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RESUMO

Os controladores biologicamente inspirados demonstram grande éxito em diversas
aplicagdes, principalmente em situacdes que apresentam perturbacdes e incertezas nas dindmicas
do sistema. Nos tltimos tempos, surgiram diversos trabalhos concernentes a area do aprendizado
do cérebro humano, permitindo assim o surgimento de novas teorias e aplicacdes na engenharia
de controle. Nesse ambito, controladores baseados no aprendizado emocional que ocorre no
cérebro humano sdo capazes de oferecer novos recursos e resultados satisfatorios em termos
da dindmica de resposta de controle. Este tipo de controlador é associado a capacidade de
reagdo dos seres humanos aos estimulos sensoriais externos e ao consequente dilema entre a
decisao baseada na emocgdo ou razdo. Todavia, a concepgdo e o comissionamento deste tipo de
controlador ainda representam um grande desafio para os pesquisadores, uma vez que €
necessdrio a determinacdo de alguns sinais caracteristicos a este sistema (estimulos), os quais
podem variar de aplicacdo para aplicacdo. Portanto, a utilizacdo de novas ferramentas
matemadticas e computacionais podem oferecer os recursos necessdrios para a melhora de
desempenho deste seguimento de controlador. Nesse sentido, o presente trabalho propde a
utilizacdo de algoritmos baseados em aprendizado por refor¢o, associados aos recentes avangos
na drea do aprendizado profundo das redes neurais, tendo por objetivo a elaboracdo de novas
arquiteturas que permitam a este controlador atingir uma maior generalizacio em sua
aplicacdo, bem como fornecer uma alternativa vidvel aos modelos tradicionais em uso. Além
disso, € proposta uma metodologia para o desenvolvimento, comissionamento e uso final desta
nova proposta de controlador emocional, destacando-se as ferramentas e recursos necessarios
a esta tarefa. Por fim, a partir de diversos resultados de simulacdes experimentais, bem
como aplicacdo real, busca-se demonstrar a eficidcia da proposta da unido do controlador

emocional e os recursos advindos da teoria do aprendizado por refor¢o profundo.

Palavras-chave: aprendizado por refor¢o; aprendizado profundo; aprendizado emocional;

controlador emocional.



ABSTRACT

Biologically inspired controllers demonstrate great success in several applications,
mainly in situations that present disturbances and uncertainties in the system dynamics. In
recent times, several works have appeared in the area of learning the human brain thus allowing
the emergence of new theories and applications in control engineering. In this context,
controllers based on the emotional learning that takes place in the human brain are able to
offer new resources and satisfactory results in terms of the control response dynamics.
This type of controller is associated with the ability of human beings to react to external
sensory stimuli and the consequent dilemma between the decision based on emotion or
reason. However, the design and commissioning of this type of controller still represents a
great challenge for researchers, since it is necessary to determine some characteristic signals
to this system (stimuli), which can vary from application to application. Therefore, new
mathematical and computational tools can offer the necessary resources to improve the
performance of this controller segment. In this case, present work proposes the use of
reinforcement learning-based algorithms, associated with recent advances in the area of deep
learning of neural networks, aiming at the development of new architectures that allow this
controller to achieve greater generalization in its application, as well as providing a viable
alternative to traditional models in use. In addition, a methodology is proposed for the
development, commissioning and end use of this new proposal for an emotional controller,
highlighting the tools and resources needed for this task. Finally, from various results of
experimental simulations, as well as real application, we seek to demonstrate the effectiveness of
the proposal of the union of the emotional controller and the resources derived from the theory of

learning by deep reinforcement.

Keywords: reinforcement learning; deep learning; emotional learning; emotional controller.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figural — Aplicagdes dos algoritmos de aprendizagem de maquina. . . . . . . . . .. 38
Figura2 — Forma geral dos algoritmos de aprendizado de maquina. . . . . .. .. .. 39
Figura3 — Agente e ambiente em um processo de decisdo markoviano. . . . . .. .. 41
Figura4 — Diagramadedecisdesem RL. . . . . ... . ... ... ... ...... 45
Figura5 — Diagrama de otimalidadeem RL. . . . . . . .. ... ... ... ... ... 47
Figura 6 — Tipos de algoritmos para solugdesde RL. . . . . .. ... ... ... ... 48
Figura7 — Q-learning. . . . . . . . . . . . . . 50
Figura 8 — Modelo de politica com acdo em modo continuo da arquitetura AC. . . .. 51
Figura9 — Arquitetura AC. . . . . . . . . . . . e 52
Figura 10 — Associagdo entre sistemas de controlee RL. . . . . . ... ... ... ... 53
Figura 11 — Histéria das rede neurais artificiais. . . . . . . . . ... ... ... ..... 54
Figura 12 — Aprendizado por refor¢o profundo aplicado a jogos de Atari. . . . . . . .. 55
Figura 13 — Cortex pré-frontal. . . . . . . . . . . . .. ... 66
Figura 14 — Circuito de recompensano cérebro. . . . . . . . ... .. ... .. .... 67
Figura 15 — Etapa de decisdo entre a escolha racional ou emocional. . . . . . . ... .. 67
Figura 16 — Estrutura do modelo emocional do cérebro baseada na amigdala. . . . . . . 69
Figura 17 — Circuitode Papez. . . . . . . . . . . . . .. . . 70
Figura 18 — Sistema limbico. . . . . . . . . . . ... L Lo 71
Figura 19 — Amigdala. . . . . . . . . . . . .. .. 72
Figura 20 — Estrutura do modelo emocional do cérebro baseada na amigdala. . . . . . . 73
Figura 21 — Cortex orbitofrontal. . . . . . .. .. ... .. oL 74
Figura22 — Talamo. . . . . . . . . . . . e e 75
Figura 23 — Cértex motor e sensorial. . . . . . . . . .. .. ... ... .. ... ... . 75
Figura 24 — Hipotdlamo. . . . . . . . . . . . . . . ... 76
Figura 25 — Hipocampo. . . . . . . . . . . . e 77
Figura 26 — Modelo computacional do aprendizado emocional do sistema limbico. . . . 78
Figura 27 — Estrutura do modelo emocional do cérebro baseada na amigdala. . . . . . . 80

Figura 28 — Dinamica de resposta ao degrau unitdrio de uma planta de segunda ordem a

partir do BELBIC com um PID em R e diferentes sinais para S. . . .. .. 82
Figura 29 — Frameworks mais utilizadosem DL. . . . . ... .. ... ... .. .... 85
Figura 30 — Raspberrypi Modelo3B+. . . . . . . . .. .. ... . . 87
Figura 31 — Painel de automagdo localizadono LEEQE. . . . . .. .. ... ... ... 89
Figura 32 — Esquema agente-ambiente Python e Simulink®. . . . . .. ... ... ... 93
Figura 33 — Esquema agente-ambiente Python e Simulink® via Raspberry Pi. . . . . . . 93
Figura 34 — Ambientes dinamicos disponiveis do OpenAl Gym. . . . . . . . . ... .. 94

Figura 35 — Esquema agente-ambiente com o OpenAl Gym. . . . . . . ... ... ... 95



Figura 36 — Esquema agente-ambiente discreto com Simulink®. . . . . .. ... .. .. 96

Figura 37 — Esquema agente-ambiente com Raspberry Pi-CLP. . . . . . . .. ... .. 96
Figura 38 — Modelo de comunicacdo Snap7. . . . . . . . .. ... .. ... ... ... 97
Figura 39 — Ilustra¢do do problema de representacdo dos estimulos no BELBIC. . ... 99
Figura 40 — Estrutura de um agente formado por uma politicacom DNN. . . . ... .. 101
Figura 41 — Acdes de um agente a partir de diferentes tipos de politicas. . . . . . . . .. 102

Figura 42 — Arquitetura AC das politicas com modelos MipPolicy e MlpLnLstmPolicy. . 103

Figura 43 — Arquitetura DBELBIC tipodireta. . . . . . .. ... ... ... ...... 105
Figura 44 — Arquitetura DBELBIC tipo indireta conhecida. . . . . .. .. ... .. .. 106
Figura 45 — Arquitetura DBELBIC tipo indireta desconhecida. . . . . . . . .. ... .. 107
Figura 46 — Exemplo de mapeamento de estimulos K; e Ko. . . . . . . ... ... ... 111
Figura 47 — Etapas da concepg¢do e construcao do controlador DBELBIC. . . . . . . .. 116
Figura 48 — Modelo de submarino em movimento vertical. . . . . . .. ... ... ... 120

Figura 49 — Esquema do sistema de controle do submarino com DBELBIC utilizado para
o treinamento dos estimulos. . . . . .. ..o oo 123
Figura 50 — Treinamento do DBELBIC com diferentes agentes no ambiente do submarino. 124

Figura 51 — Mapeamento da estabilidade a partir dos ganhos K, K> e K3 no ambiente do

submarino. . . ... 125
Figura 52 — Comparativo entre as respostas ao degrau do PID, BELBIC e DBELBIC
juntos ao sistema de submarino. . . . . ... ... Lo 126

Figura 53 — Resposta do controlador DBELBIC ap6s o treinamento do agente de DRL
junto ao sistema de submarino. . . . . .. ... Lo Lo 127
Figura 54 — Curva de aprendizado do DBELBIC junto ao sistema de submarino. . . . . 128
Figura 55 — Sinais do DBELBIC apds o treinamento do agente junto ao sistema de
submarino. . ... e e 128

Figura 56 — Comportamento dos ganhos nos estimulos do controlador DBELBIC a partir

de entradas do tipo degrau unitdrio. . . . .. ... ... ... ... 130
Figura 57 — Controladores DBELBIC, BELBIC e PID junto ao sistema de submarino na

presenca de pertubacdes. . . . ... .o Lo 131
Figura 58 — Comparativo entre as respostas ao degrau do PID, BELBIC e DBELBIC

juntos ao sistema de submarino modificado. . . . ... ... ... L. 132
Figura 59 — LR do sistema aproximado pelo DBELBIC junto ao submarino. . . . . . . 134

Figura 60 — Diagrama de Bode do sistema aproximado pelo DBELBIC junto ao
submarino. . . ... L 135
Figura 61 — Simulag@o a partir de uma entrada aleatéria com o DBELBIC junto ao sistema
de submarino e de Gyyp(S). -« v o o o oo 136
Figura 62 — Curva de aprendizado do DBELBIC junto ao sistema de submarino a partir

de uma entrada aleatoria. . . . . . . . . . . ... ... 137



Figura 63 — Sinais do DBELBIC junto ao sistema de submarino a partir de uma entrada
aleatéria. . . . . . . L
Figura 64 — Curva de aprendizado do DBELBIC junto ao sistema de submarino a partir
de uma entrada aleatéria. . . . . . ... ...
Figura 65 — Curva de aprendizado do DBELBIC com aprendizado amenizado junto ao
sistema de submarino a partir de uma entrada aleatéria. . . . . .. ... ..
Figura 66 — Sinais do DBELBIC com aprendizado amenizado (r; = 0.05) junto ao
sistema de submarino a partir de uma entrada aleatéria. . . . . .. ... ..
Figura 67 — Simula¢do do DBELBIC com aprendizado amenizado junto ao sistema de
submarino a partir de uma entrada aleatéria. . . . . . ... ... ... ...
Figura 68 — Braco robdtico com 1 grau de liberdade. . . . . . . .. ... ... .. ...
Figura 69 — Sistema de controle do brago rob6tico com um grau de liberdade junto ao
DBELBIC. . . . . .
Figura 70 — Treinamento do DBELBIC com diferentes agentes no ambiente do brago
robdtico com um grau de liberdade. . . . . . .. ... .o
Figura 71 — Mapeamento da estabilidade a partir dos ganhos K1, K5, K3, K4, K5 € K¢ no
ambiente do braco robdtico. . . . ... ..o
Figura 72 — Comparativo das respostas do G-BELBIC e DBELBIC mediante a sucessivas

entradas degrau junto ao sistema de brago robdtico com um grau de liberdade. 146

Figura 73 — Curva de aprendizado do DBELBIC junto ao sistema do brago robético com
um graude liberdade. . . . . . .. ... Lo
Figura 74 — Sinais do DBELBIC apés o treinamento do agente junto ao sistema do brago
robdtico com um grau de liberdade. . . . . . .. ... ... ... ...
Figura 75 — Ganhos dos estimulos do DBELBIC no seguimento de referéncia no ambiente
dobracorobltico. . . . . . ...
Figura 76 — Controladores G-BELBIC e DBELBIC junto ao sistema do braco robético
com um grau de liberdade na presenca de pertubacdes e ruidos. . . . . . . .
Figura 77 — DBELBIC e G,;.,(s) junto ao sistema do brago robdtico com um grau de
liberdade a partir de diferentes entradas do tipo degrau. . . . . . . .. ...
Figura 78 — LR do sistema aproximado Gy, (S). « . . o« o o o o oo
Figura 79 — Diagrama de Bode do sistema aproximado G o (S). - . o o o o o o o L.
Figura 80 — Diagrama esquemadtico de um péndulo invertido em um carro. . . . . . . .
Figura 81 — Sistema de controle de um péndulo invertido com DBELBIC. . . . .. ..
Figura 82 — Treinamento do DBELBIC com diferentes agentes no ambiente do péndulo
mvertido. . . ... L L
Figura 83 — Comportamento da posi¢cdo angular do péndulo invertido mediante distirbios
utilizando PID e agentes de DRL nos estimulos do DBELBIC. . . . .. ..

147

148

149

150
151



Figura 84 — Comportamento da posi¢do do carro no sistema do péndulo invertido
mediante disturbios utilizando PID e agentes de DRL nos estimulos do
DBELBIC. . . . . .
Figura 85 — Sinais do DBELBIC em relacdo aos agentes de DRL no ambiente do péndulo
invertido mediante distdrbios na posi¢ao angular. . . . . . . ... .. ...

Figura 86 — Curvas de aprendizado do DBELBIC para os diferentes tipos de agentes de

DRL mediante distirbios na posi¢ao angular do sistema de péndulo invertido. 160

Figura 87 — Comportamento da posi¢cdo do carro no sistema do péndulo invertido
mediante distirbios na posi¢do do carro utilizando PID e agentes de DRL
nos estimulos do DBELBIC. . . . .. .. .. ... .. ...........

Figura 88 — Comportamento da posicao angular do péndulo invertido mediante distirbios
na posi¢do do carro utilizando PID e agentes de DRL nos estimulos do
DBELBIC. . . . . . e

Figura 89 — Indices de erros dos agentes de DRL no DBELBIC para os casos 1 e 2.

Figura 90 — Sinais do DBELBIC em relag@o aos agentes de DRL no ambiente do péndulo
invertido diante de disturbios na posicilo docarro. . . . . . . ... .. ...

Figura 91 — Curvas de aprendizado do DBELBIC para os diferentes tipos de agentes de
DRL mediante distirbios na posicdodocarro. . . . . .. . ... ... ...

Figura 92 — Sistema de exaustao industrial no LAMOTRIZ. . . . ... ... ... ...

Figura 93 — Supervisério do sistema de exaustdo industrial em WinCC®. . . . . .. ..

Figura 94 — Rede de comunicagdo do sistema de exaustdo industrial no LAMOTRIZ. . .

Figura 95 — Conexdes Raspberry Pi. . . . . . . . . . . . . .

Figura 96 — Representacdo da estrutura das DBs no CLP Siemens®. . . . . .. ... ..

Figura 97 — Esquema do sistema de controle do sistema de exaustdo com DBELBIC
utilizado para o treinamento dos estimulos. . . . . . ... ... L.

Figura 98 — Supervisério do DBELBIC WinCC®. . . . . . .. ... .. ... ......

Figura 99 — Treinamento do DBELBIC com diferentes agentes no ambiente do exaustor.

Figura 100—Mapeamento da estabilidade a partir dos ganhos K1, K2 € K35 no ambiente do
exaustor industrial. . . .. ..o Lo oL oL

Figura 101 —Desempenho dos controladores PID, FLC e DBELBIC no rastreamento da
referéncia no sistema de exaustdo industrial em Simulink®. . . . . ... ..

Figura 102-Taxas de aprendizado « e 5 do DBELBIC junto ao sistema de exaustdo
industrial em Simulink®. . . . . ... ...

Figura 103 —Curvas de aprendizado do DBELBIC junto ao sistema de exaustdo industrial
em Simulink®. . . ... ...

Figura 104 -Sinais do DBELBIC ap6s o treinamento do agente junto ao sistema de
exaustdo industrial em Simulink®. . . . ... ... ...

Figura 105—-Desempenho dos controladores PID, FLC e DBELBIC no rastreamento da

referéncia no sistema de exaustdo industrial no LAMOTRIZ. . . .. .. ..

163

177



Figura 106 —Ganhos nos estimulos do DBELBIC no seguimento de referéncia no ambiente

do exaustor industrial. . . . . . . . .. L. 179

Figura 107 —Esquema de ligacdo e funcionamento do protocolo de comunicagdo UART . 207

Figura 108 —Raspberry Pi3 GPIO . . . . . .. ... .. .. .. 208
Figura 109—Conexao serial UART da RaspberryPi . . . ... ... ... ... ... .... 209
Figura 110 —Modulo Conversor USB para Serial UART TTL CP2102 . .. ... ... .. 209

Figura 111-Simula¢ao do controlador apés o treinamento . . . . .. ... .. ... ... 210



Tabela 1 -
Tabela 2 —
Tabela 3 —
Tabela 4 -
Tabela 5 -
Tabela 6 —

Tabela 7 —

Tabela 8 —

Tabela 9

Tabela 10 —

Tabela 11 —

Tabela 12 —

Tabela 13 —

Tabela 14 —

Tabela 15 —

Tabela 16 —

Tabela 17 —

Tabela 18 —

Tabela 19 —

Tabela 20 —

Tabela 21 —

Tabela 22 —

LISTA DE TABELAS

Analogia entre a teoria do RL e sistemas de controle. . . . . . .. ... .. 53
Caracteristicas técnicas do computador utilizado neste trabalho. . . . . . . . 88
Caracteristicas dos algoritmos disponiveis na OpenAl Baselines. . . . . . . 91

Politicas dos agentes de DRL disponiveis na biblioteca OpenAl Baselines. . 103

Caracteristicas do vetor observacao do ambiente do submarino. . . . . . . . 121
Caracteristicas dindmicas das respostas do PID, BELBIC e DBELBIC junto
ao sistema de submarino. . . . ... ..o oo 126
Indices de desempenho do PID, BELBIC e DBELBIC junto ao sistema do
submarino associado a ruidos e distdrbios. . . . . . . ... oL 131

Caracteristicas dinamicas de robustez das respostas do PID, BELBIC e

DBELBIC junto ao sistema de submarino modificado. . . .. .. ... .. 133
Caracteristicas do vetor observagao do ambiente do braco robético com um
graude liberdade. . . . . . . .. ... Lo 142
Caracteristicas da respostas dinamicas do G-BELBIC e DBELBIC aplicados
ao sistema do brago robético com um grau de liberdade. . . . . ... . .. 147
Indices de desempenho do G-BELBIC e DBELBIC junto ao sistema do brago
robotico com um grau de liberdade associado a ruidos e distirbios. . . . . . 149
Caracteristicas do vetor observa¢do do ambiente do péndulo invertido. . . . 154
Informacdes dos pardmetros do modelo do péndulo invertido. . . . . . . . 154

Tempo de treinamento no ambiente do péndulo invertido para os diferentes

agentes dos estimulos no DBELBIC. . . . . . ... ... ... ....... 156
Indices de desempenho do PID e DBELBIC associado aos agentes de DRL
no sistema do péndulo invertido mediante a disturbios na posi¢do angular. . 158

Indices de desempenho do PID e DBELBIC no sistema do péndulo invertido
mediante a distirbios na posicilodocarro. . . . . . .. .. ... ... ... 162
Enderecamento das DBs do sistema de exaustio industrial no LAMOTRIZ. 170
Caracteristicas do vetor observacdo do ambiente do exaustor industrial. . . 170
Parametros do controlador PID utilizado no sistema de exaustdo industrial
do LAMOTRIZ. . . . . . . . 175

Caracteristicas dinamicas das respostas dos controladores PID, FLC e

DBELBIC junto ao sistema de exaustdo industrial em Simulink®. . . . . . . 176
Indices de desempenho dos controladores PID, FLC e DBELBIC junto ao
sistema de exaustdo industrial em Simulink®. . . . ... ... ... .. .. 176

Caracteristicas dinamicas das respostas dos controladores PID, FLC e

DBELBIC junto ao sistema de exaustdo industrial real. . . . . . . . .. .. 179



Tabela 23 — Indices de desempenho dos controladores PID, FLC e DBELBIC junto ao

sistema de exaustdo industrial real. . . . . . . . . . . . ... ... ... ..

Tabela 24 — Caracteristicas do Raspberry PiModelo3B+ . . . . ... ... ... ...



