitation
learning algorithms.

Index Terms—reinforcement learning, imitation learning,
autonomous sailboat, unmanned surface vehicle.

I. INTRODUCAO

O uso de técnicas de inteligéncia artificial tem se tornado
padrdo para programagdo e desenvolvimento de robods e
veiculos auténomos [1]. Recentemente, técnicas de
aprendizagem por reforgo tem ganhado bastante espaco dentro
da area de Inteligéncia Artificial, demonstrando-se bastante
eficientes para a programagdo de robds e veiculos autdnomos.
Embora haja uma ampla literatura atualmente sobre sua
aplicagdo nestes contextos, ainda ha pouca literatura no que se
refere ao seu uso em veleiros autdnomos.
No contexto de veleiros auténomos, encontram-se
referencias e pesquisas com abordagens distintas, tais como
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controladores baseados em logica fuzzy [2] [3]. Estes trabalhos
mostram solugdes eficientes para embarcacdes que devem
atingir um alvo de curta distancia [4], tendo sido também
propostos algoritmos de planejamento de caminho reativo [5].

O aprendizado por refor¢o ¢ um método baseado em agentes
que sdo capazes de descobrir o que deve ser feito por tentativas
e erros, mediante interagdo com o ambiente [6]. Assim sendo,
para evitar danos a um veiculo real, torna-se importante o uso
de gémeos digitais para o treinamento, antes que o aprendizado
seja transferido ao modelo fisico real. Gémeos digitais sdo
representacdes dindmicas virtuais que representam um objeto
ou processo fisico [7].

Apos realizar-se a pesquisa bibliografica, observa-se a
escassez de aplicagdes que estudam os algoritmos de
aprendizado por reforgo Proximal Policy Optimization [8]
(PPO) e Soft Actor Critic [9] (SAC) e algoritmos de
aprendizado por imitacdo em barcos a vela. Algoritmos como
O-Learning, Deep O-Learning [10], Deep Deterministic Policy
Gradient [11] (DDPG), Deep Sarsa [12] e Asynchronous
Advantage Actor-Critic [13] (A3C) foram encontrados na
literatura. Porém, a maioria dessas aplicagdes foram
desenvolvidas em barcos autdnomos motorizados € sem vela,
como sera apresentado na segao I1.

Deste modo, o estudo aqui proposto busca simular o uso do
PPO e do SAC em veleiros auténomos considerando quatro
ambientes virtuais distintos, constituidos por cenarios com
obstaculos estaticos e moveis para o vento favoravel e o vento
de través, e por fim verificar qual solucdo apresenta o melhor
desempenho para os desafios apresentados. Também ¢é
experimentado o uso do aprendizado por imitagdo com os
algoritmos Behavioral Cloning (BC) e Generative Adversarial
Imitation Learning [14] (GAIL) junto ao PPO e SAC.

PPO e SAC tem se tornado as técnicas mais recorrentes para
abordagens de aprendizagem com reforgo e aprendizagem por
imitagdo. Diferentes ferramentas para construcdo de gémeos
digitais implementam e sdo atualizados com as mesmas, tal
como ocorre com a plataforma Unity® [15] e o pacote ML-
Agents [16]. A implementacdo deste trabalho adotou esta
ferramenta e, portanto, utilizamos estas solucdes listadas.

O projeto foi baseado na simulagdo grafica de Lytsus [17] e
se difere por implementar as inteligéncias artificiais no veleiro,
pela criacio dos cendrios propostos e pela utilizagdo apenas da
vela mestra. O ponto forte da pesquisa ¢ a andlise do
desempenho de algoritmos pouco estudados até o momento na
literatura para veleiros autdnomos. Entretanto, uma simulagdo
que reproduz melhor a realidade, com for¢as hidrodindmicas
mais realistas e uma dindmica mais precisa do veleiro, ¢
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necessaria para uma aplicagao satisfatoria no mundo real, sendo
esta a maior limitacdo do estudo. Ao final da pesquisa,
observou-se que o algoritmo PPO obteve o melhor
desempenho.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

Meyer et al. [18] apresentam um estudo de barcos auténomos
em um ambiente simulado sem vento. Os autores definem um
caminho pré-determinado ao mesmo tempo em que a
embarcacdo deve desviar de obstaculos estaticos, utilizando-se
de varios sensores telémetros para deteccdo em simulagdo
bidimensional. Para desviar de tais obstaculos, utiliza-se o PPO,
que apresenta bons resultados, mesmo em situagdes onde ha
uma densa quantidade de obstaculos.

Zhou et al. [19], além de estudarem o desvio de obstaculos
em ambientes de mar calmo e sem influéncias externas,
abordaram a navegacdo de barcos em formacdo, ou seja,
multiplos barcos que navegam em conjunto. Os autores
utilizaram o planejamento de movimento, baseado em Deep Q-
Learning [10] ¢ ambiente de simulacdo bidimensional. O
planejamento de movimento, ou caminho, é o calculo de um
caminho livre de colisdo de um ponto inicial até um ponto final,
de acordo com a avaliag@o no ambiente de obstaculos [20].