A2C
A3C
AC
ACER
ACKTR
Al
ANNs
ARM
BEL
BELBIC
DBELBIC
DDPG
CcC

CLP
DA

DB
DDPGs
DL
DNN
DP
DRL
DQN

EL

LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

Advantage Actor-Critic

Asynchronous Advantage Actor-Critic

Actor-Critic

Sample Efficient Actor-Critic with Experience Replay
Actor-Critic using Kronecker-Factored Trust Region
Artificial Intelligence

Artificial Neural Networks

Advanced RISC Machine

Brain Emotional Learning

Brain Emotional Learning Based Intelligent Controller
Deep Brain Emotional Learning Based Intelligent Controller
Deep Deterministic Policy Gradient

Corrente Continua

Controlador Légico Programéavel

Data Acess

Data Block

Deep Deterministic Policy Gradients

Deep Learning

Deep Neural Networks

Dynamic Programming

Deep Reinforcement Learning

Deep Q-learning Network

Emotional learning

ELETROBRAS  Centrais Elétricas Brasileiras S.A



FLC Fuzzy Logic Controller
GA Genetic Algorithm

G-BELBIC Generalized Brain Emotional Learning Based Intelligent Controller

HJB Hamilton-Jacobi-Bellman
IPMSM Interior Permanent Magnet Synchronous Motor
LSTM Long short-term memory

LAMOTRIZ Laboratério de Sistemas Motrizes

LEEQE Laboratério de Eficiéncia Energética e Qualidade de Energia
LR Lugar das Raizes

MC Monte Carlo

MDP Markov Decision Processes

MIPS Microprocessor without interlocked pipeline

ML Machine Learning

MLP Multilayer perceptron

MO Model Output

NGD Natural Gradiente Descendente

NLP Natural language processing

0oC Orbitofrontal cortex

OPC Object Linking and Embedding for Process Control
PI Proportional-Integer

PID Proportional-Integer-Derivative

PPO Proximal Policy Optimization

PROCEL Programa Nacional de Conservacao de Energia Elétrica
PSO Particle Swarm Optimization
RL Reinforcement Learning

R Reward



SAC

SISO

SoC

TF

TD

TD3

TRPO

Sensorial Input

Soft Actor-Critic

Single Input Single Output
System-on-a-chip
Tensorflow

Temporal Differences
Twin Delayed DDPG

Temporal Region Policy Optimization



St
Ay

R,

h(als)

p(s',rls, a)

p(s'ls,a)
r(s,a)

r(s,a,s)

LISTA DE SIMBOLOS

Relac¢do de igualdade que € verdadeira por defini¢ao
Estados

Acdo

Recompensa

Espaco de estado

Subespacgo de acdo no estado s

Espaco de acado

Espaco de recompensa

Epoca de decisdo ou instante de tempo discreto
Passo de tempo final de um episédio

Estado no instante de tempo ¢

Acdo no instante de tempo ¢

Recompensa no instante de tempo ¢

Politica

Erro no algoritmo TD

probabilidade de se tomar uma acdo a no estado s sob uma politica 7

estocastica.

probabilidade de transi¢do para o estado s’ com recompensa 7, do estado s

tomando uma acao a estocdstica.
probabilidade de transic¢do para o estado s, do estado
Recompensas esperadas para um par estado-acao

Recompensas esperadas para a tripla relacdo estado-ag¢ao-préximo estado s

tomando uma acao a.
Valor esperado de uma varidvel a partir de uma politica 7

Retorno (descontado) acumulado a partir do instante de tempo ¢



mo(als)

D

aQ

AV

AW

Fator de desconto

Valor do estado s sob uma politica 7

Valor do estado s sob uma politica 6tima.

Valor de se tomar uma ac¢ao a no estado s sob uma politica 7
Valor de se tomar uma a¢ao a no estado s sob uma politica 6tima
Fungdo de recompensa

Distribui¢do estaciondria da cadeia de Markov

Politica modelada a partir de uma funcao parametrizada em relagao 6;
Experience Replay

Fator de exploracdo de Ornstein-Unlenbeck

Parametros de O no AC

Funcao Loss

Parametro relacionado a uma atualizacdo suave na politica no DDPG
Limitacdo de ruidos da acdo no TD3

minibatch

Funcdo valor estado-acao

Acdo deterministica

Distribuicdo de estado com desconto

Politica deterministica

Varidvel de variagao estocéstica

Taxa de aprendizagem da amigdala no BELBIC

Taxa de aprendizagem no Q-learning

Taxa de aprendizagem do cértex no BELBIC

Ganho da amigdala

Ganho do cortex orbitofrontal

Parametros da politica do agente de RL



Sinal da amigdala

Sinal maximo da amigdala
Saida do modelo

Sinal do cortex

Sinal do estimulo sensorial
Sinal do estimulo emocional
Peso da amigdala

Peso do cortex

Ganhos nos estimulos do DBELBIC



1.1
1.2
1.3
14
1.5
1.6
1.7

2.1

2.2

2.3
2.3.1
232
233
234
2.35
2.3.6
2.3.7
24

2.5
2.5.1
2.5.1.1
2.5.1.2
2.5.1.3
2.5.14
2.5.1.5

SUMARIO

INTRODUCAO . . . ittt et e e e e e e e e e et en 25
O Aprendizado por Refor¢co Profundo . . . . . .. .. ... ... ... . 28
Controle Baseado na Aprendizagem Emocional . . . . . . .. ... ... 30
Motivaches . . . . . . . . . .. e 32
Objetivos . . . . . . . .. 33
Contribuicoes . . . . . . . . . .. 34
Organizacaodo trabalho . . . . . . . . . .. ... ... .......... 35
Trabalhos publicados . . . . . . . ... .. .. ... ... ... ... ... 36
SISTEMAS DE APRENDIZADO POR REFORCO. .. ... ... ... 37
Introducdo . . .. ... . .. .. 37
O aprendizadode maquina . . . . ... ... ... .. ... ... ... 37
A teoria da aprendizagem por reforco . . . . . . ... ... ... ... 39
Processo de decisdes sequenciais . . . . . . . . ... ... 40
Politicas e recompensas . . . . . . . . . .. ... 42
Fungdesderetorno . . . . . . . . . . .. Lo 42
Funcdes valor . . . . . . . . . ... 43
Otimalidade de Bellman . . . . . ... ... ... .. ... ........ 46
Q-learning . . . . . . .. 48
Ator-Critico . . . . . . .. 50
Aprendizado por reforco em aplicacoes de sistemas de controle . . . . . 52
Reforcoprofundo . . . . . . . . . ... 54
Agentes do aprendizado por reforco profundo . . . . ... ... 55
DON . . e 56
DDPG . . . . . . e 57
TD3 . . e 58
TRPO . . . . . e 59
PPO . . . . e 60



25.1.6
2517
2.5.1.8
2.5.1.9
2.6

3.1

3.2

3.3
3.3.1
332
3321
3322
3323
3324
3325
333
334
34

4.1
4.2
4.2.1
4.2.2
423
4.2.4
4.3
4.3.1

A2C . . L e 62
ACER . . . . . e 64
ACKTR . . . . e 65
Consideracoesfinais . . . . .. ... ... ... .. ............ 65
CONTROLEEMOCIONAL ... ... ittt iie e nnn 66
Introducdo . . . .. ... ... 66
O sistema de recompensa do cérebro . . . . . . . ... ... ... ... 66

Sistema de controle baseado no aprendizado emocional do cérebro . . . 68

Mecanismoemocional . . . . . ... ... Lo 69
Sistema Limbico . . . . . . . . . . ... 71
Amigdala . . . . .. ... . 72
Cortex Orbitofrontal . . . . . . . . . . . . . . . . . e 73
Talamo . . . . . . . . e e e 74
Cortex sensorial . . . . . . . . . . . . . e 75
Hipocampo e hipotdlamo . . . . . . . . . .. .. ... . . 76
Modelagem matematica do sistema limbico . . . . . . . . ... ... .. .. 77
Estimulos no controlador emocional . . . . . .. .. ... ... .. .... 80
Consideracoes finais . . . . . . .. ... ... .. 0L 83

CONTROLE EMOCIONAL BASEADO EM APRENDIZADO PRO-

FUNDO . .. it e e it ettt ittt e e e an 84
Introducdo . . . . ... ... 84
Ferramentas . . . . . . . . . .. ... .. 84
Framework TensorFlow . . . . .. ... .. .. ... ... ... ..... 85
Raspberry Pi . . . . . . . .o 86
GPU . . e 88
Infraestrutura laboratorial . . . . . .. . .. ... oL oL 89
Caracteristicas de projeto do controle por reforco profundo . . . . . . . 90

AZENEES . . . . . e e e 90



4.3.2
4.3.2.1
4.3.2.2
4.3.2.3
4.3.3
44

44.1
442
4.5
4.5.1
45.2
453
4.6
4.6.1
4.7

5.1

5.2
5.2.1
5.2.1.1
5.2.1.2
5.2.1.3
522
5.2.2.1
5222
5.3
5.3.1
53.1.1

5.3.1.2

Ambientes dindmicos . . . . ... Lo 91
Ambiente Simulink . . . . . . . .. ... e 9]
Ambiente OpenAl Gym . . . . . . . . . e 93
Ambiente planta industrial . . . . . . . . ... ... . o 94
Recompensas necessarias . . . . . . . . . . ... i e e 97

Caracterizacao dos estimulos do controlador emocional por meio do

aprendizado por reforco profundo . . . . . .. ... ... ... ... 98
A fungdo politicadoagente . . . . . . . ... L 99
Arquiteturados estimulos . . . . ... Lo 103
Andlise de estabilidade . . . . . . ... ... ... ... ... .. .. 108
Mapeamento da estabilidade . . . . . . . .. ..o 110
Estabilidade na perspectiva do aprendizado porreforco. . . . . . . . . . .. 111
Identificacilodomodelo . . . . . . . . . ... ... L 113
O projetodo controlador . . . . . . . . .. ... L 114
Caracteristicas de comissionamento . . . . . . . . . . . . .. ... ... 114
Consideracoesfinais . . . . . . ... ... ... ... ... .. .. ..., 118
RESULTADOSEDISCUSSOES . ... .....0ovtvinienen.. 119
Introducdo . . . . .. ... .. 119
Problemas de rastreamento . . . . . ... ... ... ... ... 119
Sistema de submarino . . . . ... ... Lo 120
Treinamento no ambiente do submarino . . . . . . .. ... ... ..... 122
Resultados no ambiente do submarino . . . . . . ... ... ....... 126
A taxa de aprendizado do DBELBIC . . . . . . ... ... ... ...... 135
Brago robético com um grau de liberdade . . . . . ... ..o 141
Treinamento no ambiento do brago robotico . . . . . . . ... ... ... 142
Resultados no ambiente do brago robotico . . . . . ... ... ... .... 146
Problemas deregulacao . . . ... ... ... ... ............ 152
Sistema de péndulo invertido . . . . . . ... 152
Treinamento no ambiente do péndulo invertido . . . . . . . . . . .. ... ... 154

Resultados no ambiente do péndulo invertido . . . . . . . . . . . ... ..... 157



LISTA DE SIMBOLOS 24

5.4
54.1
54.1.1
54.1.2
5.5

DBELBIC em sistemas industriais . . . . . ... ... ... ....... 165
Sistema de exaustdo industrial . . . . . . . ... ... 165
Treinamento no ambiente do exaustor industrial . . . . . . . . . . ... .. 171
Resultados no ambiente do exaustor industrial . . . . . . . . .. ... .. 174
Consideracoesfinais . . . . . ... ... ... ... .. ... .. ..., 180
CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS . . .+ v vt v v e e en .. 181
Trabalhos futuros . . . . . . . . . . . . ... 183
REFERENCIAS . . i ittt et e e e e e e e e e e e e e e e 185
APENDICE A — CODIGOSFONTES . . . o v vttt e e e e e e e e 200
APENDICE B - PARAMETROS E HIPERPARAMETROS . . . ... 205

APENDICE C - RASPBERRYPI-PC . .. ............... 206



25

1 INTRODUCAO

A maioria dos sistemas de controle no ramo da engenharia, bem como diversos
aspectos comportamentais dos seres vivos, utilizam-se de processos baseados em controles com
realimentacao continua para a tomada de decisao em tempo real (OGATA, 2003; DORF; BISHOP,
2018). Sdo vérios os exemplos de sistemas que se utilizam de realimentacdo para executar acdes.
Nos seres humanos, a manutencao adequada da temperatura corporal, por exemplo, baseia-se
em um controle robusto com realimentagdo. Esse sistema permite que os limites de temperatura
sejam mantidos, apesar da grande variabilidade e distirbios de temperaturas do ambiente externo.
Tal regulacdo ocorre com o monitoramento da temperatura e as devidas agdes de controle,
como o aumento do metabolismo e sudorese. No tocante aos pensamentos e agdes, ambos estao
intimamente relacionados em uma arquitetura de realimentacdo bastante densa nos sistemas
nervoso e cerebral. Os estimulos externos sdo coletados, assimilados e, a partir disso, sdo
tomadas decisdes, consequentemente, acdes de controle sdo executadas, permitindo a interacao

das pessoas com o mundo.

Uma das principais e necessarias caracteristicas nos projetos dos sistemas de controle €
a estabilidade. Existem diversas formas de abordar tal situagdo nos projetos de controladores
que, muitas vezes, atuam em situagdes que envolvem dindmicas nao lineares do processo o
qual se pretenda controlar. Essa situacdo acaba por dificultar a obtencdo de solucdes ideais,
visto que a maioria das técnicas de resolu¢cdo dos problemas, relativamente a teoria de controle,
baseiam-se em otimiza¢do de problemas lineares. Para os sistemas, sejam lineares ou nio lineares,
a estabilidade é um aspecto essencial no que diz respeito a teoria da otimalidade do controlador
(WANG et al., 2008). De forma geral, o problema da otimalidade do controlador consiste em
projetar um controlador que minimiza uma medida do comportamento de um sistema dinamico
no tempo (SUTTON; BARTO, 2018).

No que diz respeito ao campo de pesquisa do controle 6timo, considera-se como 0 marco
inicial, os estudos desenvolvidos por Bellman' e Pontryagin®> (BUSONIU et al., 2010), datados
do final da década de 1930. Esta drea permite diversas possibilidades para o desenvolvimento de
controladores, as quais podem variar desde, sistemas lineares com func¢des de custos quadraticas
até sistemas que apresentam grandes caracteristicas de ndo linearidades, que por sua vez
necessitam de controladores mais complexos. Em relagdo a um sistema linear quadratico, a
solucdo completa é possivel de obter-se quando da utilizacdo da equacdo de Riccati’. Em
contrapartida, no caso de um sistema ndo linear, existe uma classe de métodos denominada de
programagdo dindmica - dynamic programming (DP) (BELLMAN, 1957; BELLMAN, 1958;

HOWARD, 1960), a qual prové as condi¢cdes matematicas necessarias para a obtencao de um

Richard Ernest Bellman foi um matematico norte-americano (1920 - 1984).
Lev Semenovich Pontryagin foi um matematico russo (1908 - 1988).
Jacopo Francesco Riccati foi um matematico e fisico italiano (1676 - 1754).
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controlador 6timo (LENDARIS, 2009). Bellman demonstrou que em um problema de controle
6timo, uma estratégia que pode ser abordada € a determina¢do da solucdo de uma “equagio
funcional bésica”, conhecida como a equagao de otimalidade de Bellman, ou equacao Hamilton-
Jacobi-Bellman (HIB). A partir disso, Howard* propds um importante teorema para a melhoria
da politica de decisdes nos algoritmos de aprendizado por reforco - reinforcement learning (RL).
Além disso, foi responsdvel pelo desenvolvimento de um algoritmo de iterag@o de politica para

processos de decisdo markovianos - markov decision processes (MDP) (HOWARD, 1960).

Nos casos em que existam modelos de sistemas disponiveis, a DP pode ser considerada
uma forma bastante eficaz na resolu¢do de problemas que envolvam um controle 6timo
(SUTTON; BARTO, 2018; BERTSEKAS, 1987; BUSONIU et al., 2010). No entanto, deve-se
considerar a "maldi¢do da dimensionalidade" (curse of dimensionality), ou seja, a quantidade de
elementos necessdrios para um treinamento adequado de um classificador €, em muitos casos,
uma funcao exponencial, O(eN ) (JAIN; DUIN; MAO, 2000). Apesar desta situacdo, a DP é
considerada uma ferramenta do estado da arte na resolu¢do dos problemas de controle 6timo,
caso haja a disponibilidade do modelo do sistema (BUSONIU et al., 2010). De forma geral, a DP
lida com o problema de como encontrar controladores 6timos em sistemas dindmicos sujeitos a

algum grau de aleatoriedade.

No que diz respeito as situagdes onde nao haja a disponibilidade de um modelo do sistema,
solucdes alternativas foram propostas na década de 1960. (MENDEL, 1966; MINSKY, 1963;
WALTZ; FU, 1965). Todavia, este campo de estudos apenas floresceu cerca de 20 anos depois,
quando do desenvolvimento dos estudos na drea do RL (BARTO; SUTTON; ANDERSON,
1983; SUTTON, 1984; SUTTON, 1988; WATKINS, 1989; WERBOS, 1987). Os estudos
que contemplam a area do aprendizado por reforco caracterizam-se pelo desenvolvimento
de algoritmos que, principalmente, aprendam politicas de controle por meio de amostras de
transicao entre os estados do sistema, as quais podem ser coletadas antecipadamente (offline)
ou pela interacdo em tempo real com o sistema (online) (BARRETO et al., 2020). Apesar do
termo aprendizado por refor¢o ser tratado em diferentes contextos, dependendo da drea de estudo,
pesquisas com o RL moderno denotam de uma sintese de décadas atrds, unindo as ideias de

controle 6timo, aprendizado animal e métodos de inteligéncia artificial (WILLIAMS, 2009a).

Na édrea da psicologia, as teorias de refor¢co, concernentes as etapas de aprendizado animal,
sdo muito importantes para formacao das bases desse ramo da ciéncia. Sabe-se ha tempos que a
atribuicdo de certas recompensas ou puni¢des por determinadas acdes possibilita a modificacdo
do comportamento de um animal. Baseado nisso, (THORNDIKE, 1898) propds os primeiros
estudos com a teoria de aprendizado baseada na "tentativa e erro", ou seja, caso uma resposta
de comportamento tenha um resultado favordvel, as conexdes neurais que proporcionaram tal
situagdo sdo refor¢adas. Nesse contexto, (PAVLOV, 1927) foi quem primeiramente utilizou o

termo "refor¢co" em seu trabalho, o qual utilizou estimulos de recompensas ou puni¢des para

4 Ronald Arthur Howard é professor na escola de engenharia da universidade de Stanford.
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alterar padrdes comportamentais de cachorros por meio da inducao condicional de reflexos.

Nos inicio do desenvolvimento das teorias da inteligéncia artificial - artificial intelligence
(AI), credita-se o surgimento das primeiras ideias de associar o aprendizado por meio de
tentativa e erro com a computacio. Alan Turing® descreveu em seus trabalhos iniciais na 4rea de
inteligéncia computacional um projeto para um "sistema de prazer e dor", o qual funcionava de
acordo com a reagdo aos estimulos (TURING, 1950). No entanto, foi apenas nos anos 1960 que
se abordou o RL na 4rea de controle e engenharia (WALTZ; FU, 1965; MENDEL; MACLAREN,
1970; MENDEL, 1966; FU, 1970). Tal fato pode estar relacionado, em grande parte, ao famoso
trabalho publicado por Minsky®, "Steps toward artificial intelligence", trazendo a tona vérias
situacodes de relevancia para a drea do RL (MINSKY, 1963).

Uma das principais dificuldades encontradas na drea de estudo do RL, relaciona-se com
a complexidade na representacdo das solugdes exatas dos sistemas que possuam espacos de
estados e acdo continuos, ou discretos com uma alta dimensionalidade, como no caso da maioria
dos problemas que envolvem sistemas de controles dinamicos (BUSONIU et al., 2010; PRECUP;
SUTTON; DASGUPTA, 2001). Neste caso, uma solucdo possivel se baseia na representacao
compacta de tais soluc¢des, por exemplo, pode-se fazer uso dos aproximadores de funcdes. Em
relacdo a essa questdo, os crescentes avangos na drea do RL t€m permitido, cada vez mais, que
os métodos utilizados aproximem-se das dimensdes dos problemas reais (DULAC-ARNOLD;
MANKOWITZ; HESTER, 2019).

No contexto dos aproximadores de funcdo, aqueles que sdo mais amplamente
considerados, referencialmente aos algoritmos de RL, sdo os mapeadores lineares e as redes
neurais artificiais - artificial neural networks (ANNs) (WILLIAMS, 2009b). A utilizagdo das
ANNSs na aproximacao de funcdes representa uma poderosa ferramenta, o que justifica o fato
de serem amplamente utilizadas para aproximacgdes de funcdes ndo lineares (NIELSEN, 2015).
Embora tenham despertado bastante interesse na época, muitas pesquisas que se seguiram
demonstraram que seus resultados nao eram promissores. Muitos algoritmos de RL, por exemplo,
quando combinados com aproximadores simples ndo garantiam uma convergéncia da solucao
(BAIRD, 1995; TESAURO, 1992; TSITSIKLIS; ROY, 1996). Por outro lado, os aproximadores
lineares tornaram possivel a resolucdo de problemas associados com a convergéncia em
algoritmos com base em diferengas temporais - temporal differences (TD) (SUTTON, 1996;
TSITSIKLIS, 1997; BRADTKE; BARTO, 1996; SCHOKNECHT; MERKE, 2003). Contudo,
existe uma limitagdo no que refere-se ao seu desempenho, o qual € influenciado diretamente
pela escolha de suas funcdes base (XU; GAO, 2008). Estes métodos podem ser considerados

origindrios da psicologia, utilizando o conceito do refor¢o secunddrio (SUTTON, 1988).

Ainda a respeito do comportamento animal, pesquisas revelaram que através de

> Alan Mathison Turing foi um foi um matemdtico inglés, cientista da computacio, l6gico, criptanalista, filésofo e

bidlogo tedrico (1912 - 1954).

6 Marvin Minsky foi um cientista cognitivo norte-americano (1927 - 2016).
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treinamentos, um reforco secundario pode ser associado a um refor¢co primario (recompensa
ou puni¢ao) (PAVLOV, 1927). Apos a realizacdo de tal associagdo entre os refor¢os primério
e secunddrio, o animal em treinamento pode vir a ser estimulado utilizando apenas o reforco
secunddrio ao invés do refor¢o primdrio original. Um cao, por exemplo, pode ser treinado
para realizar tarefas especificas, u tilizando um a limento ¢ omo r ecompensa e, a ssociado a
este, um determinado som. Apds isso, o cdo pode ser ensinado a aprender tarefas para as
quais a recompensa € o proprio som, mesmo se este ndo vier acompanhado de um alimento
(WILLIAMS, 2009b). Neste contexto, os métodos de TDs realizam uma propagacdo de
informacgdes importantes "para trds" em uma sequéncia de experiéncias, tal que as acdes que
levam ao sucesso comportamental sdo refor¢cadas, mesmo quando suas recompensas imediatas

levam a um atraso significativo.

A reunido das ideias do TD, DP e o aprendizado por tentativa e erro, deu origem
ao chamado algoritmo Q-learning (SUTTON; BARTO; WILLIAMS, 1992). A simplicidade
e versatilidade desse algoritmo rapidamente o tornou um dos mais conhecidos e populares
algoritmos da area do RL, principalmente nos dltimos tempos. Além disso, o Q-learning pode ser
encarado como um método de controle 6timo adaptativo direto, como demonstrado em trabalhos
anteriores(SUTTON; BARTO; WILLIAMS, 1992).

Além do algoritmo Q-learning, destacam-se como métodos importantes na area do
RL aqueles baseados na arquitetura ator-critico - actor-critic (AC) (SUTTON; BARTO,
2018). Estes algoritmos tém uma estrutura de memoria em separado, representando a politica,
independentemente da fun¢do valor. A estrutura que tem a fungdo da politica € denominada
de ator, pois tem o objetivo de selecionar as acdes a serem tomadas. No caso da funcdo
valor estimado, a estrutura que a representa denomina-se de critico, pois tem o objetivo de
criticar as acdes escolhidas pelo ator (BARTO; SUTTON; ANDERSON, 1983). O processo de
aprendizagem nesse caso depende da politica: o critico precisa aprender e "criticar" qualquer

politica que esteja sendo utilizada pela estrutura do ator.

1.1 O Aprendizado por Reforco Profundo

Os algoritmos de RL s@o uma importante classe de métodos da drea do aprendizado de
maquina - machine learning (ML). A ML tem se tornado cada vez mais popular, chamando a
atenc¢do de varios pesquisadores em diversas dreas distintas. O resultado disso € o grande nimero
de recentes aplicagdes, podendo-se destacar a recuperacdo de dados multimidia, classificagdo,
recomendacio de video, andlise de redes sociais, € assim por diante. Neste contexto, uma subdrea
do ML, o “aprendizado profundo” - deep learning (DL) ou aprendizado de representacdo (DENG,
2014) tem fundamental importancia nessas aplicacdes (HA et al., 2015; GOODFELLOW;
BENGIO; COURVILLE, 2016; GOODFELLOW et al., 2014). O crescimento vertiginoso na
disponibilidade de dados’, bem como os grandes avangos recentes nas tecnologias de hardware

7 Big data.
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propiciaram o surgimento de novos estudos nessa drea (POUYANFAR et al., 2018). A DL tem
suas origens nas ANNs convencionais, superando-as de forma significativa. Recentes trabalhos
na drea do DL demonstraram resultados muito promissores em diferentes areas, destacando-se o
Processamento de Linguagem Natural - natural language processing (NLP), processamento de
dados visuais, processamento de fala e dudio e muitas outras aplicagdes conhecidas (YAN et al.,
2017; YAN et al., 2015; LACHAUX et al., 2020; MOON; L., 2020).

De forma geral, um algoritmo de ML tem sua eficiéncia relacionada com a qualidade da
representacdo dos dados. Por esta razao, a md representagcdo dos dados, quase sempre leva a um
desempenho menor em comparagao a uma boa representacao dos dados. Portanto, o tratamento
dos dados t€m sido um importante pilar na pesquisa em ML, concentrando-se na construcio de
caracterfsticas a partir de dados "brutos". Além disso, esse trabalho de caracterizacao dos dados
costuma ser muito especifico, requerendo um esforco humano significativo (POUYANFAR et
al., 2018). Por outro lado, os algoritmos DL realizam a extracdo de caracteristicas de forma
automdtica, permitindo dessa forma extrair dados discriminativos com menor conhecimento e
esforco humano (NAJAFABADI et al., 2015). Por meio de arquiteturas de redes neurais em
representacdes hierdrquicas, os adeptos do ML té€m feito grandes progressos na abordagem da
maldicao da dimensionalidade (BENGIO; COURVILLE; VINCENT, 2013).

Assim como em diversas outras dreas, o DL acelerou de maneira semelhante o progresso
no ramo do RL, caracterizando-se pela utilizagdo de algoritmos com DL dentro do RL. A este
fato, deu-se a criacao de um novo campo de conhecimento denominado de “aprendizagem por
refor¢o profundo” - deep reinforcement learning (DRL) (ARULKUMARAN et al., 2017). O
DRL permitiu abordar problemas de tomada de decisao que eram intratdveis com o RL, ou seja,

problemas que possuiam configuracdes com estados e espagos de acdo de alta dimensionalidade.

Atualmente, diversos algoritmos de DRL tém sido aplicados a uma ampla gama de
problemas, como no caso da robdtica, onde as leis de controle dos robds sdo aprendidas
diretamente das entradas de imagens de cameras no mundo real (LEVINE et al., 2016b; LEVINE
et al., 2016a). Além disso, algoritmos de DRL t€m sido desenvolvidos para ter, cada vez mais,
maior capacidade de aprendizado e, até mesmo a capacidade de “aprender a aprender” (WANG
et al., 2017a). Neste caso, os algoritmos de DRL tornam-se capazes de generalizarem para
ambientes complexos que nunca viram antes. Os dltimos avangos produzidos na area do DL,
cada vez mais contribuem para o desenvolvimento das técnicas do RL. Apesar da grande parte
da teoria atual do RL apresentar limitacdes, principalmente pelo uso de métodos que utilizam
aproximacgdo de funcdes tabulares ou lineares, os desempenhos impressionantes de notdveis
aplicacdes de DRL, devem-se em muito ao sucesso de aproximacdo de func¢des nao lineares por
ANNSs com multicamadas (SUTTON; BARTO, 2018).
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1.2 Controle Baseado na Aprendizagem Emocional

Assim como as recompensas ou puni¢cdes sdo importantes na teoria do RL para
modelar o processo de aprendizagem dos seres vivos, as emocdes podem fornecer um
modelo de aprendizado adaptativo muito eficaz, c onhecido c omo o a prendizado baseado
nas emocodes - emotional learning (EL). O EL se destaca no sentido de que a avaliacio
emocional dos estimulos pode fornecer respostas mais rapidas e, garantir em determinadas
situacdes, uma maior sobrevivéncia ao individuo. Devido a este e outros motivos, nota-se que
existem diversos trabalhos e aplicacdes na drea do EL (LOTFI; KHAZAEIL; KHAZAEI, 2017;
LOTFI; KHOSRAVI; NAHAVANDI, 2017), os quais possuem inspiracdo, principalmente, no
funcionamento e arquiteturas do aprendizado no cérebro humano (LUNDAGARD; BALKENIUS,
2000; MIRHAJIANMOGHADAM; AKBARZADEH; LOT, 2016).

Por meio de a¢des definidas ou ndo, os seres humanos reagem as diversas situacdes do
ambiente ao seu redor. Na maioria das vezes, tais acdes sdo de cunho 16gico, no entanto, podem
ser influenciadas pelas emog¢des. Sem duvidas, as emocdes t€ém um papel vital na vida e, além
disso, sdo um ativo valioso na sobrevivéncia e adaptacdo. Uma corrente bem difundida a respeito
desse tema aborda que as emog¢des foram inseridas ao longo do processo evolutivo, funcionando
como um mecanismo para a reducio do tempo de reacdo aos estimulos externos. De certa forma,
ao invés de utilizar a parte do cérebro responsdvel pelo raciocinio para o processamento de
informacdes e, apds isso, produzir um conjunto especifico de a¢des, acarretando um certo tempo,
a reacdo por emogdo, por outro lado, seria muito mais rdpida. Nesse sentido, uma analogia que
pode ser feita a respeito das emocgdes € considera-1a como um piloto automético, desenvolvido
ap6s milhdes de anos de evolucao (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 1997).

As emocdes descrevem uma maneira de reacdo automadtica ao mundo de um modo
inconsciente. A parte da estrutura cerebral responsavel pela atividade emocional ¢ denominada
de sistema limbico. Todavia, esse sistema ndo € limitado ao controle das emog¢des, existe uma
variedade de outras fungdes, como por exemplo na questdo comportamental e motivacional,
além de ter um impacto expressivo no processo de formacido da memoria. Tal sistema também
promove a interconexao entre sinais emocionais e de raciocinio, levando a um estado de baixo
estresse emocional (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 1997; LAUTIN, 2001)

No que se refere ao sistema limbico, pode-se destacar como uma importante drea o cortex
frontal, especificamente o cortex orbitofrontal - orbitofrontal cortex (OC). A partir de resultados
experimentais em seres humanos, obtidos em (VALENTIN; DICKINSON; O’DOHERTY, 2007),
foi sugerido que o OC € um componente cerebral muito importante para 0 comportamento
guiado por objetivos. Em (PADOA-SCHIOPPA; ASSAD, 2006), através de testes em macacos,
apoiou-se a tese da contribuicdo do OC na codificacdo d e v alores d o c omportamento da
escolha guiada. Além disso, outras revisdes no dmbito da neuroeconomia contribuiram para
o entendimento sobre como o cérebro toma decisdes direcionadas a objetivos (RANGEL,;
CAMERER; MONTAGUE, 2008; RANGEL; HARE, 2010). No trabalho de (PEZZULO et
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al., 2014), revisou-se a neurociéncia das sequéncias de ativagdes geradas internamente e, a
partir disso, apresentou-se um modelo de como esses mecanismos podem ser componentes do
planejamento baseado em modelos. Em (DAW; SHOHAMY, 2008), propds-se que enquanto 0s
sinais da dopamina se conectam bem ao comportamento habitual (livre de modelo - model-free),
outros processos, no entanto, estdo envolvidos no comportamento direcionado por objetivo
(baseados em modelo - model-based). Dados experimentais de (BROMBERG-MARTIN et al.,
2010) indicaram que os sinais de dopamina contém certas informagdes pertinentes as condi¢des
de escolha na forma model-free e model-based. Além disso, o trabalho de (DOLL; SIMON; DAW,
2012) argumentou que pode nao haver uma separagdo evidente no cérebro entre os mecanismos
que mantém a aprendizagem e a escolha de forma model-based ou model-free. De forma geral,
as solugdes geradas pela natureza para solucionar os problemas de adaptacdo ambiental de todas

as espécies vivas tém sido objeto de extenso estudo e anélise.

Em resumo, o sistema emocional pode ser encarado como um elemento importante
na robustez e capacidade da adaptagdo. Por este motivo, atualmente, vérias aplicagdes na
area da inteligéncia computacional e de sistemas de controle estdo explorando o processo de
aprendizagem e a resposta emocional. A principal funcido da emogdo € avaliar os estimulos e focar
a atencdo do sistema sobre os sinais que mais contribuem para alcancar os objetivos deste sistema.
Neste caso, ao invés de desperdicar os recursos em todos os estimulos sensoriais, a avaliacao
emocional pode ajudar a concentrar-se nos estimulos mais relevantes no processo decisorio.
A respeito disso, o trabalho de (CESAR et al., 2017) realizou um estudo da performance de
um controle baseado no aprendizado emocional do cérebro - brain emotional learning (BEL),

aplicando-o a um amortecedor magnético.

Desde o surgimento deste modelo de controlador, diversas aplicagdes foram propostas na
area da engenharia de controle. Neste ambito, o trabalho de (JAFARI et al., 2017) demonstrou
a utilizacdo de um tipo de controlador biologicamente inspirado, cuja premissa se baseia no
BEL, denominado de controle inteligente baseado no aprendizado emocional do cérebro - brain
emotional learning based intelligent controller (BELBIC). O objetivo deste controlador era
realizar o rastreamento inteligente de aeronaves nao tripuladas na presenca de incertezas nas
dindmicas e perturbagcdes do sistema. O trabalho de (KHORASHADIZADEH; MAHDIAN,
2016), utilizou o BELBIC para realizar o controle de tensdo em um conversor boost DC-DC. Por
outro lado, o trabalho de (RAHMAN et al., 2008) foi o primeiro a propor a utilizacdo do BELBIC
em um motor sincrono de ima permanente. Em (SADEGHI; DARYABEIGI, 2014), prop0s-se
um modelo novo e simples para o acionamento de um motor sincrono a ima permanente - interior
permanent magnet synchronous motor (IPMSM) com base em BELBIC, capaz de realizar o
controle da velocidade sem o uso de controladores proportional-integer (PI) convencionais e,
além disso, ser independente dos parametros do motor. Em (Y1, 2015), foi apresentado um
controle robusto de modo deslizante bio-inspirado aplicado a um manipulador robético com
incertezas de rastreamento, cuja a estratégia se baseia no BELBIC. No caso do trabalho de
(SADEGHIEH; ROSHANIAN; NAJA, 2012), realizou-se um rastreamento da posi¢do para
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servomotor em um sistema eletro-hidraulico, baseando-se em um controle com BELBIC. Em
(JAMALI et al., 2008), propds-se a utilizacdo do BELBIC para o controle do posicionamento de
um guindaste. Na drea de sistemas de poténcia, o trabalho de (JAFARI et al., 2013) associou
um controlador BELBIC com um controlador do tipo PI, aplicando-os a um dispositivo de
controle de fluxo de poténcia, tendo como principal objetivo a melhora da estabilidade transitéria.
Em (LUCAS; SHAHMIRZADI; SHEIKHOLESLAMI, 2004), utilizou-se com sucesso um
controlador BELBIC para controle de processos lineares. Por outro lado, referindo-se a sistemas
ndo-lineares, o trabalho de (LUCAS; RASHIDI; ABDI, 2004; RAHMAN et al., 2008) aplicou o
BELBIC para o controle de uma maquina sincrona de ima permanente e um regulador de tensdo
automadtico. Essas e outras aplicacdes tém demonstrado, cada vez mais, a eficicia deste tipo de

controlador em dreas distintas, abrangendo os mais variados tipos de sistemas de controle.

Além das préprias aplicagdes do controlador emocional (BELBIC), pode-se ainda associa-
lo a outros tipos de controladores, obtendo assim novas configuragdes para esse esquema de
controle. Neste contexto, uma aplicagdo possivel foi a associagdo deste tipo de controlador com
as ANNSs. Esta arquitetura trouxe novos beneficios, pois esse esquema de controle ndo utiliza
somente os erros de saida da rede neural para ajustar os pesos entre as proprias conexdes da rede,
mas também faz uso dos beneficios da saida emocional, utilizada como avaliador do desempenho
geral para ajustar seus parametros (ZHOU et al., 2015; ZHOU et al., 2017).

No geral, o controlador BELBIC pode ser altamente eficaz e confidvel em aplicagdes
que requeiram alto desempenho, desde que seja possivel utilizar um algoritmo para o ajuste ou
controle confidvel de suas necessidades paramétricas. No entanto, apesar dos grandes avangos
na drea do controle emocional, ainda existe um longo caminho a ser percorrido no ambiente de

estudos deste tipo de controlador.

1.3 Motivacoes

Na literatura, a formulacdo matemdtica do sistema de controle baseado no aprendizado
emocional do cérebro se baseia, principalmente, em modelos simplistas do sistema limbico
(MOREN, 2002; MOREN; BALKENIUS, 2000). Esses modelos sdo feitos com base em alguns
requisitos necessdrios, como por exemplo, os estimulos sensorial - sensory stimulus (S) e
emocional - emotional stimulus ou recompensa - reward (R). Na engenharia de controle, o
projeto do controlador BELBIC passa obrigatoriamente pela defini¢do de ambos os sinais de
estimulos S e R (LOTFI; REZAEE, 2018). Estes estimulos sdo modelados tal que possam
representar os objetivos e estados dos sistemas dinamicos em diferentes aplicacdes. Além disso,
associado aos critérios de desempenho do sistema, os objetivos de controle, estd o estimulo R.
Por outro lado, o estimulo S esté relacionado a velocidade da resposta do controle, além de
outras consideracdes de engenharia de controle (LOTFI; REZAEE, 2018). Tais sinais podem
ser definidos de diversas maneiras, utilizando-se por exemplo as varidveis disponiveis na malha

de controle do sistema, a exemplo do erro, derivada do erro, integral do erro, feedbacks dos



33

sinais de controle e saida da planta, entre outras possibilidades. A partir de tais consideragdes,
observa-se que a defini¢do dos estimulos para o controlador emocional, geralmente, é diferente
para cada tipo de aplicacdo, dependendo dos objetivos do projetista. Esta caracteristica do
controlador BELBIC o torna um tipo de controle ndo generalista (LUCAS; SHAHMIRZADI,;
SHEIKHOLESLAMI, 2004).

Diversos trabalhos relacionados ao desenvolvimento do controlador emocional se
utilizaram da mesma premissa, atribuindo-se diferentes varidveis e ganhos para compor os
sinais S e R em aplicacdes especificas. No trabalho de (SHARBAFI; LUCAS; DANESHVAR,
2010), por exemplo, o sinal R é formulado por uma arquitetura do tipo proporcional integral
derivativa - proportional integral derivative (PID), por outro lado, o sinal S foi composto apenas
pela derivada do erro com um ganho especifico. Em (DEHKORDI et al., 2011; MARKADEH
et al., 2011), pesos foram definidos d e f orma e specificaparao S e R, tal que co ntrolasse a
velocidade da resposta deste controlador. No caso do trabalho de (DEHKORDI et al., 2011), o R
foi definido como um PID e o S apenas por um ganho proporcional ao erro. (MARKADEH et
al., 2011) definiram R também como um PID, no entanto, S foi definido como uma combinacdo

dos modulos do erro e feedback da planta.

Uma vez que os estimulos S € R sdo de fundamental importincia na dinamica do
controlador emocional, faz-se necessdria a correta compreensao dos efeitos de ambos os estimulos
no resultado final de controle. Além disso, as varidveis da malha de controle do sistema que,

porventura possam compor os estimulos, precisam ser devidamente manipuladas.

De fato, ndo existe na literatura uma metodologia exata para a formulacio dos estimulos
S e R do controlador emocional. Neste sentido, a modelagem destes sinais de estimulos tornam-se
um processo iterativo de ajustes, envolvendo diversos testes e simulagdes para determinar os
melhores valores atribuidos aos ganhos e, principalmente, quais as varidveis da malha de controle
devem estar ou nao envolvidas. Por esta razdo, evidenciada em trabalhos relacionados ao tema,
nota-se a dificuldade na formulacdo adequada destes estimulos, o que pode acarretar a deficiéncia

de desempenho deste tipo de controlador e, até mesmo torné-lo invidvel na pratica.

1.4 Objetivos

De forma geral, a proposta do presente trabalho se concentra em desenvolver e aplicar
uma metodologia para a construcio dos estimulos S € R que compdem o controlador emocional.
Uma vez que estes sinais de estimulos dependem dos requisitos do projetista € da dinamica
do processo a ser controlado, propde-se utilizar uma arquitetura com base em aprendizado
adaptativo, especificamente o DRL. A proposta € unir o controlador BELBIC ao estado da arte
das técnicas de DRL.

A motivagdo para a utilizagdo do DRL se baseia em sua capacidade de obter leis de

controle ndo lineares diretamente a partir de iteragdes com o sistema dinamico. Uma vez que
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os algoritmos pertencentes a esta classe de métodos se utilizam de ANNs em suas arquiteturas,
faz-se possivel realizar a aproximagdo de func¢des ndo lineares. Portanto, desta maneira é possivel
se obter leis de controle mais eficazes para cada um dos estimulos, S e R, tornando possivel a

realizacdo de determinada tarefa operacional de modo eficiente por parte do controlar emocional.