Woo, Yu e Kim [21] treinaram o barco de forma que ele
aprendesse a seguir uma trajetéria em um simulador e depois o
testaram em ambiente real. O algoritmo DDPG foi utilizado
para treinar o controlador de direcdo. Silva Junior et al. [22]
estudaram o planejamento de caminho e desvio de obstaculos
estaticos para um veleiro utilizando o algoritmo Q-Learning,
dando importéncia para o efeito do vento no veiculo. Neste
trabalho foram encontrados bons resultados para todas as
direcdes do vento e novos caminhos conseguem ser gerados
conforme hé a mudanga de dire¢do do vento, em tempo real,
sendo que a simulagdo do mundo real foi feita em uma estrutura
matricial.

Wang et al. [23] simularam um barco em um ambiente
tridimensional no Unity®, utilizando imagens coloridas como
dados de entrada e testaram o modelo em ambientes com
diferentes climas, demonstrando grande impacto no
desempenho de acordo com o visual do ambiente. Os autores
utilizaram o algoritmo Prior knowledge-based USV
reinforcement learning obstacle avoidance [23], sendo este
baseado no PPO.

Polvara et al. [24] simularam o pouso de um veiculo aéreo
ndo-tripulado em um veiculo de superficie ndo-tripulado
submetido a perturbagdes da corrente do mar. Neste cenario,
apenas o veiculo aéreo foi treinado, com a utilizagdo de duas
redes neurais baseadas em Deep Q-Learning, uma rede para a
deteccdo do veiculo de superficie e outra para a descida vertical.

Lin e Guo [25] utilizaram a plataforma Pygame para testar o
planejamento de caminho na navegagdo maritima em um
ambiente 2D. Para isso, os algoritmos Q-Learning e Q-
Learning baseado em otimizacao de estratégia sdo utilizados e
comparados entre si na geracao dos caminhos, demonstrando a
superioridade do Q-Learning aprimorado em cenarios
complexos.

Zhou et al. [26] utilizaram o algoritmo A3C [13] aprimorado
e integrado a GPU, com a simulagio da navegacdo em
ambientes tridimensional, como labirintos e obstaculos
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estaticos nao aleatdrios e labirintos aleatorios. A observagao foi
feita por imagens e foi demonstrada a superioridade do
algoritmo proposto com o A3C tradicional.

Na pesquisa de [27], o algoritmo COLREGs inteligent
collision avoidance (CICA) foi proposto ¢ a embarcacdo foi
treinada em um ambiente tridimensional construido no Unity®
em que deveria desviar de obstaculos dindmicos. O algoritmo
CICA foi comparado com os algoritmos Artificial Potential
Field (APF) [28] e Velocity Obstacle (VO) [29], ¢ a capacidade
de escolher caminhos mais curtos do CICA foi verificada.

Wang et al. [30] estudaram multiplos barcos que navegam
em conjunto ¢ devem alcangar os pontos definidos enquanto
mantém a formagdo. O algoritmo DDPG foi utilizado em tal
estudo.

Wu et al. [31], propuseram o algoritmo Autonomous
Navigation and Obstacle Avoidance (ANOA) ¢ o comparou
com o Deep Q-Learning ¢ o Deep Sarsa [12], mostrando a
superioridade do ANOA em relagdo a eles em um cenario com
obstaculos estaticos moveis e observagao por imagens.

Meyer et al. [32] estudaram a navega¢do de um barco com
rota pré-definida e capaz de desviar de obstaculos estaticos e
moveis gerados aleatoriamente. O algoritmo implementado foi
o PPO e trés ambientes digitais foram construidos baseados na
area real Trondheim Fjord.

III. FUNDAMENTACAO TEORICA

Para esta pesquisa foram usadas técnicas de Proximal Policy
Optimization, Soft Actor Critic e Algoritmos de Imitacdo,
conforme detalhados na sequéncia.

A. Proximal Policy Optimization

O PPO ¢ um método baseado em ator-critico de vantagem
proposto por Schulman et al. [8] e desenvolvido originalmente
pela Open Al Este método ja foi aplicado, por exemplo, em
Problemas de Reabastecimento em Conjunto [33]. A ideia do
algoritmo consiste em evitar que uma atualizagdo de politica
seja muito expressiva e cause disturbios e erros no calculo do
modelo.

O algoritmo utiliza um método chamado de clip para evitar
que a atualizagdo da politica se desvie demasiadamente da
anterior. Se os valores si0 menores ou maiores que 0s extremos
determinados, estes ganham o valor do extremo ultrapassado. A
fungdo de perda do algoritmo, que ilustra a ideia apresentada, é
dada abaixo:

LCLIP(9) = E [min( mg(arlst) A cli < mg(atlst)
T~T

t
79 o14(atlSt) ’ 79 014 (@tlSt) ’

e1+e)d) -l @) +aslmleo | O

em que: § ¢ a parametrizacdo da politica e representa os pesos
de uma rede neural, 7 ¢ o passo de tempo, 7 € a trajetoria, 4 € a
vantagem, z € a politica e representa uma probabilidade, old
denota a politica de pré-atualizacdo, a € a acdo, s € o estado, € ¢
um hiper pardmetro que regula o tamanho da atualizacdo da
razao probabilistica advinda da nova e da antiga politica, LYF é
uma perda de erro quadratico, S € um bonus de entropia e, ¢; €
c2sdo constantes.
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B. Soft Actor Critic