Devido a falta de uma metodologia especifica no que diz respeito a composi¢ao dos
sinais dos estimulos S e R, considerando as diferentes situa¢des de aplicagdes do controlador
emocional, o presente trabalho se utiliza do DRL com o objetivo de fornecer uma caracteristica
de generalizacdo para este tipo de controlador. Neste sentido, pode ser util uma abordagem
diferente dos métodos tradicionais de controle linear para a construcao de tais sinais de estimulos.
Uma vez que, além da possibilidade de descrever as leis de controle dos estimulos através de
equagodes dinamicas nao lineares, pode-se obter diretamente estes sinais. Tal situacao € possivel

apenas observando as caracteristicas dinamicas dos sistemas controlados em questao.

Além disso, pretende-se demonstrar com este trabalho a possibilidade da utiliza¢do desta
metodologia em processos industriais de forma prética. A partir da concepg¢ao, andlise e aplicacio
pratica do controle emocional associado ao DRL, busca-se tonar esta arquitetura de controlador

mais abrangente e escaldvel no mercado.

1.5 Contribuicoes

O presente trabalho apresenta contribuicdes que envolvem diversas dreas do
conhecimento que, a principio sdo de grande relevancia pratica. Em primeiro lugar, apresenta-se
uma revisao da literatura do controlador emocional e suas aplica¢des na engenharia de controle.

Além disso, revisa-se também a literatura do DRL e suas implica¢gdes na teoria do controle.

A principal contribuicio do trabalho € a apresentacdo de uma metodologia para
a construcdo das arquiteturas dos sinais de estimulos S € R que compdem o controlador
emocional, utilizando-se como base as recentes técnicas de DRL. O DRL permite extrair
padrdes caracteristicos das dindmicas dos sistemas que, porventura possam a vir a ter uma
alta dimensionalidade e dindmicas possivelmente ndo-lineares, como € o caso da maioria dos
problemas que envolvem os sistemas dindmicos do mundo real. Dessa forma, é possivel obter
sinais de estimulos condizentes com o sistema a ser controlado, pois é possivel produzir uma
lei de controle adaptdvel para cada problema especifico. A ssim sendo, ndo hd a principio a
necessidade de um grande conhecimento humano a respeito do processo em questdo. Portanto,

espera-se que a lei de controle dos estimulos resulte em um controlador emocional mais robusto.

Além da proposta metodoldgica para a construcdo dos estimulos do controlador
emocional, propde-se ainda uma modificacdo nas c aracteristicas d e a prendizado d este tipo
de controlador. A partir de modificagdes na forma dos ganhos do aprendizado dos submdédulos
do BELBIC, pode-se obter uma melhora da performance deste controlador, referindo-se a

estabilidade e velocidade de resposta do sinal de controle.
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No que diz respeito ao desenvolvimento da proposta deste trabalho, destaca-se a
formulacdo de uma metodologia para a construgdo, teste e comissionamento do controlador
emocional por DRL via plataformas de programacao distintas. A partir da utilizagdo de diferentes
algoritmos de DRL, associados com sistemas dindmicos distintos, demonstra-se uma forma
pratica para a construcao deste tipo de controlador via um ambiente de comunica¢do em tempo

real.

Por fim, o trabalho demonstra a utilizagdo pratica do controlador proposto em um
ambiente que envolve sistemas industriais. Nesse sentido, o trabalho delineia a implementacao
do controlador em um hardware dedicado e, além disso, apresenta o modelo de sua interagdo
com a planta do processo industrial via sistema de automacdo. Essa implementagdo € elaborada

tal que se faga possivel replicd-la para outros ambientes dindmicos.

1.6 Organizacao do trabalho

De forma a demonstrar a metodologia desenvolvida, o presente trabalho apresenta a

seguinte estrutura organizacional:

* Capitulo 2 - Realiza uma revisao da teoria do RL. Nesse caso, apresentam-se
alguns conceitos importantes a respeito deste tema, demonstrando sua metodologia de
funcionamento e implica¢des em sistemas de controle. Além disso, o capitulo realiza uma

abordagem acerca da recente drea do DRL.

» Capitulo 3 - Apresenta uma revisdo do mecanismo de funcionamento do aprendizado
emocional do cérebro, destacando seus principais componentes e respectivas fungoes.
Ainda neste capitulo, trata-se da modelagem computacional do controlador emocional e, a

respectiva importancia dos sinais de estimulos para o mesmo.

« Capitulo 4 - E proposta a metodologia do trabalho. Neste capitulo, destacam-se todas as
ferramentas necessdrias a realizacao do trabalho, bem como os parametros importantes
na elaboracdo da proposta. Além disso, demonstra-se como ponto central o modelo dos
estimulos do controlador emocional através do DRL. Por fim, abordam-se alguns pontos

importantes a respeito da estabilidade do controlador proposto.

* Capitulo 5 - Apresentam-se os resultados e discussdes gerais do trabalho. Neste
capitulo, demonstra-se o projeto do controlador, assim como suas caracteristicas de
comissionamento. Ainda neste capitulo, todas as etapas de treinamento, simulagdo e
andlise dos resultados do controlador proposto sdo realizadas. Além disso, trata-se a

proposta da modificacao do aprendizado do controlador emocional.

* Capitulo 6 - Apresenta as conclusdes e os possiveis trabalhos futuros referentes aos temas

abordados neste trabalho.
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2 SISTEMAS DE APRENDIZADO POR REFORCO

As técnicas inspiradas a partir da natureza, principalmente no que diz respeito a forma de
aprendizado dos individuos, como as ANNs e o RL, auxiliam no desenvolvimento de solucdes

para os mais diversos tipos de problemas, t€ém apresentado resultados promissores.

2.1 Introducao

O desenvolvimento de controladores que produzam ac¢des Otimas para o controle do
comportamento dindmico de um sistema € de muita importancia, até mesmo crucial em diversas
dreas, como no caso da robdtica, dos processos industriais e sistemas de voos espaciais. Desde
o inicio dos tempos, a construcio de controladores automaéticos para mecanismos de todos os
tipos tém sido um grande desafio para cientistas e engenheiros. Muitos dos principais esfor¢os
de pesquisas referentes a este tema, deram-se com o intuito de abordar as questdes tedricas
levantadas por tais situacdes e, além disso, fornecer métodos praticos para a construcao de

controladores eficientes.

2.2 O aprendizado de maquina

Nas ultimas décadas, presencia-se uma revolugdo no trabalho em Al, conjuntamente
em conteddo e metodologia. A prética atual se utiliza das teorias existentes como base tedrica,
diferentemente do que acontecia antes, onde eram propostas teorias inteiramente novas. Além
disso, as afirmacgdes sao fundamentadas em teoremas rigorosos ou na evidéncia experimental
rigida, em vez de utilizar como base a propria intui¢do. Nesse caso, o foco dos estudos em Al
concentra-se na relevincia de aplicacOes reais em vez de exemplos com brinquedos (RUSSELL,;
NORVIG, 2010).

Do mercado de trabalho as industrias, passando pelo comportamento da sociedade no
que diz respeito a forma de consumo de bens e servigos, a Al estd presente em uma parcela

significativa desses sistemas.

No que diz respeito a drea de estudos referentes a Al, existem diferentes formas de
"aprender"! um determinado conhecimento. Esta situacio é abordada computacionalmente a

partir da classe dos algoritmos conhecidos de ML (Figura 1).

' Em AI pode ser considerado como a capacidade ou habilidade de um maquina em realizar uma determinada

tarefa.
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Figura 1 — Aplica¢des dos algoritmos de aprendizagem de maquina.
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Fonte: Préprio autor.

De todas as formas conhecidas de ML, o RL pode ser encarado como o mais préximo
do tipo de aprendizado que humanos e outros animais fazem e, grande parte dos principais
algoritmos de RL foram originalmente inspirados em sistemas de aprendizado bioldgico. A
contribui¢do desse tipo de aprendizado se deu, tanto através de um modelo psicolégico de
aprendizado animal que combina melhor com alguns dados empiricos, como também por meio

de um modelo do sistema de recompensa do cérebro.

A aprendizagem por meio do refor¢o é considerada diferente daquela conhecida como
a aprendizagem supervisionada, a qual € tema de grande parte das atuais pesquisas referentes
a area de ML. O aprendizado supervisionado - supervised learning é realizado a partir de um
conjunto de treinamento com exemplos rotulados, os quais sdo fornecidos por um supervisor
externo qualificado. Neste caso, pode-se considerar cada exemplo como uma descri¢cao de
uma dada situagdo, juntamente com uma especificacdo - o rétulo - da acdo correta, a qual
o sistema deverd tomar para essa situacdo, como por exemplo, identificar uma categoria a
qual a situacdo pertence. Alguns dos principais algoritmos dessa classe de aprendizado sao:
regressoes e classificacdes lineares, drvores de decisdo, andlise de componentes principais, K-
means, entre outros (RUSSELL; NORVIG, 2010; MOHRI; ROSTAMIZADEH; TALWALKAR,
2012; VAPNIK, 2000).

O objetivo do aprendizado supervisionado pode ser considerado como a generalizaciao ou

extrapolacdo das respostas do sistema, tal que ele atue corretamente em situacdes que nao estao
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presentes no conjunto de treinamento fornecido. Sem duvidas, esse € um tipo muito importante
de aprendizado, no entanto, sozinho ndo € adequado para aprender com a interacao no ambiente.
Em problemas interativos, como no caso dos sistemas de controle, muitas vezes nao € possivel
se obter exemplos de comportamentos desejados que sejam corretos e, representativos de todas
as possiveis situagdes em que o agente tem que agir. Em um territério ainda inexplorado, no qual
se esperaria que aprender fosse o mais benéfico, um agente deve ser capaz de aprender a partir

de sua prépria experiéncia.

Além do aprendizado supervisionado, o RL também € considerado distinto de uma outra
classe de algoritmos de ML, denominado de aprendizado ndo supervisionado - unsupervised
learning. Esse tipo de aprendizado, basicamente, baseia-se em encontrar estruturas ocultas em
um colecdes de dados, os quais porventura ndo sao rotulados. Os termos aprendizagem supervi-
sionada e aprendizagem nao supervisionada parecem classificar exaustivamente os paradigmas
de ML, mas ndo o fazem. De certo modo, talvez possa haver uma "tentacdo" em relacionar o RL
como um tipo de aprendizado ndo supervisionado, pois ele ndo se baseia em exemplos de um
comportamento correto. Na realidade o RL busca maximizar um sinal de recompensa em vez de
tentar encontrar estruturas ocultas a partir dos dados fornecidos. Por outro lado, a descoberta
de possiveis estruturas implicitas por meio da experiéncia de um agente pode, sem duvidas, ser
muito ttil no RL, contudo, por si s6 ndo aborda o problema do RL. Neste sentido, considera-se
o RL como um terceiro paradigma de ML, juntamente com o aprendizado supervisionado e o
aprendizado ndo supervisionado e talvez outros paradigmas. De forma geral, os algoritmos de

ML possuem uma estrutura semelhante (Figura 2).

Figura 2 — Forma geral dos algoritmos de aprendizado de maquina.
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Fonte: adaptado de (SIEMENS, 2019).

2.3 A teoria da aprendizagem por reforco

O RL pode ser encarado como uma abordagem computacional que busca entender e

automatizar o aprendizado direcionado por objetivos, além de abordar o processo da tomada
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de decisdes. Esse tipo de aprendizado, distingue-se de outras abordagens computacionais,
principalmente por sua grande énfase na aprendizagem por meio de um agente que interage
diretamente com seu ambiente, sem exigir uma supervisdo, exemplos ou modelos completos do
ambiente (SUTTON; BARTO, 2018).

Algumas literaturas consideram o RL como o primeiro campo a abordar diretamente os
problemas computacionais que, porventura surgem ao aprender a partir da interagdo com um
ambiente, a fim de alcangar objetivos de longo prazo (SUTTON; BARTO, 2018).

2.3.1 Processo de decisdes sequenciais

Na maioria dos problemas que envolvem situacdes praticas, as decisdes ndo sdo tomadas
isoladamente, apenas admitindo o tempo e estado presentes, mas também suas consequéncias
futuras. Na prética, as decisdes precisam ser tomadas de forma sequencial em diferentes instantes
de tempo e, até mesmo diferentes pontos no espaco. Esses tipos de problemas, envolvendo
decisdes sequenciais, denominam-se problemas de tomada de decisdes sequenciais. Uma
formalizagao cléssica do processo de tomada de decisdes sequenciais surgiu a partir dos trabalhos
de Markov?, denominada de processo de decisdo markoviano - Markov decision process (MDP).
Nos processos de MDP, acdes influenciam ndo apenas as situacdes imediatas, mas também os
estados subsequentes (PUTERMAN, 1994).

Os MDPs sao na realidade, uma formulacdo matematica idealizada do problema de
RL, no qual podem ser feitas afirmagdes tedricas precisas. A pretensao dos MDPs é abordar
diretamente o problema de aprendizado por meio da interacdo, de forma a alcancar um
determinado objetivo proposto. Contudo, ndo diferente de outros casos da area de Al, existe

sempre uma preocupacao entre o grau de aplicabilidade da proposta e sua tratativa matematica.

No contexto dos MDPs, existe uma estrutura denominada de agente, responsavel por
"aprender"” e tomar decisdes. A outra estrutura presente nesse modelo é denominada de ambiente,
basicamente, € tudo fora do agente, a coisa com a qual interage-se. O ambiente e o agente
interagem continuamente entre si. Nesse sentido, o agente seleciona as acdes e o ambiente

responde a essas acdes e apresenta novas condi¢des ao agente.

No que diz respeito aos MDPs, a Figura 3 ilustra o processo de interacdo entre o agente

€ 0 ambiente.

2 Andrei Andreyevich Markov foi um matematico russo (1856 - 1922).
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Figura 3 — Agente e ambiente em um processo de decisdo markoviano.
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Fonte: adaptado de (SUTTON; BARTO, 2018).

No MDP, o agente interage com o ambiente por meio da sele¢do de a¢des, A; € A(s),
em uma sequéncia discreta de tempo ¢, recebendo deste alguma representacao do seu estado,
Sy € §. Um passo de tempo ap6s a agdo, como resultado desta, o agente recebe uma recompensa,

R:11 € 'R, e 0 ambiente encontra-se em um novo estado S; 1. A dinamica do MDP ¢ ditada por:

p(S/,T|S,CL) = PT{St - 8/7 Rt = T|St—1 - S7At—1 - (I}, (1)

paratodo s, s € S, € Rea € A(s). A fungdo p estabelece a dindmica do MDP, demonstrando
que existe uma probabilidade de s’e r ocorrerem em um instante de tempo ¢, dados valores
particulares de estados (s) e acdes precedentes (a). A partir dessa defini¢ao, torna-se possivel

calcular outras situagdes para o ambiente, como a probabilidade de transicdo de estados,

p(s']s,a) = P{S, = §/|Sio1 =5, Ay =a} = Y _p(s',7]s,a), )
reER
as recompensas esperadas para um par estado-agdo,

T(S,G) = E[Rt+1"s’t = S7At = a’] = ZT Zp(s',r|s,a), (3)

reR s'eS
e as recompensas esperadas para a tripla rela¢do estado-acdo-proximo estado,

"o p(s',rls, a)
r(s,a,s') = E[R1]S; = s, Ay = a, Siy1 = §] 7;2 ’]s 0 4
A estrutura do MDP pode ser considerada bastante abstrata e flexivel, podendo ser
aplicada a diversos tipos de problemas em diferentes formas. As etapas de tempo nao precisam
necessariamente ser intervalos fixos de tempo real, podendo ser etapas sucessivas arbitrarias
de tomada de decisdo e atuagdo. As agcdes podem englobar diversas situagdes, por exemplo,
controles de baixo nivel, como as tensdes aplicadas aos motores de um brago robdtico, ou

decisdes de alto nivel, como por exemplo se deve ou ndo almogar ou ir para a pds-graduacao.
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De maneira semelhante, os estados podem assumir uma ampla variedade de formas, podendo
ser completamente determinados por sensacdes de baixo nivel, por exemplo, leituras diretas de
sensores, ou podem ser mais de alto nivel e abstratas, como descri¢des simbdlicas de objetos em
uma sala (SUTTON; BARTO, 2018).

2.3.2 Politicas e recompensas

A parte central de um agente de RL € denominada de politica. Essa politica pode ser
definida como a forma com que um agente comporta-se em um dado momento no ambiente
ao qual estd inserido. De forma geral, a politica é o mapeamento dos estados do ambiente que
sao percebidos pelo agente e as consequentes acdes que devem ser tomadas nestas situacoes.
Na drea da psicologia, essa situacdo pode ser comparada ao que denomina-se de "associagdes
estimulos-respostas®". No geral, tais politicas podem ser do tipo estocdsticas, determinando

assim, probabilidades para cada ac@o. A politica pode entdo ser definida como

T = {h07h17h27h37h47‘“}7 (5)

sendo que h; é definido como o mapeamento 4 : S x A —— [0, 1], fornecendo a probabilidade

condicional para cada estado s e acdo a,

hi(als) = P.{A; = a|S; = s},a € A(s),Vs € S. (6)

Durante o processo de aprendizagem, em cada instante de tempo, o ambiente envia ao
agente de RL um valor especifico denominado de recompensa. Todos os problemas de RL t€ém
seus objetivos centrados em tais sinais de recompensa, de modo que um agente precisa executar
acoes especificas que, ao longo do tempo, promovam a maximizagdo desse sinal recebido. De
forma simples, em termos de eventos, o sinal de recompensa reflete o que € bom ou ruim para
um agente. Tal situacdo é andloga no campo da psicologia, relativamente as experiéncias com
dor ou prazer associadas. Este sinal funciona como uma situa¢cdo primdria para realizar uma
modificacdo na politica do agente. Por exemplo, caso uma determinada agdo seja executada
pelo agente e, seguindo-se a esta, um sinal de recompensa recebido seja "prazeroso", havera a
tendéncia de seguir tal politica no futuro. Do contrario, caso o sinal de recompensa recebido seja
no sentido de "penalidade”, tal politica poderd ser alterada de forma a selecionar uma outra agao

nessa situacao no futuro.

2.3.3 Fungodes de retorno

Em um problema de MDP, o agente precisa escolher a melhor politica que ocasione a

maximizagdo das recompensas recebidas ao longo de uma determinada sequéncia de eventos.
3

Comportamento baseado na interagdo, o qual a resposta é emanada imediatamente apds a apresentacio de um
estimulo.
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Nesse sentido, deseja-se maximizar o retorno esperado, onde esse valor é definido como Gy,
uma funcio das sequéncias de recompensas recebidas (SUTTON; BARTO, 2018). A formulacio

da funcgdo retorno é da seguinte forma:

Gt - Rt+1 + Rt+2 + Rt+3 + —|— RT, (7)

onde T € o ultimo passo. Essa aproximacao tem sentido quando admite-se a noc@o natural de
tempo final, ou seja, quando a forma de interacao entre agente-ambiente € do tipo episddica, tal
como a maioria dos jogos de video game. Contudo, essa interacao agente-ambiente, em muitos
casos, ndo acontece de forma episddica, mas de forma continua, tornando (7) invidvel. Na forma
continua, o 7 torna-se infinito, logo o valor do retorno esperado, o qual espera-se maximizar,

podera ser também infinito.

De maneira a tratar tal situacdo limitadora, adapta-se a equag@o do retorno esperado para

situacdes continuas pela adi¢do de um fator de desconto . Neste caso, (7) se torna:

o
Gt = Riy1 + YReyo + 7 Rigs = Z Y Rifst, )]
k=0
onde 7y é parametrizado entre 0 e 1. Esse fator traduz o valor de recompensas futuras no tempo
presente. Por exemplo, caso uma recompensa seja recebida em k passos a frente, seu valor serda
7*~1 vezes o que ela valeria caso fosse recebida imediatamente. Por essa razdo, quanto mais
préximo de O for o valor do fator de desconto, maior serd a importancia que o agente dard para
recompensas imediatas. De forma equivalente, 2 medida que 7y aproxima-se de 1, recompensas

futuras sdo consideradas de maior relevancia pelo agente.

2.3.4 Funcgodes valor

O sinal de recompensa estd associado a situagdes em que ocorrem avaliacdo imediata da
acdo, no entanto, quando deseja-se referir aquelas avalia¢des de longo prazo, pode-se recorrer
a chamada funcdo valor. As fung¢des valores podem ser estimadas a partir das sequéncias de
observagdes que um agente realiza ao longo da vida. Por outro lado, as recompensas sdo obtidas
diretamente pelo ambiente. Caso ndo houvesse recompensas, nao haveria sentido em abordar a

funcdo valor, pois o maior propdsito de sua estimativa € a obtencdo de maiores recompensas.

A selecdo e a respectiva avaliacdo das decisdes sdo feitas, principalmente, baseando-se
na func¢do valor. Neste sentido, busca-se realizar acdes que acarretem estados de maior valor,
€ ndo em maior recompensa, pois tais acdes proporcionam maior recompensa a longo prazo.
Todavia, a dificuldade presente é muito maior na determinagdo das funcdes valores do que na

determina¢do das recompensas.

A funcdo valor pode ser de dois tipos, dependendo de qual critério de avaliacdo estd

sendo proposto para avaliar o retorno esperado. Quando refere-se apenas ao quao bom € estar em
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um determinado estado, utiliza-se a funcdo valor estado. A funcgdo valor estado pode ser definida
como a quantidade total de recompensas futuras que um agente espera acumular a partir desse
estado. Esse valor indica a conveniéncia a longo prazo do estado, levando-se em consideragao os
estados que provavelmente sucederdo a este, bem como as respectivas recompensas disponiveis
nesses estados. Por outro lado, apds avaliar quao boa é uma agado especifica em um determinado
estado, associa-se isto a uma fungdo valor estado-acdo (SUTTON; BARTO, 2018). Ambas as
funcdes sao definidas em torno de uma politica especifica 7, pois as recompensas esperadas no

futuro dependem das a¢des realizadas no presente.