Sua conceitualizagdo foi dada por Haarnoja et al. [9]. A
ideia por tras deste algoritmo ¢ de maximizar a recompensa da
politica, bem como maximizar a entropia da politica. A entropia
elevada estimula a exploracdo do agente, pois evita que o agente
siga sempre por um mesmo caminho ja descoberto. A
imposi¢do da aleatoriedade estimula a saida de uma tatica
gananciosa. A eficiéncia da politica que deve ser maximizada,
e que ilustra a ideia principal do algoritmo, ¢ dada pela equacdo
abaixo:

J(g) = Epon[r(@ + uH(n( 1s))], @)

em que: r € a recompensa, H é a entropia e u € o coeficiente de
compensacdo, que indica a importancia da entropia em relagdo
a recompensa e¢ determina o quanto a politica deve ser
estocastica.

C. Algoritmos de Imitagdo

Dentro do universo de aprendizado por imitacdo é possivel
citar duas abordagens: o BC e o GAIL [14]. O BC consiste em
tentar imitar exatamente a demonstracdo fornecida e é o
algoritmo de imitagdo mais simples aqui estudado. Por sua
simplicidade, ele é comumente utilizado como um pré-treino
para que o algoritmo principal, usado apos ele, ja conhega as
recompensas do ambiente. Ja 0 GAIL € uma técnica baseada em
Inverse Reinforcement Learning (IRL). A ideia do IRL ¢
aprender a fungdo de recompensa baseada nas demonstragdes
feitas por experientes.

O GAIL, além de ser um algoritmo de IRL, também ¢
baseado em Generative Adversarial Nets [34] (GAN). O GAN
consiste em dois modelos: o gerador e o discriminador. O
gerador ¢ um modelo gerado pela utilizacdo da distribuicdo de
dados e o discriminador ¢ um modelo que calcula a
probabilidade de a amostra ter vindo dos dados recebidos como
entrada ao invés do gerador. Desse modo, o meio para se treinar
o gerador ¢ a tentativa de maximizar a probabilidade de o
discriminador cometer um erro. Assim, no GAIL, o gerador
tenta estimular o erro do discriminador para que seja
confundido com os dados fornecidos pela demonstracdo do
experiente. Com isso, uma fungdo de recompensa e politica sdo
geradas. No ML-Agents, o GAIL ¢é usado como uma forma de
recompensa intrinseca e precisa ser utilizado em conjunto com
o PPO ou o SAC. Ou seja, enquanto o PPO ou SAC aprendem
suas politicas com as recompensas extrinsecas, que sao
recompensas obtidas ao explorar o ambiente, o GAIL
recompensa o modelo por seguir as demonstracdes fornecidas e
ajuda a moldar as fun¢des de recompensa e politicas.

IV. METODOLOGIA

A. Ferramentas Utilizadas

Para a implementagdo das técnicas propostas foram
utilizados o Unity® e o ML-Agents. O Unity® ¢ uma plataforma
de desenvolvimento de jogos, mas que também ¢ utilizada para
simulagdes. O Unity® Machine Learning Agents Toolkit,
também conhecido como ML-Agents, ¢ um toolkit de codigo
aberto que implementa solugdes de aprendizado de maquina ao
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Unity® por meio de uma APl em Python, com implementagdes
em PyTorch® [35], que ¢ uma biblioteca de aprendizado de
maquina. Juliani et al. [36] argumentam a efetividade e
inovagdo do Unity® como plataforma de desenvolvimento para
inteligéncia artificial. Essas ferramentas sdo interessantes, pois
0 ML-Agents traz algoritmos de aprendizado por reforgo e
imitagdo ja implementados para serem utilizados em ambientes
ricos construidos no Unity®.

Para este projeto, a plataforma de desenvolvimento utilizada
foi o Unity® em sua edigdo gratuita, versdo 2020.3.8.fl.
Realizou-se a programag¢do em C# dos scripts no Visual
Studio® 2019 [37], que € a linguagem de programagio para o
Unity®. O toolkit do ML-Agents utilizado estava em sua release
17. O pacote usado dentro do Unity® estava na versao 2.0.0, e,
o pacote utilizado no Python era a versdao 0.26.0. O Pytorch®
1.7.1 foi utilizado.

Com o objetivo de comparar o uso de acdes discretas e
continuas junto ao algoritmo SAC e validar uma hipotese, como
sera discutido na secdo V, houve uma mudanca nas versoes
utilizadas em decorréncia de um erro no célculo da entropia
para agdes continuas na release 17 do ML-Agents. Assim, para
este caso especifico, do SAC com agdes continuas, foi utilizado
0 ML-Agents na release 18. Nesta situacdo, ha o pacote no
Unity® na versdo 2.1.0, o pacote Python na versao 0.27.0, ¢ o
Pytorch® na versdo 1.9.0.