Formalmente, a fun¢éo valor de um estado s com uma politica 7, denomina-se v (s).
Este € o retorno esperado, iniciando-se no estado s e seguindo a politica 7. Em MDP, v, (s) é

definido como:

Un(8) = Eq[Gi|S = s] = Ex[> ¥ RigrsalSe = s, 9
k=0

onde E[-] é o valor esperado de uma varidvel aleatéria, admitindo que um agente siga a politica
7. De forma semelhante, a fun¢do valor estado-acao € definida tomando uma determinada acdo a

em um estado s com uma politica 7, de modo que:

qx(s,a) = Er[Gi|Sy = s, Ay = a] = Eﬂ[z ’YthJrkH‘St =s5,4, =a. (10)

k=0

Nos problemas que envolvem tomadas de decisdes sequenciais, essas fungdes apresentam
grande importancia, pois podem ser reescritas de maneira a satisfazer a relacdo de recursividade®
para trds no tempo. Além disso, as fungdes v, (s) e ¢-(s,a) podem ser estimadas através da
experiéncia. Caso um agente siga uma politica 7 e mantenha uma média, para cada estado
encontrado, do atual retorno que seguiu-se a este estado, entdo a média ird convergir para v, (s).
Tal situacdo também ocorre semelhantemente para a funcao ¢,. Este tipo de estimacao de valor é
baseada nos algoritmos conhecidos como métodos de Monte Carlo (MC), pois envolvem uma
média de muitas amostras aleatdrias do atual valor do retorno (SUTTON; BARTO, 2018).

De modo a ilustrar a relacdo do MDP com o RL, apresenta-se a Figura 4. Nesse exemplo,
o circulo representa um estado s e o circulo menor preenchido representa uma acao a. O valor
de um determinado estado depende dos valores das acdes possiveis nesse estado, ponderadas
pela probabilidade de cada uma delas acontecer com base na politica atual. A relag¢do entre v, e

¢ (s, a) pode ser definida como

ve(s) =Y hlals)gx(s, ). (11)

4 Processo de repeticio de um objeto a partir de um jeito similar ao que j4 fora mostrado.
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No caso de uma agdo, seu valor esta relacionado com a proxima recompensa esperada
e com o respectivo somatdrio das recompensas remanescentes esperadas, ponderadas pela
probabilidade de cada transicdo. O somatodrio das recompensas esperadas € caracterizado como a
fungdo valor estado para o seguinte estado s'. A relagdo entre ¢, (s, a) e v(s'), pode ser definida

como

Ge(s,a) = D p(s',7]s,a)lr +yua(s)]. (12)

s'r

Figura 4 — Diagrama de decisdes em RL.
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Fonte: adaptado de (TEIXEIRA, 2016).

Uma das propriedades fundamentais das fun¢des de valor, usadas ao longo do RL e da DP,
€ que elas satisfazem relagdes recursivas semelhantes aquelas estabelecidas na equacdo do retorno
(8). Para qualquer valor de politica 7, bem como qualquer valor de estado s, uma condicdo de
consisténcia € mantida entre o valor de s e o valor de seus possiveis estados sucessores, definida

como
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Ur(8) = Er[Gi| Sy = 5] = E,T[Z YV Riiii1|Se = 8]

k=0

= E (R +7 Z’Vth+k+2|St = s

k=0
00

= Z h(als) Z ZP(5/7 rls,a)[r+ WEw[Z Y RiyrialSisn = 5],
= hlals) Y p(s',rls, a)lr + yoe(s)],

a s'r

ve(s) = Zh(a|s)Zp(s’,r]s,a)[r—i—vvw(s')], (13)

a qual expressa o valor do estado e os valores de seus estados sucessores. Semelhantemente,

existe relacdo andloga para fun¢do valor estado-a¢do ¢, definida como

Ix(s,a) = Zp(s', rls,a)[r + Z h(d'|s")g=(s",a")]. (14)

As equagdes (11) e (12) sdo formalmente conhecidas como as equacédes de Bellman®

para a func¢ao valor estado e fun¢ao valor estado-a¢ao, respectivamente (BELLMAN, 1957).

2.3.5 Otimalidade de Bellman

Em RL a resolugdo de uma tarefa significa, a grosso modo, encontrar uma politica que
venha a alcancar uma grande recompensa a longo prazo. Uma politica 7 € dita melhor ou igual
a politica 7’ se 0 seu retorno esperado é maior ou igual ao retorno esperado devido a 7’ para
todos os estados. Em outras palavras, se 7 > 7’ se e somente se v, > v, Vs € S. Existe pelo
menos uma politica que € melhor ou até mesmo igual a todas as outras politicas. Tal politica é
conhecida como uma politica 6tima (SUTTON; BARTO, 2018). Nesse caso, a funcio valor

estado é conhecida como fungdo valor estado otima, definida da seguinte forma
v*(s) = max v,(s) VseS. (15)
No caso da func¢ao valor estado-acdo com politica 6tima, essa relagao torna-se
q*(s,a) =max ¢,(s,a) VseS e ac A (16)
De acordo com Bellman, uma politica 6tima é caracterizada de forma que qualquer que

seja o estado inicial e a decisdo inicial, as decisdes subsequentes devem produzir uma otimalidade

da politica, relativamente ao estado resultante da primeira decisao.

3> Richard Ernest Bellman foi um matematico norte-americano (1920 - 1984).
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Com relac@o a uma politica 6tima, € possivel afirmar que um valor de um determinado
estado, nesse caso, deve ser igual ao valor de se tomar a acdo que possui o maior valor estado-acao,

podendo ser escrita como

U*(8) = max ¢r.(s, a). (17)

No caso de ¢,., sua relacio com o valor dos préximo estados, relativamente a uma

politica 6tima, pode ser reescrita a partir de (12) como

Gra(s,0) = D p(s,7]s, a)[r + v (s))]. (18)

s'r

A partir das equagdes (17) e (18), pode-se chegar a fun¢do de estado 6timo, conhecida

como a equacdo da otimalidade de Bellman para o estado, definida como

v*(s) = mapr(s’, rls,a)[r +yv*(s)]. (19)

s'r

Uma relacdo semelhante pode ser obtida para o caso da funcao valor estado-a¢a@o, obtendo

nesse caso a equagdo de otimalidade de Bellman para o estado-agdo, escrita como
q(s) = Zp(s', rls,a)[r + ymax ¢*(s', a’)]. (20)

s'r

No entanto, essas equagdes de otimalidade de Bellman ndo precisam ser encaradas
como um algoritimo, mas sim como um sistema de equagdes. Um diagrama dessas relacoes de

otimalidade pode ser observado na Figura 5.

Figura 5 — Diagrama de otimalidade em RL.
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Fonte: adaptado de (TEIXEIRA, 2016).

Em um problema de RL, caso a dindmica do ambiente seja conhecida, entdo torna-se
possivel resolver os sistemas de equacoes da otimalidade Bellman utilizando os métodos da DP
(SUTTON; BARTO, 2018). Contudo, os algoritmos cldssicos de DP t€m sua utilidade limitada
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nesse caso, tanto por causa da suposi¢do de um modelo perfeito do ambiente quanto por causa
de sua grande despesa computacional, mas ainda sdo importantes teoricamente. De fato, os
outros métodos de aprendizagem para estimar fungdes de valor e descobrir politicas 6timas, na
realidade, podem ser encarados como tentativas de obter-se 0 mesmo efeito que a DP, apenas

com menos computagdo e sem assumir um modelo perfeito do ambiente.

De forma oposta a DP, os algoritmos de Monte Carlo (MC) ndo necessitam ter um
conhecimento completo do ambiente. Esses métodos, requerem apenas experiéncia, ou seja,
amostras de sequéncias de estados, acdes e recompensas da interacdo do agente com um ambiente,
seja ela real ou em simulagdo. O aprendizado com a experiéncia real é um fato impressionante
porque ndo requer um conhecimento prévio a respeito da dindmica do ambiente, podendo atingir

um comportamento ideal.

Os métodos de MC sao formas de resolver o problema do RL com base na média dos
retornos das amostras. De forma a garantir retornos bem definidos disponiveis, assume-se que os
métodos de MC sao aplicados apenas para tarefas episddicas. Em outras palavras, a experiéncia
¢ dividida em episddios e que todos os episddios terminam eventualmente, independentemente
das agdes selecionadas. Somente apos a conclusido de um episddio, as estimativas e politicas de

valor sdo alteradas.

A unido das ideias da DP e os métodos de MC dao origem a um tipo de aprendizagem
muito util na drea do RL, a aprendizagem de diferenca temporal (TD). Assim como nos métodos
de MC, os métodos de TD podem aprender diretamente da "experiéncia bruta", sem a necessidade
de um modelo perfeito da dindmica do ambiente. Além disso, como na DP, os métodos TD
atualizam as estimativas das fun¢des baseados em parte de outras estimativas aprendidas, sem
precisar esperar por um resultado final (sdo inicializados). Essas ideias e métodos se misturam e

podem ser combinados de vérias formas (Figura 6).
Figura 6 — Tipos de algoritmos para solucdes de RL.

Monte-Carlo Temporal-Difference Dynamic Programming
VI(S:)  V(5) +a (G — V(5.) V(S + V(5] +a(Re +4V(Se]) = V(S) V(5e) ¢ Ex[Rect + 9V(Seia)]
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Fonte: adaptado de (LILLICRAP et al., 2016).
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2.3.6 Q-learning

O Algoritmo de RL conhecido como Q-Learning proposto por (WATKINS, 1989), define
uma fung¢do valor de estado-acdo ()(s, a), a qual representa a estimativa do valor 6timo. O valor
6timo € a maior recompensa futura, incluindo o desconto, a partir de um estado s, efetuando uma

acdo a e, mantendo-se a maior recompensa a partir desse ponto. Essa funcao é definida como
Q(s¢, ar) = max(Ry). (21)

A equacdo (21) representa uma medida de "qualidade" de um determinada a¢do a; em
um determinado estado s;. De forma a realizar a estimativa do total de recompensas até um
estado final, a partir do estado atual, sem conhecer quais serdo os estados, acdes e recompensas
futuras, recorre-se a fungéo de valor estado-a¢do ()(s, a), escolhendo apenas as a¢des com maior

valor a partir de um determinado estado,

7(s) = arg(maz,) = Q(s,a). (22)

O processo de escolha de qual agao tomar durante o processo de aprendizado da fungao
Q(s,a) pode ser feito por meio de algum método de exploragdo ou até mesmo aleatoriamente
(SILVA, 2015).

O cerne do algoritmo Q-learning é possibilidade da aproximacgdo da funcao estado-agcao

utilizando a equagdo recursiva de Bellman. O pseudo-codigo para o Q-learning € descrito como:

Algoritmo 1: Q-learning

1 Iniciar a fung@o valor estado-agdo aleatoriamente (s, a);

2 Observar o estado inicial s ;

3 repeat
4 Escolha uma a¢do a a partir de s utilizando a politica;
5 Execute a acdo a; e observe a recompensa r; € 0 proximo estado s;1;

6 Atualize Q(s,a) = Q(s,a) + ag[r + ymazyQ(s',a’) — Q(s,a)] ;
7 Faca s + ¢ ;

8 until s; é terminal;

No algoritmo 1, os termos o € 7y representam as taxas de aprendizagem, controlando a
relevancia de quanto da diferencga entre os valores, atual e o novo proposto para Q, serd levado
em consideracdo. Contudo, mesmo que teoricamente para atingir a convergéncia seja necessario
que todos os valores estado-a¢do sejam muitas vezes acessados (WATKINS; DAYAN, 1992),
na pratica € visto que, executando-se um nimero elevado de iteracdes € possivel atingir valores

bastante significativos de convergéncia (SILVA, 2015).
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A partir dos pares estado-acdo, € possivel implementar a funcdo Q por meio de uma
Tabela na qual as linhas sdo os estados e as colunas as a¢des, sendo denominada de representacao
tabular da funcdo Q. Todavia, tal tratativa ndao € aconselhdvel para problemas mais complexos, os
quais possuem um grande nimero de estados e/ou agdes, tornando assim a representagdo tabular
inviavel. Uma forma de abordar tal situacdo € representar Q através de ANNs. Nesse contexto,
as ANNSs recebem um vetor de representacao dos estados possiveis e sao treinadas de modo a

gerar saidas com valores de Q de cada a¢do possivel, como ilustrado na Figura 7.

Figura 7 — Q-learning.
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Fonte: préprio autor.

A atualizac@o dos valores de Q se d4 por meio da minimizag¢ao da fungdo perda/erro, ou
funcdo loss. Essa atualizagdo utiliza o algoritmo de retro propagacao do erro (backpropagation),

método utilizado para calcular a contribui¢do de cada neurdnio da rede no erro obtido.

2.3.7 Ator-Critico

Na arquitetura conhecida como ator-critico (AC), o agente de aprendizado faz uso de
duas ANNs. A primeira tem como fung¢ao avaliar o estado atual do ambiente (critico) e a segunda,
tem por objetivo definir a melhor acdo para o respectivo estado atual (ator). A partir do erro da
estimativa da rede de avaliacdo, obtém-se as informacgdes necessdrias para atualizagdo de ambas
as redes. Em relagdo a estrutura do AC, as camadas ocultas e de entrada s@o iguais em ambas, no

entanto, as camadas de saida sdo especificadas de acordo cada finalidade das redes.

A rede critico representa a fung@o valor estado v(s), a qual estima a recompensa futura
com desconto apenas a partir de um dado estado s, ndo necessitando da informacao da acao

especifica, o que acaba por tornd-la mais genérica, diferentemente da funcdo de valor estado-agdo
Q(s, a).

No Q-Learning, a estimativa do valor da recompensa futura considera, além do estado

s, uma agdo especifica a, 0 que acaba por requerer sucessivas iteracdes de aproximagao para
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todos os valores possiveis de acdes, isso torna o aprendizado, além de dispendioso para grandes

quantidades de a¢des, invidvel para acdes no espaco continuo.

No caso da rede ator, esta representa a politica do agente, ou seja, a tomada de decisdo
para escolha da respectiva acdo. De forma geral, ¢ uma representacdo do mapeamento do estado
s para os parametros de uma func¢do categorica (discreta) ou mesmo gaussiana (continua) de
distribuicdo de probabilidade, a qual se dard o valor efetivo da acdo, utilizando-se do valor médio

e desvio padrdo da distribuigdo.

A Figura 8 apresenta o modelo de ator critico baseado em politica de a¢cdes no modelo

continuo.

Figura 8 — Modelo de politica com a¢do em modo continuo da arquitetura AC.
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Fonte: préprio autor.

Com base nisso, fica clara a vantagem de aprender, além da politica, a fun¢do valor
estado, pois essa funcdo contribui na atualizagdo da politica, reduzindo assim a varia¢do do

gradiente da funcdo. De forma geral, a estrutura do AC (Figura 9) é resumida em:

* Critico - Atualiza os parametros da funcdo valor que, dependendo do algoritmo, pode ser

a fungdo valor estado-agdo (Q(als) ou a fungdo valor estado V (s).

* Ator - Atualiza os pardmetros da politica # na dire¢ao sugerida pelo critico, 7(als; 6).



Figura 9 — Arquitetura AC.
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Fonte: adaptado de (MATHWORKS, 2020).
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Algoritmo 2: Ator-Critico

1 Iniciar aleatoriamente s, 6, w;
2 Realize uma a¢do com os parametros inicializados a ~ m(a, s; 0)
3 fort=1, T do

4 Observe a recompensa r; ~ R(s,a) e o proximo estado s’ ~ P(s'|s,a);
5 Selecione uma nova ac¢do a’ = m(d'|s);

6 Atualize os parAmetros da politica: 6 <— 0 + Q. (s, a)Vylnm(als) ;
7 Computar a correcdo (erro TD) para o valor-acdo no tempo t:

8 O =11 +7Qu(s, ) — Qu(s, a)

9 use isto para atualizar os parametros da fun¢do valor-agao:

10 w=w+ 0, VyQu(s,a);

11 Atualize a <+ d' e s + §';

12 end

2.4 Aprendizado por reforco em aplicacoes de sistemas de controle

Os métodos de RL também podem ser aplicados diretamente aos problemas que envolvam

os sistemas de controle dindmicos. Quando um modelo do ambiente, nesse caso um sistema

dindmico, ndo esta disponivel, a estimacdo direta do valor da a¢@o de controle, torna-se mais util

do que estimar o valor do estado do sistema. De forma geral, caso ndo exista o conhecimento do

modelo do sistema, o valor do estado ndo € suficiente para determinar uma politica de controle.

O comportamento de uma politica no RL, observacdo do ambiente e geracdo de agcdes

especificas para completar uma tarefa de maneira ideal, pode ser compardvel a uma operacao de

um controlador em um sistema de controle dindmico (Tabela 1). A analogia existente entre o RL

e sistemas de controle € ilustrada na Figura 10.
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Figura 10 — Associagdo entre sistemas de controle e RL.
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Fonte: adaptado de (MATHWORKS, 2020).

Tabela 1 — Analogia entre a teoria do RL e sistemas de controle.

Aprendizado por Reforco

Sistemas de Controle

Todo o sistema ao qual o controlador estd inserido, podendo
incluir nesse caso:
eSinais de distirbios

Ambiente o Filtros
eRuidos na medigao
eConversores AD/DA
- Qualquer valor mensurdvel do sistema dinamico que o controlador é

Observagao ..

capaz de visualizar
Politica Controlador
Acdo Acdes de controle ou varidveis manipuladas
Recompensa Funcdo de performance do sistema

Algoritmo de aprendizagem

Mecanismo de adaptacdo do controlador

O RL pode apresentar diversas aplicagcdes praticas importantes em sistemas de controle

dinamicos. A partir da combinacao do RL com controladores feedback, por exemplo, pode-se

obter novas arquiteturas e melhores desempenhos dindmicos para controladores tradicionais.
Nesse sentido, o trabalho de (ANDERSON et al., 1997) realizou aplicacdes do RL em
controladores feedback para realizar o controle do aquecimento e resfriamento em edificios. Por
outro lado, o trabalho de (GONCALVEZ, 2016) fez uso de uma arquitetura AC para realizar
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o controle adaptativo de um processo de nivel. Além disso, observa-se que geralmente muitos
problemas de controle possuem uma melhor tratativa por parte do RL ao se utilizar sinais
de estados e de controle continuos. Nesse sentido, o trabalho de (TU, 2001) apresentou uma
metodologia utilizando RL em espaco continuo, aplicando-a em um problema de controle
simulado, o qual envolvia o refinamento de um controlador PI para o controle de uma planta
simples.

N

No que diz respeito a teoria do controle robusto, o RL pode fornecer ferramentas
para tratar situacoes praticas dos sistemas dindmicos, 0s quais porventura possam apresentar
caracteristicas dindmicas ruidosas, ndo lineares e até ndo especificadas para o controlador. Em
(KRETCHMAR et al., 2001), utilizou-se um agente de RL em um modelo de sistema que
apresentava caracteristicas nao lineares e incertezas em sua dindmica. O resultado deste trabalho

demonstrou que a estabilidade do sistema foi garantida, mesmo durante a aprendizagem do
agente de RL.

2.5 Reforco profundo

A drea do DL € uma subdrea da ML, a qual utiliza determinados algoritmos para realizar
um processamento massivo de dados. Nos tltimos anos, o crescimento vertiginoso de trabalhos
na area do DL proporcionou novas aplicagdes sobre os métodos tradicionais de ML, englobando
uma variedade extensa de tarefas. Além disso, o DL representa uma grande evoluc¢do na utilizagdo
das ANNs (Figura 11), as quais possuem uma historia que data a década de 1940.

Figura 11 — Histodria das rede neurais artificiais.
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Fonte: adaptado de (ACADEMY, 2019).

Assim como no caso das ANNs, a DL marcou vérios progressos na drea do RL,
formalizando uma drea da ciéncia conhecida como o "aprendizado por reforco profundo”

(DRL). Um dos marcos iniciais do DRL aconteceu a partir do desenvolvimento de um algoritmo
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capaz de aprender a jogar os jogos de video games do Atari 2600 (Figura 12) em um nivel maior
que o ser humano. A partir simplesmente dos pixels® de imagem da tela, fez-se possivel atingir
resultados que marcaram uma revolugao na area do RL (MNIH et al., 2015). Este trabalho foi o
primeiro a provar que os agentes de RL poderiam ser treinados a partir de observacdes brutas e
com alta dimensionalidade, tomando como base apenas o sinal de recompensa, fornecendo desta

maneira solucdes para a instabilidade das técnicas de aproximacgdo de fun¢des em RL.

Figura 12 — Aprendizado por refor¢o profundo aplicado a jogos de Atari.
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Fonte: adaptado de (MNIH et al., 2015).

Ainda a respeito deste tema, outro grande sucesso na drea do DRL foi o desenvolvimento
de um sistema hibrido, denominado AlphaGo, o qual derrotou o campedo mundial no jogo Go’
(SILVER et al., 2016). Este sistema foi formulado a partir de ANNSs treinadas utilizando um
aprendizado supervisionado e também de reforco, combinando-se com um algoritmo de busca

heuristica tradicional.

De forma geral, algoritmos de DRL foram utilizados na abordagem de praticamente
todos os tipos de tarefas de ML, passando pelo desenvolvimento de modelos de maquinas de
ultima geracdo (ZOPH; LE, 2017) até a construcdo de novas fun¢des de otimizagdo (LI; MALIK,
2017). Nesse sentido, uma vez que o DRL tem sido utilizado em muitos ramos da ML, parece
provavel que, no futuro, o DRL seja um componente importante na construg¢ao de sistemas gerais
de Al (ARULKUMARAN et al., 2017; LAKE et al., 2016).

Elemento de imagem, menor ponto que forma uma imagem digital.
Antigo jogo chinés estratégico de soma zero em que dois jogadores posicionam alternadamente pedras pretas e
brancas em um tabuleiro.

7
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2.5.1 Agentes do aprendizado por refor¢o profundo

De forma a melhor contextualizar o DRL, apresentam-se os agentes de DRL relevantes a
titulo do presente trabalho.

2.5.1.1 DON

Em RL os algoritmos apresentam instabilidade e até divergéncia quando uma fungao
com caracteristicas ndo lineares ¢ utilizada para realizar a representacdo das a¢des, como no
caso das ANNs (MATIISEN, 2017). De maneira a contornar tal situagdo no caso do algoritmo
Q-learning que utiliza ANNSs, o trabalho de (MNIH et al., 2013) prop6s uma nova abordagem.
Por meio da adi¢@o de técnicas que melhoraram sua estabilidade e, além disso, utilizando-se
de DL para representar melhor a funcao valor (Q), foi possivel obter um novo algoritmo capaz
de sanar tais dificuldades, conhecido como Deep Q-Network (DQN). O pseudocddigo para o
algoritmo DQN ¢é descrito da seguinte forma:

Algoritmo 3: DQN

1 Iniciar a memoria de reuso D com tamanho N;

2 Iniciar a fungdo valor-a¢do Q com pesos aleatdrios 6;

3 Iniciar a fungdo valor-acfo target Q) com pesos 6~ = 6 ;
4 Observar o estado inicial s ;

5 for episodio=1, M do

6 Inicializar a sequéncia do episédio si;
7 for r=1, T do
8 Selecionar uma acao aleatdria a; com probabilidade ¢
9 Caso contrdrio selecionar a acéo a; = argmaz,Q(s,a;0) ;
10 Executar a acdo a; e observar a recompensa r; € 0 proximo estado Sy, 1 ;
11 Armazenar a transicao (s;, a;, 7, S¢11) na memoria D ;
12 Selcione uma amostra aleatéria do minibatch das transi¢des D ;
13 Faca y; = r; se o episddio terminar em ¢ + 1
14 Do contrdrio faga y; = r; + YmazyQ(si1,a’;07)
15 Compute o gradiente (y; — Q(s¢, a; 0))* com relagdo aos pardmetros 6 da rede ;
16 A cada C passos reset Q =Q;
17 end
18 end

Uma das formas do DQN melhorar a estabilidade no treinamento € através da chamada
memoria de reuso ou reutilizagao de experiéncia - experience replay (D). Esta técnica cria uma
memoria das transi¢cdes, ou experiéncias, as quais sao utilizadas de forma aleatéria durante a
etapa de treinamento do agente. Desta maneira, evita-se overfitting, aumenta-se a velocidade

de aprendizagem, além de reduzir-se a correlacdo entre as transi¢cdes subsequentes, pois do
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contrario, a similaridade poderia induzir a rede para um minimo local. Além disso, utiliza-se
uma rede de aproximacio separada - separate target network, sendo basicamente um clone da
rede principal. O objetivo disso € obter o valor de aproximag¢do Q-target usado no calculo da
funcao perda/erro. Essa rede (clone da principal) € atualizada periodicamente a partir de uma
determinada quantidade de transicdes e, caso apresente uma variacdo constante, seu treinamento

sera mais dificil.

2.5.1.2 DDPG

No trabalho de (LILLICRAP et al., 2016), intitulado "continuous control with deep
reinforcement learning", adaptaram as ideias do DQN para espaco de acdes continuas,
possibilitando realizar o controle de sistemas continuos. Nesse trabalho foi desenvolvido o
algoritmo denominado de Gradiente de Politica Determinista Profunda - Deep Deterministic
Policy Gradient (DDPG), o qual se utiliza de uma estrutura AC, enquanto aprende uma politica

deterministica. O pseudocddigo para o algoritmo DDPG ¢é formulado da seguinte forma:

Algoritmo 4: DDPG

1 Iniciar aleatoriamente as redes do critico Q(s, a|0?) e ator p(s|0*) com pesos 0% e O#;

(8]

Inicializar as redes target Q' ¢ 1/ com pesos 69" «— 6% e O* «— o* ;

w

Inicializar o replay buffer R;

=

for episodio=1, M do

5 Inicializar um processo aleatério /N para a exploracao das agdes;
6 Receber a observacio inicial de estado s1;
7 forr=1, T do
8 Selecionar uma agdo a;, = ju(s;|6*) + N com base na politica e ruido de
exploracdo atuais;
9 Executar a acdo a; e observar a recompensa r; € 0 novo estado s;1;
10 Armazenar a transicao (s;, a;, r¢, S¢41) em R;
11 Coletar uma amostra aleatéria do minibatch de NV transi¢des (s, ag, ¢, S¢41) do
bufferbuffer R;
12 Faga y; = r; +7Q'(si11, ' (si41/0")109);
13 Atualize o critico pela minimizagdo daloss: L = < > (y; — Q(si, a;]09))%;
14 Atualize a politica do ator usando a amostra do gradiente de politica:
Vould = % Zz V.Q(s, an)|5=8i,a=u(sﬂ;)v9“/~t(3|gﬂ)|Si
15 Atualize as redes targets:
16 09 +— 169 + (1 — 7)0%
17 OF —— 10" + (1 —7)0"
18 end
19 end

Esse algoritmo utiliza quatro ANNSs, Q-network (6%), deterministic policy function (0*),
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target Q-network (99") e target policy network (0*'). A Q-network e as redes de politicas mapeiam
diretamente os estados para ac¢des, em vez de gerar a distribui¢do de probabilidade em um espago
de acdo discreto. Na realidade, as redes target sdo copias com atraso de tempo de suas redes
originais, as quais rastreiam lentamente as redes aprendidas. O uso dessas redes de valores target
melhora muito a estabilidade no processo de aprendizagem. Nos métodos que ndo usam redes
target, as equacgdes de atualizacdo da rede sao interdependentes nos valores calculados pela

propria rede, o que a torna propensa a divergéncias (LILLICRAP et al., 2016).

Nos algoritmos de RL que envolvem espacgos de acao discretos, a exploracio acontece por
meio de uma selecio probabilistica de uma acdo aleatéria (como epsilon-greedy ou exploragdo
de Boltzmann). Por outro lado, neste caso a exploragdo € feita adicionando-se um ruido a prépria
acdo. No trabalho original do DDPG (LILLICRAP et al., 2016), os autores utilizaram o processo
Ornstein-Uhlenbeck para adicionar o ruido a saida da acio (UHLENBECK; ORNSTEIN, 1930).

2.5.1.3TD3

O algoritmo conhecido como Twin Delayed DDPG (TD3) foi concebido a partir de
(FUJIMOTO; HOOF; MEGER, 2018). O TD3 explora algumas deficiéncias do algoritmo DDPG
que, apesar de ter um 6timo desempenho em diversos problemas, algumas vezes apresenta uma
fragilidade no que diz respeito aos seus hiperparametros e alguns outros ajustes especificos. De
forma geral, uma deficiéncia do DDPG € o caso deste superestimar a funcdo Q o que acarreta na

ruptura da politica.

De forma a contornar algumas das deficiéncias do DDPG, o trabalho de (FUJIIMOTO;
HOOF; MEGER, 2018) prop0s algumas alternativas, destacando-se:

* Aprendizado clipped double-Q. Nesse caso, aprendem-se duas Q-functions (twin’)® e se
utiliza do menor valor entre essas fungdes para formar os fargets nas fungdes de erro de

Bellman.

* Atualizacdes de politicas em atraso. A atualizac@o da politica e das redes targets com uma

frequéncia menor do que a da prépria QQ-function

* Amenizacdo da target policy. Um ruido € adicionado ao target action, tal que torne-se

mais dificil a politica explorar os erros da ()-function ao longo das mudancgas na agio.

O TD3 realiza o treinamento em uma politica deterministica de maneira off-policy.
Nesse sentido, uma vez que a politica é deterministica, caso o agente explorasse a politica,

provavelmente no inicio ndo haveria uma diversidade de a¢des suficientemente grande para

8 Do inglés gémeo.
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encontrar sinais de aprendizagem eficazes. Por esta razdo, o ruido’ é adicionado as suas a¢des no

momento do treinamento. O pseudocddigo do algoritmo TD3 € formulado da seguinte maneira:

Algoritmo 5: Twin Delayed DDPG

1 Input: parAmetros iniciais da politica (), pardmetros da Q-Function (¢1, ¢2), espaco da
memoria de reuso D ;

2 Definir pardmetros de destino iguais aos pardmetros principais 0yqrg <= 0, Grarg1 < @1,
Dtarg2 < 23

3 while not convergece do

4 Observe o estado s e selecione a a¢do

a = clip(ug(s) + €, Arow, Amign), where € ~ N

5 Execute a no ambiente;

6 Observe o novo estado s’, nova recompensa 7 € o sinal d para indicar o término de s’;

7 Armazene (s, a,r, s, d) na memdria de reuso D;

8 if s’ é o estado terminal, reset o ambiente;

9 if Tempo de atualizacdo then

10 for j no intervalo das atualizacoes do

11 Selecionar aleatoriamente um conjunto das transi¢des B= (s, a,r, s') a partir
de D;

12 Compute target action

da'(s') = clip(pig,,,, (s") + clip(e, —¢, ¢), arow, Amign), €~ N(0,0);
13 Compute targets

y(r,s',d) =r+~(1 —d) TE%%Q@W,Z»(Slv a'(s));

14 Atualize Q-functions através de um passo do gradiente descendete utilizando
Vo, b X e (@en(5,0) —y(r. s d)? for i=1,2

15 if j em modo policy-delay = 0 then

16 Atualize a politica através de um passo do gradiente ascendente
utilizando

Vork e n(Qon (5, a(s)):

17 Atualize as targets networks com

¢targ,i — p¢targ,i + (]- - p)gbz fOTl' = 17 2

¢targ — pgbtarg + (1 - p>99

18 end

19 end

20 end

21 end

°  Ruido gaussiano de média zero nio correlacionado.
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2.5.1.4 TRPO

O algoritmo conhecido como Trust Region Policy Optimization (TRPO) € fruto dos
trabalhos (SCHULMAN et al., 2015; SCHULMAN et al., 2018). De forma geral, o TRPO
realiza um atualizacdo das politicas a partir do maior passo possivel, tal que possa melhorar o
desempenho e, a0 mesmo tempo, satisfaz uma condicdo de restri¢io especial (KL-Divergence'?),
baseada em qudo préximas as politicas antigas e novas podem estar (OPENAI, 2020). O

pseudocddigo do TRPO ¢ formulado da seguinte forma:

Algoritmo 6: Trust Region Policy Optimization

1 Input: parametros iniciais da politica (6,), pardmetros iniciais da fungio valor (¢) ;

[

Definir hiperpardmetros: limite da divergéncia-KL 9§, coeficiente backtracking o, nimero
maximo de passos de backtrackings K’;

sfork=01 2, ..do

4 Coletar conjunto de trajetérias Dy, = {7;} através da politica 7, = 7(6x) no

ambiente;

5 Compute fit;

6 Compute as estimativas do Advantage (ﬁt) - utilizando qualquer método para a

estimagdo este termo - baseando-se na atual fungdo valor Vy, ;

7 Estime o gradiente da politica como
~ 1 T -
Gk = 5] 2orepy 2ot Vologma(adse)]o, A
8 Use o algoritmo de gradiente conjugado para calcular z), ~ H,_ "9k, onde Hy, é a

Hessiana da média das amostras da divergéncia-KL;

9 Atualize a politica pelo backtracking com
_ j 20~
Or41 = O + T o Tk,

onde j = {0,1,2,3,..., K} é o menor valor que melhora a amostra da perda e
satisfaz a amostra da restricao da divergéncia-KL;
10 Ajustar a func¢do valor através de regressao do erro médio quadrético:

Opi1 = arg m{;’nm > reD, Z;‘F:O(V¢(5t) - ﬁt)z, tipicamente realizado via um

algoritmo gradiente descendente;

11 end

O TRPO pode ser usado para ambientes com espagos de acdo discreta ou continua. Este
algoritmo € do tipo on-policy, ou seja, o algoritmo explora o problema a partir da amostragem de
acoOes das versdes mais recente de sua politica estocdstica. No geral, nota-se que ao passar do
tempo de treinamento, a politica torna-se menos aleatoria. Este fato estd relacionado com a regra

de atualizac¢do que incentiva a exploragcao das recompensas que ja foram encontradas.

10 A divergéncia de Kullback-Leibler (entropia relativa) é uma medida de como uma distribuicio de probabilidade
¢ diferente de uma segunda distribui¢do de probabilidade de referéncia.
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2.5.1.5 PPO

Assim como no caso do algoritmo TRPO, o algoritmo conhecido como Proximal Policy
Optimization (PPO) busca dar o maior passo possivel de melhoria em uma politica utilizando os
dados disponiveis. No entanto, diferentemente do TRPO que utiliza métodos mais complexos
de segunda ordem para este propdsito, o algortimo PPO faz uso de métodos de primeira ordem.
Nesse sentido, o PPO € mais simples de implementar e aparenta ter um desempenho tao
bom quanto o TRPO (OPENAI, 2020; SCHULMAN et al., 2017). O pseudocédigo do PPO ¢é

formulado de acordo com:

Algoritmo 7: Proximal Policy Optimization

1 Input: parAmetros iniciais da politica (6,), parametros iniciais da func¢do valor (¢y) ;
2fork=01 2,...do

3 Coletar conjunto de trajetérias Dy = {7;} através da politica 7, = 7(6x) no
ambiente;

4 Compute fit;

5 Compute as estimativas do Advantage (ﬁt) - utilizando qualquer método para a
estimagdo este termo - baseando-se na atual fung@o valor Vy, ;

6 Atualize a politica maximizando o PPO-Clip objetivo:
T .
Opt1 = aryg mgxﬁ 2 repy 2t—o TN (%Amk (st ar), g(e, A™x (s, at)))

Ajustar a funcdo valor através de regressao do erro médio quadratico:

Ort1 = arg mgn@ > reD, S o (Vs(s:) — Ry)?, tipicamente realizado via um

algoritmo gradiente descendente;

7 end

O PPO realiza o treinamento de uma politica estocdstica, ou seja, explora o ambiente
através de uma amostragem das acdes com base na versao mais recente de sua politica estocdstica.
Além disso, observa-se que ao longo do treinamento, a politica torna-se menos aleatéria, uma

vez que a regra de atualizacdo incentiva a explorar recompensas encontradas anteriormente.

2.5.1.6 SAC

O algoritmo conhecido como Soft Actor-Critic (SAC) busca otimizar uma politica
estocdstica de forma off-policy, formando uma "ponte" entre a otimizagao de politica estocdstica
e as abordagens com base no DDPG (HAARNOJA et al., 2018; HAARNOJA et al., 2019).

De forma geral, o SAC treina a politica para maximizar um trade-off'! entre a entropia!?
e o retorno esperado no ambiente. Nesse sentido, um aumento da entropia pode significar uma

maior exploracdo de acdes e, em muitos casos, acelerar o aprendizado e evitar 6timos locais

' O termo refere-se, geralmente, a perder uma qualidade ou aspecto de algo, ganhando em troca outra qualidade
ou aspecto.
12" Pode ser definida como uma medida de aleatoriedade na politica.
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ruins. O pseudocédigo do SAC é formulado da seguinte maneira:

Algoritmo 8: Soft Actor-Critic

1 Input: parametros iniciais da politica (#), parametros iniciais da Q-function (¢1,p2),
espaco da memoria de reuso D;
2 Definir parametros de destino iguais aos parametros principais

¢targ,1 — 01, ¢targ,2 — 5
3 while until not convergence do

4 Observe o estado s e selecione a agdo a ~ my(+|s);
5 Execute a no ambiente;
6 Observe o novo estado s’, nova recompensa 7 € o sinal d para indicar o término de s’;
7 Armazene (s, a,r, s, d) na memdria de reuso D;
8 if s’ é o estado terminal, reset o ambiente;
9 if Tempo de atualizacdo then
10 for j no intervalo das atualizacoes do
1 Selecionar aleatoriamente um conjunto das transi¢des B= (s, a,r, s, d) a
partir de D;
12 Compute os targets para a Q-functions
y(r,s',d) =r+~y(1 —d) (m%g Qorargi(8',0") — QZOQWQ(&/’S,)));
et :
13 Atualize Q-functions através de um passo do gradiente descendete utilizando
1 2 C_ .
v9i® Z(s,a,r,s’,d)eB(Q¢i(S7 CL) - y(r, 5/7 d)) for i=1,2;
14 Atualize a politica através de um passo do gradiente ascendente utilizando
Vaﬁ Y scB (272%7% Qs,(s,a9(s)) — alogmg(ag(s) ]s)), onde dy(s) é uma
amostra de my(-|s) que é difencidvel com respeito a 0;
15 Atualize as targets networks com
¢targ,i < p¢targ,i + (1 - P)sz fOT’i = 17 2;
16 end
17 end
18 end

Assim como o TD3, o SAC tem o alvo compartilhado calculado a partir das target
Q-networks e, utilizam-se do truque clipped double-Q. Por outro lado, diferencia-se do TD3 pelo
fato das ac¢des do préximo estado, utilizadas no target, serem provenientes da atual politica e nao
de uma target policy (OPENALI, 2020).

2.5.1.7A2C

Na arquitetura AC, o "critico" estima a fun¢do valor, podendo ser referente a acdo (Q) ou

ao estado (V). O termo denominado Advantage é dado pela subtragdo de Q por V. Esta relagdo
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indica o quanto € melhor realizar uma acdo especifica em comparac@o com a acdo geral média
em um determinado estado. Nesse caso, ao invés de estimar ANNs para ambos os valores de
func¢do, utilizam-se as equagdes de otimalidade de Bellman (19) e (20) para encontrar o termo
denominado de Advantage Actor-Critic. A familia do Advantage Actor-Critic tem duas variantes
principais: o Asynchronous Advantage Actor Critic (A3C) e o Advantage Actor Critic (A2C)
(MNIH et al., 2016). O pseudocodigo do algoritmo A2C é formulado da seguinte maneira:

Algoritmo 9: Advantage Actor-Critic

1 Assuma os vetores dos parametros 6 e 6, ;

2 Iniciar o contador do passot <« 1;

3 Iniciar o contador do episédio £/ < 1

4 repeat

5 Reiniciar os gradientes: df < 0 e df, <« 0;

6 Fazer t . = ¢
7 Coletar o estado s;;
8 repeat
9 Selecionar a; de acordo com a politica 7(a;|s:; 0);
10 Coletar a recompensa 7, € observar o novo estado s 1;
11 t +— t+1;
12 until atingir o estado terminal s; ou t — tg100t == timaz;
s o { 0 para o estado terminal s; }

V (s, 0y) para um estado nao terminal s; |
14 for 1 € {t —1,...,tsar¢} do
15 R < ri+~R;
16 Acumular os gradientes com respeito a 6 :

df < db + 8%’;,”” (g — max {0, ﬁ%—‘—‘g} k)
3

Acumular os gradientes com respeito a 6 :

df <« dO+ Vologm(a;|si;0)(R—V(si;0,)) + BOH (m(as|s:;6)) /00
Acumular os gradientes com respeito a ,,:

dfy < dby + Bu(R — V(s:500))(0V (555 6,)/08,) ;

17 end

18 Realizar a atualizagdo de ¢ utilizando df e do 6, utilizando d#,, ;
19 E « E+1;

20 until £ > FE,,4.;

De forma geral, o A3C realiza um treinamento paralelo, utilizando de varios
"trabalhadores" em ambientes paralelos que atualizam uma funcdo de valor global (assincrono).
Por outro lado, o algoritmo A2C € uma variante de um unico trabalhador do A3C. De forma
empirica, verificou-se que o A2C produz um desempenho compardvel ao A3C, embora apresente

uma eficiéncia ligeiramente melhor (YOON, 2019).
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2.5.1.8 ACER

O algoritmo Sample Efficient Actor-Critic with Experience Replay (ACER), proposto
por (WANG et al., 2017b), retine vdrias ideias de outros algoritmos de DRL. Nesse sentido,
destacam-se o uso de vdrios trabalhadores, assim como o A3C, a implementagdo de um buffer
de reproduc¢do, como o DQN, a utilizacdo de um método de otimizagdo de politica de regido de
confianga, semelhante ao utilizado no TRPO. De forma especifica, o algoritmo introduz uma

arquitetura AC com o experience replay. O pseudocédigo do ACER é dado da seguinte forma:

Algoritmo 10: ACER for continuos actions

1 Reiniciar os gradientes df 0edf, 0;

2 Inicializar os parametros ¢’ 0ed, 0;

3 Amostra da trajetéria {xg, ag, ro, p(+|0), ..., Tk, ag, T, p(-|zx) } @ partir da memoria de
reuso D;

E~N

for i € {0,1,2,3,....,k} do

s | Caleular  f(-|dg (%)), Vir (2:), Qor (vi,a3) € f(:|oo. (2:));
6 Amostra de a ~ f(-|¢y(x;));

f(ailpgr (x4)) f(ajldgr(2:)) .
wlas|z;) wlaglzs) 2

8 c; — min{l,(pi)%;

1| ¢

9 end

Qe {0 para o término de xy, }

. Vor () caso contrario |’

1 Qore Qret;

12 for ie{k—1,...,0} do

13 Qret — r; + ,eret

QP+ 1 + Q"

14 Calcular as quantidades necessdrias para a atualizacio da regido de confianca
g min{c, pi}V g, (w;) log f(ai|ge (x:)) (QP(xi, a;) — Vo, (i) +
1] Q) = Vi (@) tog F(al]6n ()

k= Vo, @) Drrl f (oo f(-]dp(x:)];

15 Acumular os gradientes com respeito a 6 :
g () kT
de d9+#<g—max{0,m}k>

Acumular os gradientes com respeito a 6/, :

o, df, + (Q"" — Qeg (4, ai))v%ée’u (i, a;)

. . db, db, + min{1, p; Q" (x4, a;) — Qg;(ajt? a;))Va Vo (;);
16 Atualize Retrace target: Q" C;i (Q’“et — Qg; (i, ai)> + Vo ()

Atualize Retrace target: ()¢ ci (QOPC — Qg;, (x4, ai)> + Vor ()3

17 end
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2.5.1.9 ACKTR

O Actor Critic using Kronecker-Factored Trust Region (ACKTR) € um algoritmo do
tipo AC, proposto por (WU et al., 2017a). O algoritmo ACKTR combina a arquitetura AC a
otimizacdo da regido de confianga para realizar uma melhoria na convergéncia do algoritmo e,
além disso, faz uso da chamada fatoragio de Kronecker'? com o objetivo de melhorar a eficiéncia

e escalabilidade das ac¢des.