B. Configuragdo do Ambiente de Treinamento

Com o intuito de partir de uma simulagdo grafica ja
desenvolvida, e fazer a implementacdo de algoritmos de
inteligéncia artificial, utilizou-se o projeto de cddigo aberto
[17]. Esta simulagdo é constituida de um veleiro, com uma
resposta fisica simplificada ao vento e ao movimento da agua.
Colocou-se apenas uma vela (vela mestra) no veleiro, ja que se
pretende criar um gémeo digital para barcos que tenham esta
caracteristica.

O treinamento ocorreu de maneira episédica. Um episodio se
caracteriza como uma sequéncia de estados, acles e
recompensas que sempre possuem um fim. Ou seja, caso algum
gatilho seja acionado, o episddio termina e outro ¢ iniciado,
reiniciando os estados, agdes e recompensas acumuladas. Em
um treinamento de episodio, o agente enfrenta varios episodios
no decorrer do mesmo. A reinicializa¢do constante do ambiente
com aleatoriedades no cenario torna o uso de episédios um
grande atrativo para generalizar o modelo para ambientes mais
diversos.

Na area de treinamento, fronteiras foram posicionadas nos
limites da esquerda, da direita e de tras. De forma a marcar a
regido para o qual o barco deveria alcangar, uma fronteira foi
posicionada a frente. Essas fronteiras sdo invisiveis e s@o
acionadas em forma de gatilho, ou seja, quando houver a
interse¢do do agente com as fronteiras, este evento ¢ detectado
e o episodio € reiniciado. A representagdo das fronteiras pode
ser vista na Fig. 1.
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Fig. 1. Representacdo das fronteiras no ambiente de treinamento.

Dois ambientes de treinamento foram criados. Sdo eles
ambientes com obstaculos estaticos e obstaculos moveis. A
obtengdo dos modelos dos obstaculos estaticos foi feita através
do site BlenderNation [38] ¢ os modelos das rochas utilizadas
como obstaculos foram modelados por Gyzen [39]. Os
obstaculos méveis foram obtidos no site cgtrader com os barcos
pescadores modelados pelo usuario Seemlyhasan [40].

No cenario de obstaculos estaticos utilizaram-se nove
obstaculos para situagdes em que o vento estava a favor do
movimento do barco e cinco obstaculos quando o vento estava
em través. Esta decisdo foi feita, pois o agente possuia maior
dirigibilidade com vento a favor de seu movimento do que
quando estava em través. A cada inicio de episédio os
obstaculos surgiam em posi¢des aleatorias e em rotagdes
aleatdrias que podiam tomar de 0° a 360°. Essa aleatoriedade
tem o intuito de evitar que o agente se vicie em cenarios
especificos e¢ tenha dificuldade de vencer cenarios mais
diversos, evitando-se desta maneira o overfitting. Um exemplo
de cenario de obstaculos estaticos em situagdo de vento em popa
pode ser conferido na Fig. 2.

Fig. 2. Exemplo de cendrio aleatorio com obstaculos estaticos gerado para
uma a situagdo de vento favoravel, ou seja, com nove obstaculos.

No ambiente de obsticulos moveis, trés obstaculos foram
utilizados, tanto para o vento a favor do movimento, quanto
para o vento de través, com o surgimento aleatorio a esquerda
ou a direita. O surgimento de obstaculo no centro do cenario
ndo foi interessante, pois, devido ao avango constante em
diregdo as fronteiras laterais, o mesmo se distanciaria demais
do agente ao longo do episddio. O nimero menor de obstaculos,
se comparado com o ambiente de cendrios estaticos, teve o
objetivo de balancear a dificuldade do desafio. Os obstaculos,
também, receberam velocidades aleatorias dentro de uma faixa
determinada. No cenario de vento de través, essas velocidades
foram reduzidas, pois nesta situacdo o veleiro tem uma
velocidade reduzida e dirigibilidade menor. A Fig. 3 representa
um cenario com obstaculos moveis.
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Fig. 3. Exemplo de cenario aleatdrio gerado para obstaculos moéveis.

C. Observagoes, Atuadores e Recompensas

Para a deteccdo dos obstaculos, foi utilizada a observagao por
imagens. Uma cémera foi usada para alimentar a rede neural
convolucional do agente ¢ sua posigdo referente ao barco pode
ser verificada na Fig. 4. Redes neurais convolucionais
automaticamente identificam caracteristicas relevantes e sdo
utilizadas em areas como visdo computacional, processamento
de fala e reconhecimento de face [41]. No estudo, a imagem do
ambiente tridimensional captada pela cdmera ¢ dada como
entrada a cada novo quadro da simulagdo. Por ndo ser
necessaria uma resolugdo muito elevada para detectar a
presenca de obstaculos, utilizaram-se imagens com resolucdo
de 84x47 pixels. Além disso, as imagens foram convertidas para
tons de cinza, jA que as cores ndo sdo necessarias para a
deteccdo destes obstaculos. A rede convolucional considerou
duas camadas convolucionais, por ndo ser preciso um
reconhecimento de imagens muito elaborado, reduzindo assim
o custo computacional. A camera utilizada possui um campo de
visdo de 60° sendo este valor responsavel por alterar a
amplitude da cena detectada, conforme ilustrado na Fig. 5. Na
Fig. 6 € possivel visualizar a exibigdo da camera em tons de
cinza, representando a imagem que ¢ alimentada na rede neural
artificial convolucional.