Em seu trabalho, (WU et al., 2017a) propds o uso de curvatura de aproximacao fatorada
de Kronecker (K-FAC)' para fazer a atualizacdo do gradiente para as redes do critico e do ator.
Nesse sentido, K-FAC proporciona uma melhoria no cdlculo do gradiente natural'> , o qual difere

bastante do gradiente padrao.

2.6 Consideracoes finais

Uma das caracteristicas mais relevantes na drea do RL moderno € a interacdo significativa
com outras disciplinas cientificas. O RL pode ser considerado como sendo parte de uma tendéncia
de anos da inteligéncia artificial, objetivando uma maior integracao com as dreas da estatistica,
otimizacao, engenharia de controle, entre outros (BRADTKE; BARTO, 1996; BRADTKE;
YDSTIE; BARTO, 1994). Ainda neste contexto, o RL realizou interacdes com as dreas da
psicologia e neurociéncia, o que acabou por proporcionar beneficios substanciais em ambos os
lados (DOLAN; DAYAN, 2013; FIORILLO; YUN; SONG, 2013; ARULKUMARAN et al.,
2017).

O recente desenvolvimento do DRL permitiu aos pesquisadores obter melhores
desempenhos em diversos problemas, o que porventura estimulou o crescente interesse nesta
drea da ciéncia (MNIH et al., 2015; LILLICRAP et al., 2016; MATIISEN, 2017). Além disso, os
diversos algoritmos de DRL tém permitido, cada vez mais, o desenvolvimento de sistemas com
maior precisdo e inspira¢cdo em sistemas de aprendizado biologico (SCHRITTWIESER et al.,
2020; AKKAYA et al., 2019; HAFNER et al., 2020).

Leopold Kronecker foi matemético alemao (1823 - 1891).

Método de otimizacgdo de segunda ordem para aprendizado que aproxima a curvatura por fatoragdo de Kronecker
e reduz a complexidade de computagdo das atualiza¢des de pardmetros.

Do inglés Natural Gradient Descent ou Gradiente Descente Natural (NGD) € um método de otimizagdo proposto
por Shun-Ichi Amari em 1998 baseado na Geometria da Informagao.
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3 CONTROLE EMOCIONAL

A ciéncia cognitiva € um ramo que tem despertado bastante interesse ao longo dos
tempos, sendo tema de diversos trabalhos fascinantes (SUN; BOOKMAN, 1994).

3.1 Introducio

O campo da ciéncia cognitiva € bastante interdisciplinar. Por meio da reunido de modelos
computacionais da inteligéncia artificial e de técnicas experimentais de diversas dreas como
a psicologia, por exemplo, busca-se desenvolver o entendimento mais preciso a respeito dos

processos de funcionamento da mente humana.

3.2 O sistema de recompensa do cérebro

Nos cérebros de muitos animais, existe um sistema, evolutivamente muito antigo, que
processa as informagdes relacionadas aos sentimentos de prazer ou satisfacdo, conhecido como

sistema (circuito) de recompensa cerebral.

O sentimento de prazer € uma caracteristica motivacional, como explica o psiquiatra
Rodrigo Grassi (FRANCKE; FERREIRA; GRASSI, 2010), "Ele existe pela sobrevivéncia. O
animal precisa ter algo que o motive a buscar alimento ou sexo, por exemplo. Sdo elementos

que sdo caros para a sobrevivéncia dele ou da espécie. E um sistema arcaico".

Todavia, grande parte dos prazeres da vida contemporinea ndo sdo essenciais ou
importantes para a sobrevivéncia e, em muitos casos, podem trazer danos a saide. Nesse sentido,
faz-se necessario utilizar uma regido relativamente mais jovem do cérebro, o cortex pré-frontal
(Figura 13). A fun¢do do cértex pré-frontal € a da racionalidade mediante um sentimento de
prazer. Essa regido faz parte do sistema de recompensa, fornecendo a capacidade da ponderacdo

sobre um sentimento, avaliando seus efeitos a longo prazo.

Figura 13 — Cértex pré-frontal.

Cortex pré-frontal

Fonte: adaptado de (HILL, 2017).

Nas situagdes onde ocorram experiéncias que fornecam uma sensagdo de prazer é
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produzida uma substancia conhecida como dopamina, um neurotransmissor que ativa o sistema
de recompensa. A dopamina estd localizada na parte ventral, conhecida como regiao rudimentar
do cérebro, o que garante uma forcga bioldgica. A dopamina circula por algumas outras regides
do cérebro, chegando até o cértex pré-frontal, onde é feita a avaliagdo de satisfacdo. A Figura 14

ilustra o circuito no cérebro responsavel pela recompensa.

Figura 14 — Circuito de recompensa no cérebro.

CORTEX =
PRE.FRONTAL o

nicLEC /
ACCUMBENS i/ \
AREA
TEGMENTAR

VENTRAL

Fonte: adaptado de (ACHUTTID, 2010).

No caso de um evento provocar uma sensacao de felicidade, como por exemplo, comer
um chocolate, o cérebro faz um registro de que isso € prazeroso e, portanto, tal situacao precisa
ser repetida. A partir do momento em que o cérebro associa comer chocolate a uma sensacao
prazerosa, a drea tegmental ventral solicita a repeti¢do da acao, ou seja, cria uma forga bioldgica
para isso. No entanto, quando essa informagao chega no cértex pré-frontal, atua o processo de
racionalidade, o que dd inicio a uma "batalha" entre a razao (cortex pré-frontal) e a emocao
(tegmental ventral), como ilustrado na Figura 15. Caso as decisOes sejam frequentemente tomadas
por conta da emocdo em relagdo a um comportamento prazeroso, consequentemente serd mais

dificil resistir a tal situacao.

Figura 15 — Etapa de decisdo entre a escolha racional ou emocional.

Fonte: adaptado de (FRANCKE; FERREIRA; GRASSI, 2010).

No caso das decisdes ndo serem frequentemente baseadas na emog¢ao, o cérebro ndo ird

deixar de associar a acdo de comer um chocolate com o prazer, por exemplo, mas pode encontrar
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o prazer também em um alimento diferente e sauddvel, como uma fruta. Nesse caso, comer uma
fruta frequentemente e passar a sentir-se bem com isso, pode ativar o sistema de recompensa
e criar um ciclo especifico. No entanto, a insisténcia em um determinado comportamento nao
produz interesse, por si s6, nem todo comportamento traz o mesmo efeito para as diferentes
pessoas. Deve-se portanto, encontrar um equilibrio entre o chocolate e a fruta, ou seja, um
equilibrio vital entre a racionalidade e emocao, fun¢ao primordial do sistema de recompensa
cerebral.

3.3 Sistema de controle baseado no aprendizado emocional do cérebro

As caracteristicas dos sistemas de aprendizado biolégico, principalmente baseadas no
cérebro humano, motivaram o desenvolvimento e aplicacdo de novas técnicas de aprendizado
em controle adaptativo, resultando em novos modelos para aplicacdes na engenharia de controle
moderno. Esses sistemas podem adaptar-se a novas condi¢cdes ambientais, tais como incertezas
nas medigdes sensoriais, variagdes paramétricas de sistemas dindmicos e, a partir disso, contornar
tais situagdes indesejadas por meio de uma resposta rdpida, melhorando assim o desempenho do

controle como um todo.

A partir de estudos e modelos relacionados a este tema, (MORéEN; BALKENIUS,
2000; LUCAS; RASHIDI; ABDI, 2004), (LUCAS; SHAHMIRZADI; SHEIKHOLESLAMI,
2004) propuseram uma nova arquitetura de controlador, um controle com base no aprendizado
emocional denominado de controlador inteligente baseado no aprendizado emocional do cérebro
(BELBIC). O BELBIC ¢ um controlador bio-inspirado pertencente a classe de controles model-
free!, tendo aplicagdes bem sucedidas, como por exemplo, na incorporagio de controladores PID
(ROUHANI et al., 2007), controlador de veiculo de lancamento aeroespacial (MEHRABIAN;
LUCAS; ROSHANIAN, 2006), robé omnidirecional (SHARBAFI; LUCAS; DANESHVAR,
2010), controle de carga-frequéncia (FARHANGI; BOROUSHAKI; HOSSEINI, 2012) e muitas
outras aplicacdes na area de engenharia de controle (RAHMAN et al., 2008; MARKADEH et
al., 2011).

O modelo de aprendizagem deste tipo de controlador é denominado de aprendizado
emocional do cérebro - Brain Emotional Learning (BEL), o qual € inspirado no mecanismo de
funcionamento do sistema limbico cerebral dos mamiferos. Este médulo consiste na aproximagao
de algumas regides do cérebro como a amigdala, cortex orbitofrontal, entre outras. O modelo
do BEL (Figura 16) deu origem a um modelo de sistema inteligente capaz de um aprendizado
rapido no que tange a escolha de decisdes das acdes de controle, o que proporcionou grande

aplicabilidade em diversas dreas de sistemas de controle (MOREN, 2002).
1

Do inglés model-free ou livre de modelo, ou seja, nenhum modelo do processo esta disponivel e, portanto, o
controlador ndo € projetado para um sistema especifico.
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Figura 16 — Estrutura do modelo emocional do cérebro baseada na amigdala.
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Fonte: Adaptado (BEHESHTI; HASHIM, 2010).

3.3.1 Mecanismo emocional

Uma parcela significativa da literatura concorda que a emoc¢ao pode ser definida como
sendo uma tendéncia de acdo, possivelmente acompanhada por uma resposta psicolégica. Estudos
a respeito deste tema datam do século XIX, época em que desenvolveu-se um grande interesse a
respeito dos processos cognitivos. O estudo das emocdes engloba diversas dreas como a biologia,
psicandlise e psicologia, o que contribui para a avaliacdo da relacdo que os efeitos de sentimentos
emocionais exercem em diversas dreas da vida, seja em aspectos comportamentais, filoséficos
ou de cognicao (ANTONIO et al., 2008).

A teoria de James?-Lange® (CANNON, 1927) proposta no final do século XIX, afirma
que as emocoes nada sao além do que a simples experiéncia do conjunto de alteracdes corporais
que ocorrem em resposta a estimulos emocionais. No inicio do século XX, o trabalho de
(CANNON, 1931; BARD, 1928) discordou da teoria de James-Lange, pois verificou-se em
experimentos com gatos decorticados*, a presenca de ataques stbitos de raiva, denominado de
"falsa raiva". Caso as emocodes fossem um resultado direto da percep¢ao de mudangas corporais,
elas entdo seriam totalmente dependentes da integridade do cértex sensorial e motor. A partir
disso, esse trabalho propds que o hipotdlamo seria a principal regiao do cérebro envolvida nas
respostas emocionais € que tais respostas seriam inibidas por regides corticais mais recentes,
relativamente ao processo evolucionario. Nesse caso, a retirada das regides corticais "libera" o
circuito hipotalamico, permitindo que a emog¢do ndo controlada se manifeste, assim como "falsa

raiva".

O norte-americano Joseph Papez em 1937 (PAPEZ, 1937), prop6s o famoso circuito de

Papez que esquematiza o circuito neural central das emocgdes (Figura 17). Nesse sentido, Papez

2
3
4

William James foi filésofo e psic6logo norte-americano (1842 - 1910).
Carl Georg Lange foi um médico e psicélogo dinamarqués (1834 - 1900).
Animais que tém partes cerebrais completamente removidas.
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afirmou que as mensagens sensoriais relacionadas aos estimulos emocionais que chegam ao
tdlamo sdo dirigidas tanto para o cortex (corrente de pensamento) quanto para o hipotdlamo

(corrente de sentimento).

Figura 17 — Circuito de Papez.
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Fonte: adaptado de (PAPEZ, 1937).

A teoria do aprendizado emocional baseia-se na avaliacio emocional, em outras palavras,
a percepg¢ao dos estimulos externos e suas possiveis consequéncias sobre o funcionamento do
sistema em um curto prazo, objetivando manter a sobrevivéncia a longo prazo. No entanto,
além dos sinais externos, provenientes do meio ambiente, os estados internos, emocional
e cognitivo, exercem uma fundamental importancia no aprendizado, muitas vezes de maior
relevancia do que aqueles estimulos externos. O sistema limbico € o circuito neural que controla
0 comportamento emocional e as for¢as emocionais, ou seja, o processamento das emog¢des. Este
sistema esta relacionado com a natureza afetiva das emocgdes, relacionado-as a recompensas ou
punig¢des. Na ciéncia cognitiva, as recompensas sao modeladas como sinais positivos, enquanto
as punicdes como sinais negativos. O sistema de recompensa e punicdo sem divida se constitui
nos controladores mais importantes nas dreas das atividades fisicas, além de controlar os desejos,
aversdes e motivacdes (LEDOUX; FELLOUS, 1995; PANKSEPP, 1981).

De maneira geral, o papel das emocdes € centrado na avaliacdo dos estimulos recebidos
e suas respectivas contribuicdes, de forma que o sistema alcance um determinado objetivo
de maneira menos dispendiosa. Assim sendo, pode-se afirmar que o controle emocional visa
economizar recursos que, em vez de avaliar todos os possiveis estimulos sensoriais, a avaliacdo
concentra-se nos sinais que realmente sdo relevantes, ou seja, aqueles que t€ém o potencial de ser

mais decisivos no processo de controle.
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3.3.2 Sistema Limbico

Os estudos de (AFIFI; BERGMAN, 1997) abordaram a importancia das estruturas
do lobo temporal concernentes as emogdes, sendo fundamental para a teoria de MacLean’.
A principal ideia de MacLean (MACLEAN, 1952) era a de que as experiéncias emocionais
envolvem a integracdo das sensacdes captadas do mundo externo com a informacgao corporal.
Sua proposta foi de que eventos externos levam a mudangas no corpo. As mensagens a respeito
de tais modificagGes retornam para o cérebro, onde sdo integradas com a percep¢dao do mundo
externo, gerando a experiéncia emocional. Em seu trabalho (MACLEAN, 1949) postulou que
essa integracdo era realizada no hipocampo e, anos depois, introduziu-se o termo sistema limbico.
Além disso, esse sistema € responsavel por algumas funcdes vitais no corpo humano como por
exemplo o controle da temperatura corporal, motivacdo e um grande impacto no processo de
formagao da meméria (GUYTON; HALL, 2006). Nos seres humanos (Figura 18), o sistema
limbico tem um maior desenvolvimento, o que acaba por proporcionar uma maior flexibilidade

em relacdo as mudangas do meio ambiente.

A anatomia e o funcionamento do sistema limbico sdo bastante complexos, o que acarreta
em grande desafio por parte dos pesquisadores com relag@o ao seu estudo e entendimento. No
entanto, sabe-se que dentre as diversas estruturas que formam o sistema limbico as principais
sao a amigdala, hipocampo, cortex pré-frontal e o hipotdlamo. Outras estruturas como o nucleo
accumbens, septo, insula, cértex somatossensorial e tronco cerebral também estdo implicitos no
sistema limbico, porém de menor relevancia (SARANT; NETSKY, 1974).

Figura 18 — Sistema limbico.
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Fonte: adaptado de (3D4MEDICAL, 2019).

> Paul MacLean foi um médico e neurocientista norte-americano (1913 - 2007).
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A amigdala e o hipocampo sdo considerados duas regiOpes primordiais do sistema
limbico. A regido do hipocampo € considerada como uma drea responsédvel pela chamada
memoria de curto prazo. No caso da amigdala, sua fun¢ao estd diretamente relacionada com as

emocdes como por exemplo a alegria e a raiva (SARANT; NETSKY, 1974).

3.3.2.1 Amigdala

A amigdala é uma das mais importantes estruturas cerebrais relativas as emocgoes.
Experimentalmente, através de sinais elétricos, observou-se que sua estimulagdo provoca
sentimentos de agressao, medo e ansiedade. A sensacdo de medo, por exemplo, é fundamental
para a sobrevivéncia individual e o autocontrole, promovendo uma avaliacio emocional
instantanea de uma situa¢ao ainda mais eficiente do que o raciocinio e a 16gica complexos.
Em suma, a amigdala € o centro integrador de emocdes, comportamento emocional e motivagao
(PURVES et al., 2011).

A localizag@o da amigdala se d4 em uma regido conhecida como subcortical, seu formato
¢ semelhante a uma améndoa (Figura 19), tendo comunicacio direta com todos os outros cortices

sensoriais e areas dentro do sistema limbico.

Figura 19 — Amigdala.

Amigdala

Fonte: adaptado de (BELRESEARCH, 2017).

Durante a etapa de aprendizagem emocional do cérebro, a amigdala participa na reagao
aos estimulos emocionais, armazenando respostas emocionais (HOOKER et al., 2006), avaliando
ambos os reforcos positivos e negativos (FERRY B. ANDROOZENDAAL; MCGAUGH, 1999),
aprendendo a associacao entre estimulos incondicionados e aqueles condicionados (KANDEL;
SCHWARTZ; JESSELL, 2003). Além disso, prevé a associacdo entre estimulos e reforgos
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futuros (ARMONY; LEDOUX, 1997) e a forma¢do de uma associacao entre estimulos neutros e
estimulos emocionalmente carregados (KANDEL; SCHWARTZ; JESSELL, 2003).

As duas partes principais da amigdala sdo a parte basolateral (a maior por¢ao da amigdala)
e a parte centro-medial. A parte basolateral tem ligacao bidirecional ao cértex insular e ao
cortex orbital (ARMONY; LEDOUX, 1997) e desempenha o papel principal na mediacdo da
consolida¢do da memoria (ROBERTS, 2006), fornecendo a resposta primaria, sendo dividida
em trés partes: basal lateral, basal e acesséria (HOOKER et al., 2006). O basal lateral € a parte
através da qual os estimulos entram na amigdala. A regido lateral ndo apenas passa os estimulos
para outras regides, mas também os memoriza para formar a associacdo de resposta ao estimulo
(KANDEL; SCHWARTZ; JESSELL, 2003). Essa parte também desempenha alguns papéis na
divulgacao das informacdes do sensor para outras partes, formando associagdo entre os estimulos
condicionados e incondicionados, memorizando as experiéncias emocionais. As partes basais e

acessorias basais participam na mediacao do condicionamento contextual (DALGLEISH, 2004).

A amigdala tem conexao com o hipocampo, tdlamo, nicleos septais € com o cortex
pré-frontal. A partir disso, garante-se um importante desempenho na mediacao e controle das
atividades emocionais. A Figura 20 apresenta um esquema das conexdes da amigdala com outros

componentes do sistema limbico.
Figura 20 — Estrutura do modelo emocional do cérebro baseada na amigdala.
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Fonte: adaptado de (BEHESHTI; HASHIM, 2010).

3.3.2.2 Cortex Orbitofrontal

Enquanto a amigdala aprende associacdes entre os estimulos emociaonais, 0 cortex
orbitofrontal (Figura 21) inibe a expressdo dessas associa¢des, conforme necessdrio, dependendo

do contexto e de outros fatores.
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Figura 21 — Cértex orbitofrontal.