Fig. 5. Representacdo visual do campo de visdo da camera.
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Fig. 6. Exibi¢do da camera em escala de cinza.

Na situag@o em que ha obstaculos moéveis, houve a adig@o de
mais um sensor de observacdo. No Unity® pode-se incluir uma
componente conhecida como “sensor de percepgdo por raios”.
Por meio desta, ¢ possivel calcular a distdncia do emissor do
raio ¢ do objeto atingido, o que permite fazer uma analogia com
o funcionamento de um Lidar, que também calcula esta
distancia. Foram, entdo, adicionados estes sensores de
percepcdo por raios nas duas laterais do veiculo. Essa
configuragdo se mostrou necessaria para prever a aproximagao
de obstaculos pelas laterais. A Fig. 7 mostra a representagdo dos
sensores nas laterais com o campo de visdo da camera também
marcado.

Fig. 7. Representacdo visual dos sensores de percepcdo por raios e do campo
de visdo da camera.

Além da observagdo visual, as seguintes observacdes foram
fornecidas ao agente: distincia entre o agente e a chegada;
balancgo e cabeceio do veleiro; sinal do produto escalar entre o
eixo longitudinal do agente e o eixo longitudinal da chegada, ou
seja, se o veleiro aponta para a chegada ou ndo; sinal da
velocidade do agente no eixo longitudinal; dire¢do do vento;
angulo de rotagdo da vela; rotagdo do leme. Os eixos do veleiro
estdo representados na Fig. 8. e os eixos da chegada estdo
representados na Fig. 9. Com base nas recompensas recebidas,
o agente aprendeu os valores das observagdes que trazem os
maiores retornos.

Fig. 8. Eixos do veleiro.
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Fig. 9. Eixos da chegada.

Com a contabilizagdo das observagdes citadas, ha oito
observagdes definidas a parte da observagao visual. Ressalta-se
que os valores foram normalizados, podendo estar no alcance
de -1 e 1. Para obter os valores normalizados, dividiu-se a
variavel pelo seu maior valor possivel. Por exemplo, a distdncia
até a chegada normalizada consiste na divisdo da distancia atual
do barco pela sua distancia maxima, ou seja, a distancia inicial.
A rotag@o por outro lado, consiste na sua rotagdo momentanea
dividida por 360°. Entretanto, ao revisar o projeto, percebeu-se
que os angulos fornecidos vieram de um quatérnio, ao invés do
angulo de Euler tradicional. Cada componente de um quatérnio
possui o valor modular méaximo igual a 1, e, ao ser feita a
divisdo por 360°, os numeros saem do intervalo de -1 e 1.
Contudo, esta questdo ndo prejudicou o aprendizado, pois a
escala do alcance obtido ndo se difere muito da escala do
intervalo de -1 ¢ 1, que é uma boa pratica, porém ndo
obrigatoria, recomendada pelo pacote ML-Agents

As agdes do agente podem tomar forma continua ou discreta,
dependendo da aplicacdo. Para este trabalho, foram utilizadas
acgoes discretas. Sdo elas: rotagdo da vela em 1° ou 3° em
sentido horario ou anti-horario; ndo rotacionar a vela; rotagdo
do leme em sentido horario ou anti-horario; ndo rotacionar o
leme.

Assim, contabilizando todos os casos, ha um total de oito
possiveis acdes que podem ser tomadas por passo de tempo.
Também, ¢ interessante mencionar que o movimento do leme
dita a direcdo do veleiro e a vela se ajusta para obter a eficiéncia
maxima trazida pela for¢a do vento. Assim, destaca-se que o
efeito de rotacdo do leme foi caracterizado pela aplicagdo de
uma forga constante no extremo anterior do veleiro.

Nas ocasides em que houve o alcance do objetivo, que é o
atingimento da chegada, ou a colisio com obstaculos e
fronteiras, uma recompensa era recebida e o episodio
reiniciava-se. Definiram-se as recompensas, conforme
recomendado pelo pacote ML-Agents, da seguinte forma: +1
para o alcance no objetivo; -0.5 para a colisio em algum
obstaculo; -1 para a colisio em alguma fronteira; -0.5 se o
agente ndo apontasse para a chegada; -0.5 se o balanco do
veleiro ultrapassasse 90°% -0.0001 para cada passo de tempo de
velocidade negativa do agente. Com exce¢do do caso da
velocidade negativa, todo recebimento de recompensa aqui
definido foi utilizado como gatilho para reinicializacdo dos
episodios.

D. Treinamento
Apds a definicdo das observacdes, atuadores e recompensas,

a etapa do treinamento pode ser iniciada. Com os parametros
configurados, os testes foram feitos, e, por meio de um processo



2158

iterativo de eventuais ndo-convergéncias, caracteristicas do
ambiente eram ajustadas. O treinamento ocorreu para o vento
em popa e de través para desafios com obstaculos estaticos e
moveis, totalizando quatros cenarios para cada algoritmo. Os
algoritmos PPO e SAC, além de serem utilizados sozinhos,
também foram utilizados com técnicas de aprendizado por
imitacdo, o BC, como um pré-treino ¢ o GAIL. Assim, os
modelos utilizados foram: PPO, SAC, PPO + BC + GAIL e
SAC + BC + GAIL. No pacote ML-Agents, o algoritmo GAIL
pode apenas ser utilizado em conjunto com o PPO e o SAC.
Todos os treinamentos ocorreram ao longo de 5.000.000 passos
de tempo, e quando houve a utilizagdo do BC, seu uso perdurou
por 150.000 passos de tempo, tendo sido fornecidos 10
episodios para a solugdo de imitagdo, em que a gravacdo desses
episodios foi feita dentro do Unity®. Por meio de arquivos de
configuragdo de formato yaml, determinaram-se os parametros,
os algoritmos utilizados e a combinagdo dos algoritmos de
refor¢o com os de imitag@o. A Tabela I representa um esquema
dos algoritmos e cenarios estudados. Para o treinamento de cada
cenario, foram utilizadas redes neurais artificiais diferentes,
pois verificou-se experimentalmente que houve dificuldade de
uma mesma rede aprender para dire¢des de vento diferentes.
Com o intuito de analisar as recompensas, graficos que retratam

o desempenho dos treinamentos foram gerados no
Tensorboard®.
TABELA |
ESQUEMA DOS ALGORITMOS E CENARIOS ESTUDADOS
Algoritmos Obstaculos Vento
PPO
SAC Estaticos Moveis  Empopa  De través
PPO + BC + GAIL pop
SAC + BC + GAIL

V. RESULTADOS

Os resultados obtidos estdo divididos a seguir conforme as
situag¢des estudadas: a) Vento a favor com obstaculos estaticos;
b) vento de través com obstaculos estaticos; ¢) vento a favor
com obstaculos moveis e d) vento de través com obstaculos
moveis. A Fig. 10 mostra um desenho esquematico dos cenarios
listados. Os pontos representados nos graficos das subsecdes A4,
B, C e D sdo as médias de recompensas obtidas do ambiente a
cada 20.000 passos. Além dos graficos que comparam os
algoritmos estudados entre si, estdo também demonstrados
graficos que trazem as recompensas obtidas por meio do uso de
acOes continuas do SAC. Esta abordagem foi necessaria, pois
durante o treinamento do SAC, observou-se um comportamento
irregular, que € contrario a teoria proposta para tal algoritmo,
levantando-se a hipdtese que tal problema podia estar
relacionado ao tipo acdo utilizada. Para confirmar esta hipotese,
estudou-se o seu comportamento diante de agdes continuas, que
representa a modelagem original para o algoritmo. Com isso,
notou-se a regularizacdo de seu comportamento e teve-se a
confirmacdo da hipotese. Esta utilizacdo de agdes continuas
consistia no agente gerar valores continuos entre -3 a 3 para o
movimento da vela e -1 a 1 para a rotagdo do leme. Dos valores
gerados, sua parte inteira era utilizada, logo, a vela possuiu
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movimentos de 0°, 1°, 2° e 3° para ambos os sentidos e o leme
podia rotacionar no sentido horario e anti-horario ou ndo
rotacionar, assim como definido para agoes discretas.

Vento favoravel com obstaculos estaticos | Vento favordvel com obstaculos moveis
® =
L ° -

v —D\’cnm q 4_rVento

Vento de través com obstéculos estaticos | Vento de través com obsticulos moveis
o =
o o [
-
A
q < '_[ Vento v A Vento

Fig. 10. Desenho esquematico dos quatro cenarios estudados.

A. Vento a Favor com Obstdaculos Estdticos

A Fig. 11 mostra as médias de recompensas obtidas ao longo
do treinamento para o cenario de vento a favor com obstaculos
estaticos e a Fig. 12 traz as médias do SAC treinado com agdes
continuas.

Recompensa

o
7}
(="

Passo de tempo ) N "
asso de te
PPO @sac Passo de tempo
@sAC SAC + BC + GAIL

PPO + BC + GAIL (@ SAC + BC + GAIL (Agdes continuas) (Agdes continuas)

Fig. 11. Grafico das médias de
recompensas para o cenario de

vento a favor com obstaculos
estaticos.

Fig. 12. Gréfico das médias de
recompensas para o cenario de vento
a favor com obstaculos estaticos
com o uso do SAC para agdes
continuas.

As tltimas médias de recompensas obtidas para o PPO, PPO
+ BC + GAIL, SAC e SAC + BC + GAIL respectivamente
foram: 0.9114, 0.8977, 0.1654, 0.09069. E para o SAC e SAC
+ BC + GAIL com agdes continuas foram: 0.9314 ¢ -0.5012.

B. Vento de Través com Obstaculos Estaticos

A Fig. 13 mostra as médias de recompensas obtidas ao longo
do treinamento para o cenario de vento de través com
obstéaculos estaticos e a Fig. 14 traz as médias do SAC treinado
com agdes continuas.
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Fig. 14. Grafico das médias de
recompensas para o cenario de vento
de través com obstaculos estaticos
com o0 uso do SAC para agdes
continuas.

Fig. 13. Grafico das médias de
recompensas para o cenario de
vento de través com obstaculos
estaticos.

As ultimas médias de recompensas obtidas para o PPO, PPO
+ BC + GAIL, SAC ¢ SAC + BC + GAIL respectivamente
foram: 0.9659, 0.7899, 0.4992, 0.4317. E para o SAC e SAC +
BC + GAIL com agdes continuas foram: 0.9986 ¢ -0.1636.

C. Vento a Favor com Obsticulos Moveis

A Fig. 15 mostra as médias de recompensas obtidas ao longo
do treinamento para o cenario de vento a favor com obstaculos
moéveis e a Fig. 16 traz as médias do SAC treinado com agdes
continuas.

1

Recompensa

Passo de tempo

Passo de tempo

O rro @sAc
SAC B SAC + BC + GAIL

) PPO + BC + GAIL .SAC+ BC + GAIL (Agdes continuas) (Agdes continuas)

Fig. 16. Grafico das médias de
recompensas para o cenario de
vento a favor com obstaculos
moveis com o uso do SAC para
agdes continuas.

Fig. 15. Grafico das médias de
recompensas para o cenario de
vento a favor com obstaculos
moveis.

As tltimas médias de recompensas obtidas para o PPO, PPO
+ BC + GAIL, SAC e SAC + BC + GAIL respectivamente
foram: 0.9434, 0.7128, 0.73, -0.5. E para o SAC e SAC + BC +
GAIL com agdes continuas foram: 0.8019 e 0.6455.

D. Vento de Través com Obstaculos Moveis

A Fig. 17 mostra as médias de recompensas obtidas ao longo
do treinamento para o cenario de vento de través com
obstaculos moveis e a Fig. 18 traz as médias do SAC treinado
com agdes continuas.
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Recompensa
Recompensa

Passo de tempo

o rro @sAC

Passo de tempo

P SAC + BC + GAIL
{Agdes continuas)

@sAC

@ rPO + BC+ GAIL @ SAC +BC + GAIL (Acdes continuas)
Fig. 17. Grafico das médias de
recompensas para o cenario de
vento de través com obstaculos
moveis.

Fig. 18. Grafico das médias de
recompensas para o cenario de vento
de través com obstaculos moveis
com uso do SAC para ag¢des
continuas.

As ultimas médias de recompensas obtidas para o PPO, PPO
+ BC + GAIL, SAC ¢ SAC + BC + GAIL respectivamente
foram: 1, 0.9423, 0.6099, -0.5017. E para o SAC e SAC + BC
+ GAIL com ag¢des continuas foram: 0.8959 e -1.114.

E. Consideragoes Gerais Sobre os Algoritmos

Nesta secdo discutem-se as consideragdes sobre o
desempenho dos algoritmos estudados. O tempo de treinamento
para cada algoritmo, ordenado do menor para o maior foi: PPO,
PPO + BC + GAIL, SAC e SAC + BC + GAIL.

PPO: observou-se que para todas as situacdes esta abordagem
conseguiu obter um bom desempenho e um resultado
consistente. Essa consisténcia durante o aprendizado mostra-se
condizente com a teoria por tras do PPO, em que o algoritmo
possui um limiar maximo e minimo na atualizagdo da politica,
ndo permitindo que recompensas muito altas ou muito baixas
desequilibrem a politica aprendida até entdo.

PPO + BC + GAIL: em geral, observou-se um comportamento
semelhante ao PPO com convergéncias ocorrendo em um
numero reduzido de passos. Este ponto € condizente com o fato
de o algoritmo ja ser alimentado com demonstragdes prévias.
Entretanto, nos casos de obstaculos estaticos observou-se uma
queda no aprendizado apds a convergéncia inicial e para o vento
a favor com obstaculos moveis, notou-se um desempenho pior
que o do PPO. Isso pode ser associado ao GAIL, afinal o BC
foi apenas uma forma de pré-treino. Entende-se que isto pode
ter relagdo com demonstragdes sub-o0timas, que normalmente
sdo fornecidas por humanos, e demonstragdes que ndo cubram
agOes a serem realizadas em muitos estados, devido a
aleatoriedade dos ambientes gerados nessas situacdes e o
numero limitado de ambientes utilizados nas demonstragdes.

SAC: verificou-se um comportamento irregular com o uso de
agoes discretas. No cendrio de vento a favor com obstaculos
estaticos, observou-se um rapido aprendizado, mas em seguida
ocorreu um desaprendizado, e, no cenario de vento de través
com obstaculos estaticos o aprendizado permaneceu baixo. Para
solucionar este problema, utilizou-se o treinamento com agdes
continuas, que mostrou a estabilizacdo do treinamento e
melhorou o resultado para os casos citados, porém o
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desempenho para os casos de obstdculos modveis continuou
similar. Este algoritmo demonstrou um comportamento, em
geral, inferior quando comparado ao PPO, salvo a situagdo de
navegagdo com vento favoravel e obstaculos estaticos.
Ressalta-se que o SAC necessitou de maior tempo para treinar
com o numero de passos estipulado, em razdo do buffer de
experiéncia, que traz mais atualizagdes de politica e maior custo
computacional. Mesmo que o SAC apresentasse maior demora
para treinar, esperava-se que a convergéncia acontecesse com
menos passos de tempo se comparado ao PPO, porém isto s6
ocorreu no cenario de vento a favor com obstaculos estaticos.
SAC + BC + GAIL: observou-se desempenho ruim com este
algoritmo, tanto para o uso de agdes discretas quanto para
continuas. Assim, percebe-se que pode haver uma
incompatibilidade destes algoritmos para determinados
cenarios. Para fortalecer esta argumentacdo, analisou-se o
artigo de [36] em que ha o estudo do PPO e SAC em diversos
cenarios exemplos do ML-Agents e percebeu-se que para o
cenario Pyramids, que também tem caracteristica episodica,
utilizou-se o GAIL junto ao SAC e obteve-se um péssimo
desempenho. Ainda se observa que o desempenho nos passos
iniciais, em geral, ndo € negativo, indicando mais uma vez que
o mal desempenho estd mais relacionado ao GAIL, pois o BC
interrompe sua influéncia apo6s os 150.000 primeiros passos. E,
por fim, percebe-se o grande tempo gasto quando comparado
aos outros algoritmos. Grande parte da demora foi observada
enquanto o BC estava ativo, afinal, neste treinamento, foi
utilizado o tamanho do buffer como nimero maximo de
amostras para cada atualizagdo da imitacdo do BC, que ¢ o valor
padrdo associado ao parametro que regula esta caracteristica no
pacote utilizado, e, o SAC possui um buffer naturalmente
grande. Quando o BC ¢ desativado ao longo do treinamento,
percebe-se uma diminui¢do no tempo para realizar cada passo
de tempo.

Por fim, ao comparar-se o estudo realizado com a revisdo
bibliografica, percebe-se que assim como [18], o PPO trouxe
bons resultados. Além disso, ressalta-se que na literatura atual
grande parte dos estudos s3o realizados em simuladores 2D e
gerando caminhos livres de colisdo no mapa bidimensional.
Desta forma, o atual projeto destaca-se em simular o barco
autbnomo em ambientes tridimensionais, o que também
permitiu o uso de andlise de imagens para a deteccdo de
obstaculos. Finalmente, a maior parte da literatura ndo estuda
barcos autonomos a vela, evita o uso de ventos em simulag¢des
e ndo aborda o uso de obstaculos moéveis. Assim, além de
sobressair-se nesses aspectos, o presente estudo traz a analise
dos algoritmos SAC, BC e GAIL, raramente encontrados na
literatura atual para o tema em questdo. E, no que tange a
comparacdo direta de resultados com outras pesquisas, apesar
de algumas poucas utilizarem ambiente tridimensional com
obstaculos, ¢ dificil realizar tal comparacao, pois nao utilizam
vento e as recompensas sao relativas ao estudo.

VI. CONCLUSAO

O projeto foi desenvolvido na plataforma de
desenvolvimento de jogos Unity® e baseou-se em uma
simulagdo de veleiros. A partir desta simula¢do, modificagdes
foram realizadas, quatro cenarios diferentes foram montados e

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 20, NO. 9, SEPTEMBER 2022

foi feita a implementagdo dos algoritmos de aprendizado de
maquina, tendo o uso do pacote ML-Agents, que permite a
utilizacdo de técnicas de inteligéncia artificial no Unity®.

Com o treinamento realizado, percebeu-se que o PPO
demonstrou superioridade em relagdo ao SAC, sem e com
utilizagdo do aprendizado por imitagdo. O PPO com a limitagdo
da atualizacdo de sua politica conseguiu se adaptar a varios
tipos de cenarios. O SAC, apesar de possuir uma adaptacdo da
modelagem original para agdes discretas, sofreu grande
impacto com o tipo de agdo utilizada. Analisando-se o uso de
agdes continuas, notou-se que conseguiu convergir de maneira
adequada e estavel, estando de acordo com a teoria por tras do
SAC. Mesmo assim, o PPO ainda conseguiu obter melhores
resultados ao longo do treinamento.

Sugere-se em trabalhos futuros a utiliza¢do de cenarios mais
complexos e proximos da realidade. Estes consistiriam em:
situagdes de mar agitado e mudanga de luminosidade acarretada
pelo momento do dia, por exemplo. No trabalho realizado, o
mar permaneceu calmo. Também ¢é necessario criar uma
simulagdo mais precisa da dinamica do movimento do veleiro,
bem como incluir forgas hidrodinamicas mais realistas.

Por fim, seria interessante o estudo mais aprofundado da
relagio do SAC com algoritmos de imitagdo, mais
especificamente o GAIL. No estudo, foi observado que os
resultados dessa combinacdo ndo foram satisfatorios. Porém,
podem existir casos em que esta jungdo ndo tenha resultados
ruins. Uma analise de em quais casos pode-se obter
desempenhos positivos e negativos com a combinac@o desses
algoritmos seria de grande valia.
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