Cortex
orbitofrontal

Fonte: adaptado de (ATLAS, 2017).

Além disso, a regidao orbitofrontal desempenha varias fungdes importantes no sistema
limbico, entre as quais estdo a capacidade de gerar sinais negativos de reforco. Esses sinais visam
mitigar quaisquer respostas que porventura sejam inapropriadamente geradas pela amigdala. O
cortex orbitofrontal opera com base na diferenca entre recompensa ou puni¢do esperada e as
reais. A motivagdo esperada fica impressa nas estruturas do cérebro ao longo do tempo como
resultado de vdrios mecanismos de aprendizagem e atinge o cOrtex orbitofrontal através do
cortex sensitivo e da amigdala. A recompensa ou punicao real vem do mundo exterior. Se os
sinais de motivacgao esperados e detectados forem idénticos, a saida € a resposta regular a esse
estimulo. Caso contrdrio, o cortex orbitofrontal suprime a resposta emocional tipica e promove
maneiras de aprender mais. Esse aprendizado e adaptagcdo € um elemento-chave para a robustez
dos organismos quando submetidos a ambientes em constante mudanga que, no caso de sistemas
dindmicos, associa-se as pertubagdes e até mudangas na dindmica do sistema. Ao mesmo tempo,
a robustez as mudancas de condi¢des também € uma caracteristica fundamental de qualquer
problema de engenharia. Assim, nos dltimos anos, o comportamento emocional do cérebro tem
sido objeto de atengdo como um novo paradigma no campo do design de sistemas de controle.
Vale salientar que o modelo abordado de sistema limbico, pode diferir em algumas literaturas
(FUSTER, 2006; SHIMAMURA, 1995; KOLB; WHISHAW, 2009).

3.3.2.3 Talamo

O talamo € baseado na regido subcortical, precisamente ao lado dos ganglios basais
(Figura 22). Apesar de ser uma estrutura homogénea, € composta por uma série de areas menores,

aparentando comportamento independente.
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Figura 22 — Talamo.

Talamo

Fonte: adaptado de (MEDICALSCHOOL, 2018).

O tédlamo se comporta como uma estacao de comutacio sensorial que retine e pré-processa
os dados sensoriais. Com excec¢do do sentido olfativo, todas as outras sensacdes sao guiadas
pela rede de nervos em direcdo ao tdlamo. Por sua vez, encaminha essas diferentes sensagoes
diretamente para a amigdala ou para dreas apropriadas do cérebro, como o cortex cerebral
(KELLY, 1991; OHMAN; MINEKA, 2001).

3.3.2.4 Cortex sensorial

O cortex sensorial (Figura 23) é uma parte muito importante da drea sensorial do cérebro,
responsavel pela andlise e processamento dos sinais recebidos a partir do meio ambiente. O cortex
sensorial distribui seus sinais de saida entre a amigdala e a regido orbitofrontal (ARMONY;
LEDOUX, 1997; ARBIB, 2002).

Figura 23 — Cértex motor e sensorial.
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Fonte: adaptado de (TOLEDO, 2009).
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De forma geral, a responsabilidade principal do cértex sensorial estd relacionada com
o recebimento dos sinais através do tdlamo e, em seguida, realizar o processamento dessas
informagdes para diversos fins. As informacdes recebidas a partir do coértex sensorial sdao
extensivamente processadas. Desta forma, a amigdala e o cértex orbitofrontal recebem tais
informagdes muito bem analisadas a partir do cértex sensorial (LEDOUX; FELLOUS, 1995;
ROLLS, 1990)

3.3.2.5 Hipocampo e hipotdlamo

O Hipotalamo (Figura 24) € um centro neural de bastante relevancia para a manuten¢ao
da homeostase® do organismo. Além disso, é responsdvel por integrar varias respostas enddcrinas,
autondmicas e comportamentais que garantem a sobrevivéncia do individuo e a manuten¢do da
espécie. Essas respostas estdo envolvidas na regulacdo do metabolismo, fornecendo suprimento
adequado de nutrientes e d4gua do ambiente, permitindo a geracdo e cuidado com a prole, e
defendendo o animal de predadores e outras ameagcas (SCHACHTER, 1971).

Figura 24 — Hipotalamo.

Fonte: adaptado de (ADAM, 2018).

A estrutura conhecida como hipocampo (Figura 25) € a por¢do alongada medial do cortex
temporal (GUYTON; HALL, 2006). O hipocampo desempenha diferente func¢des, incluindo a
navegacao espacial, estabelecendo a memoria de longo prazo e a formacao das representagcdes
contextuais. Além disso, exerce uma forte ligagdo com a amigdala. De acordo a teoria do mapa
cognitivo’, o hipocampo € a estrutura cerebral relacionada com o mapeamento do ambiente
(O’KEEFE; NADEL, 1978).

6
7

Processo bioldgico de regulacdo que mantém o organismo em constante equilibrio.
A teoria sustenta que os animais podem aprender sobre as relagdes espaciais de objetos e relacionar eventos com
o contexto espacial de sua ocorréncia em seu sistema nervoso central.
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Figura 25 — Hipocampo.

HIPOCAMPO

Fonte: adaptado de (ADAM, 2018).

3.3.3 Modelagem matematica do sistema limbico

Baseado no funcionamento e na forma estrutural do sistema limbico, foi possivel
desenvolver um modelo computacional na engenharia de controle que aproveitasse as
caracteristicas desse sistema, de forma a retratar o aprendizado emocional, ou aproximéa-lo,
em aplicagdes de controle com dindmicas complexas. Esse modelo computacional € o resultado
de um longo estudo e ensaios laboratoriais, todavia, o modelo computacional do sistema limbico
nao engloba todas as estruturas presentes do sistema, mas sistematiza as principais dreas que
sdo essenciais ao funcionamento final: amigdala, cértex orbitofrontal, cértex sensorial e tdlamo.
Desta forma, considera-se esse modelo uma aproximagao razodvel do mecanismo do aprendizado
emocional que ocorre na regido do sistema limbico do cérebro. As duas primeiras estruturas
(amigdala e cortex orbitofrontal) t€ém uma fundamental importincia na questdo do processamento
das emocgdes, enquanto as outras, geralmente, funcionam como pré-processadores da entrada

sensorial.

De acordo com esse modelo, a escolha da resposta final do sistema e a respectiva
motivagdo para realizar essa resposta sao diferentes, ou seja, a avaliagdo do estimulo e a escolha
da agdo sdo separadas (AGGLETON, 1992). Tal fato proporciona uma gama diversificada nos
padrdes de respostas provenientes dos estimulos. Tal caracteristica advém da func¢ao biolégica
do processo de aprendizagem emocional do sistema limbico, onde a amigdala tem a fungdo de
aprender a associacdo entre a entrada sensorial e emocional, de maneira a evidencid-la na saida
do modelo (ROLLS, 1990; LEDOUX; FELLOUS, 1995).

A amigdala tem uma caracteristica de aprendizado sempre crescente, ou seja, a amigdala
¢ uma func¢do monotdnica. Nesse sentido, caso ocorra uma experiéncia, seja ela positiva ou
negativa do ponto de vista da recompensa, a fungdo da amigdala é capturar a esséncia dessa
associacdo e utilizd-la como uma referéncia para as proximas experiéncias. Todavia, a saida final

do modelo (ac¢do de controle) ainda precisa ser mediada pela estrutura do cértex orbitofrontal.
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Além disso, existe um caminho alternativo para o fluxo dos sinais de estimulos, que ao invés
de passar pela cortex sensorial, acarretando uma demora devido ao tempo de processamento
dessa estrutura, vai direto para a amigdala a partir do tdlamo. Como resultado desse caminho,
produz-se uma a¢do mais rdpida, ndo ideal, conhecida como decisdo satisfatoria. Essa acao é
uma amostra do sinal bruto, ndo processado no cortéx sensorial, servindo como uma prévia do

sinal dos estimulos.

A Figura 26 apresenta o modelo computacional proposto por Morén (MOREN, 2002;
MORéEN; BALKENIUS, 2000) para o funcionamento do sistema limbico, que apesar de ser um
modelo relativamente simples tem resultados experimentais satisfatorios, referindo-se a repre-
sentacdo dos efeitos cerebrais das emogdes. O sistema é formado por duas entradas principais. A
primeira entrada remete as caracteristicas sensoriais - sinal sensorial (S), a qual € proveniente de
um estimulo externo, retratando o sistema sensorial (olfato, tato, visdo, etc). No caso da segunda

entrada do modelo, esta retrata o sinal emocional, ou a recompensa - reward (R).

Figura 26 — Modelo computacional do aprendizado emocional do sistema limbico.
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Fonte: adaptado de (MOREN, 2002).

O funcionamento desse modelo faz uso de quatro estruturas principais, o tdlamo, cortex
sensorial, amigdala e cértex orbitofrontal. O tdlamo recebe primeiramente os sinais da entrada
sensoriais (S;), realizando um processamento rapido e, logo apds esse pré-processamento, envia
o sinal para o cértex sensorial e também para a amigdala. No médulo do cértex sensorial, ocorre
uma avaliacdo superficial e uma subdivisao do sinal proveniente do tdlamo, enviando-o para a
amigdala e cortex orbitofrontal (AGGLETON, 1992). No médulo da amigdala, o sinal deverd



79

sofrer uma avaliag@o "emocional” dos estimulos, sendo essa avalia¢do utilizada como referéncia
dos estados emocionais. Na etapa final, a estrutura do cértex orbitofrontal tem a funcdo de
realizar a inibi¢do das respostas consideradas inapropriadas provenientes da regido da amigdala
(MOREéN, 2002).

De forma a obter o sistema de equagdes para a estrutura do modelo computacional
apresentado na Figura 26, adotou-se para cada entrada do sinal sensorial do modelo um sinal S;,
onde i representa o i-ésimo sinal da entrada sensorial. A partir disso, para cada sinal de entrada
sensorial existe um né na amigdala (A;) e no cértex orbitofrontal (O;). Para cada uma dessas
estruturas, os seus respectivos sinais de saida sdo obtidos através do produto entre o valor da
entrada sensorial e o respectivo peso adaptativo, seja amigdala (V') ou cértex orbitofrontal (W),

resultando em

A =5V, (23)

O; = S;W. (24)

No que diz respeito a estrutura do tdlamo, sua caracteristica € prover uma resposta
rapida aos estimulos sensoriais, mesmo que tal resposta ndo seja 6tima. Dessa maneira, nessa
modelagem considera-se que o tdlamo providencia um sinal maximo (A;;,) entre todos os sinais
recebidos pela entrada sensorial, enviado-o diretamente para a amigdala, podendo ser escrito

como

Ay = max(S;). (25)

A etapa de aprendizado desse modelo, ocorre no processo da atualiza¢do dos pesos da
amigdala e do cortex orbitofrontal, os quais atuam diretamente sobre o sinal sensorial S. As

regras para cada atualizagdo desses parametros sao definidas como:

AV = aSmaz(0,R - Ay), (26)

AW = BS;R,. 27)

Os termos « e 3 sdo valores constantes e, geralmente distintos, entre zero € um, os
quais fornecem um parametro para o controle da taxa de aprendizado da amigdala e do cértex
orbritofrontal, respectivamente. No caso da atualiza¢do do peso da amigdala (AV), observa-
se em (26) que este valor nunca pode ser negativo, ou seja, o valor absoluto do V' é sempre
crescente. Esta fato € condizente, pois uma vez aprendida uma reagdo emocional, esta devera

ser permanente, sendo apenas prerrogativa do cortex orbitofrontal realizar sua inibicao, caso
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esta seja inadequada. Por outro lado, o peso do cortex orbitofrontal IV tem regra de atualizacdo
semelhante ao caso da amigdala, diferenciando-se no tocante que nesse caso, pode-se aumentar

e diminuir conforme necessario, de forma a realizar a inibi¢do necessaria do sinal emocional.

O termo R, em (27) € conhecido como reforco interno para o cortex orbitofrontal,
podendo assumir dois valores distintos, dependendo do sinal emocional (R) existir ou ndo. A

formulacdo de R, pode ser escrita a partir da seguinte relacdo:

o {maaj(O, S A4 —R)—Y,0; V R#0 08)

max(0,) . A — >, 0;) VvV R=0

A partir do momento de existéncia de uma recompensa no sistema, I?, representa a
diferenca entre a recompensa e as saidas da amigdala, subtraida da saida do cértex orbitofrontal.
Por outro lado, caso ndo exista recompensa alguma, o cértex tem um comportamento diferenciado,

R, serd o excedente das saidas da amigdala sobre as saidas do cortex.

Ao fim do processo, a saida do modelo - model output (MO) resume-se na diferenca entre
os somatorios das saidas, provenientes da amigdala e aqueles advindos do cértex orbitofrontal.
O modelo completo em diagramas de blocos do sistema € apresentado na Figura 27. A saida

final (acdo de controle) do modelo € definida por (29), formulada da seguinte forma:

MO=%"4,-% 0. (29)

Figura 27 — Estrutura do modelo emocional do cérebro baseada na amigdala.
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Fonte: adaptado de (BEHESHTI; HASHIM, 2010).

3.3.4 Estimulos no controlador emocional

O controlador BELBIC trata-se de um sistema de controle inspirado no controle
emocional dos animais. As vantagens de tais sistemas sdo uma motivacdo pertinente para
seu estudo, modelagem e consequente aplicacdes em diversos ramos da engenharia (HAITH; W.,
2013).

A base de todo o aspecto do aprendizado deste tipo de controlador é centrada no médulo
de aprendizagem emocional (BEL), o qual (LUCAS; SHAHMIRZADI; SHEIKHOLESLAMI,
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2004) em seus trabalhos relacionaram a possibilidade deste médulo possuir aplicagdes adequadas
para a engenharia de controle. A partir disso, desenvolveu-se o controlador BELBIC com base

na cria¢do de uma entrada sensorial (§) e um sistema gerador de recompensas (R) para o médulo
BEL.

No ramo da engenharia de controle de sistemas, os sinais S € R fornecem ao médulo BEL
a capacidade de torné-lo perceptivel as mudancas do sistema dinamico e, além disso, contribuem
para atingir os objetivos de controle. No que diz respeito ao projeto do controlador BELBIC,
associa-se a velocidade e ao ganho da resposta dinamica o S, por outro lado, o R estd intimamente

relacionado a dindmica de desempenho deste controlador.

Na literatura, a composic¢ao de S e R fica a critério do projetista, a partir do conhecimento
da dinamica da planta e de ensaios experimentais, faz-se possivel obter tais sinais sensorial e
emocional. Nesse sentido, pode-se optar por um conjunto de diferentes arquiteturas para ambos
os sinais, como por exemplo, as diferentes varidveis da malha de controle a qual o BELBIC esta

inserido.

De acordo com (LUCAS; SHAHMIRZADI; SHEIKHOLESLAMI, 2004), os sinais S e

R podem ser definidos da seguinte forma geral:

K
R=> xm; (30)
=1
L
S = Z TjSj, (31)
j=K+1

onde R representa a composi¢ao do sinal emocional, S a composi¢ao do sinal sensorial, os termos
x; € x; s@0 o0s pesos associados que necessitam de ajustes para um desempenho satisfatério
(SHARBAFI; LUCAS; DANESHVAR, 2010), r e s s3o os parametros ou varidveis sensiveis ao

modelo dinamico.

Nos trabalho de (SHAHMIRZADI, 2005; LUCAS; SHAHMIRZADI; SHEIKHOLES-
LAMI, 2004), utilizou-se o BELBIC no controle de um sistema dinamico simples de submarino.

Nesse caso, os sinais S e R foram ajustados da seguinte forma:

S = x1y + 12, (32)

R = x3e + x4u, (33)
onde y representa a saida da planta, e o erro e u o sinal de controle do BELBIC.

De acordo com trabalhos relacionados ao tema (DEHKORDI et al., 2011; MARKADEH
et al., 2011; SHARBAFI; LUCAS; DANESHVAR, 2010; MARKADEH et al., 2011), nota-se

que a definicdo adequada dos sinais sensorial e de recompensa, tal que possam promover o
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correto e adequado funcionamento do BELBIC na engenharia de controle ndo é uma tarefa
simples. Portanto, faz-se necessdria a correta compreensdo dos efeitos de ambos os sinais (S e R)
no resultado final do controle do BELBIC e, além disso, as varidveis de controle da planta que
formardo a arquitetura destes sinais. Todos esses aspectos tornam a modelagem desses sinais
um processo iterativo, contendo diversos testes e ajustes para determinar os melhores valores
atribuidos aos ganhos e, além disso, quais as varidveis de controle devem estar ou ndo envolvidas

na composicao dos sinais.

Neste sentido, o presente trabalho explora a possibilidade de se obter melhores
desempenhos dindmicos para o controlador BELBIC a partir da obten¢@o adequada dos sinais S
e R. De forma a ilustrar esta possibilidade, utiliza-se como exemplo um controlador BELBIC
em uma planta com uma dindmica de segunda ordem. Neste caso, o controlador em questao é
projetado utilizando como entrada para o sinal R um PID? e, referente ao sinal S, dispde-se de

valores distintos.

A Figura 28 apresenta o resultado da dindmica de uma planta de segunda ordem

controlada por BELBIC, o qual € projetado a partir de diferentes entradas de sinal sensorial.

Figura 28 — Dindmica de resposta ao degrau unitario de uma planta de segunda ordem a partir
do BELBIC com um PID em R e diferentes sinais para S.
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Fonte: proprio autor.

Neste exemplo, compara-se a dindmica da planta com um PID e também com um
controlador BELBIC, o qual se utiliza do mesmo PID como um sinal para R e, diferentes sinais

para S (constantes e o préprio PID). A partir da Figura 28 € possivel notar que a medida que o

8 K,=01,K; =0.034e K4 = 0.001.
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valor de S aumenta, a velocidade da dindmica de resposta do controlador também aumenta. Por
outro lado, quando S torna-se igual ao proprio PID, o efeito equivalente € de um sistema mais

suave que o préprio PID, quando unicamente controlando a planta.

De fato, ao utilizar um controlador BELBIC com diferentes arquiteturas para os sinais S
e R € possivel obter desempenhos dinamicos distintos. Neste caso, um projeto de controlador
BELBIC deve necessariamente especificar adequadamente cada um destes sinais de acordo com

a dindmica da planta e os objetivos de controle.

3.4 Consideracoes finais

A estratégia de controle desenvolvida por (LUCAS; SHAHMIRZADI; SHEIKHOLES-
LAMI, 2004) permitiu criar sistemas de controle que fossem capazes de aproveitar, pelo menos
em parte, as vantagens dos mecanismos dos processos com base no aprendizado emocional do
sistema limbico. A 16gica por trds da integracdo do modelo limbico em sistemas de controle de
malha fechada pode ser comparada com a forma, aparentemente robusta, como o cérebro realiza
a tomada de decisodes. De fato, um sistema de controle tem relacdo direta com o processo de
tomada de decisdo: o objetivo do controlador € criar as melhores acdes com base nas informacdes
recebidas de acordo com os estados do sistema. Estas acdes podem ser tomadas considerando o

passado, o presente ou até mesmo previsdes sobre os futuros estados do sistema.
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4 CONTROLE EMOCIONAL BASEADO EM APRENDIZADO PROFUNDO

As abordagens de sistemas que buscam imitar o processamento emocional do cérebro
tém chamado a atencdo de diversos pesquisadores na é4rea da Al nos ultimos tempos
(BABAIE; KARIMIZANDI; LUCAS, 2008).

4.1 Introducao

Algumas pequisas demonstraram, por exemplo, o desenvolvimento de novas ANNs,
imitando alguns aspectos especificos da aprendizagem emocional, como no caso do
hipocampo e amigdala (KUREMOTO et al., 2009a; KUREMOTO et al., 2009b). Além disso,
varios modelos de predicio baseados em emocdes foram desenvolvidos para modelar
sistemas complexos (PARSAPOOR; LUCAS; SETAYESHI, 2008). A grande maioria desses
modelos possuem como referéncia o sistema amigdala-orbitofrontal proposto por Morén e
Balkenius (BABAIE; KARIMIZANDI; LUCAS, 2008).

De forma geral, a pesquisa visa a ado¢do de técnicas recentes da drea de DRL em conjunto
ao modelo de controlador proposto em (LUCAS; SHAHMIRZADI; SHEIKHOLESLAMI, 2004),
tal que seja possivel obter uma nova arquitetura para este tipo de controlador, permitindo uma

maior generalizagdo para o controle de sistemas dinamicos distintos.

4.2 Ferramentas

A partir dos objetivos deste trabalho, foi necessdria a utilizagdo de diversas ferramentas

para a concepgao, testes e utilizagdo prética do modelo de controlador proposto.

No que diz respeito aos softwares e linguagens de programacao utilizados neste trabalho,
constatou-se a necessidade da utilizacao de diferentes tipos, principalmente devido a natureza dos
objetivos propostos. Nesse sentido, de forma a realizar as simulagdes para a anélise das respostas
dindmicas em tempo real dos sistemas dindmicos, optou-se pela ferramenta computacional
Simulink® (MATHWORKS, 2019). A motivagio para esta escolha se deve, principalmente,
as inimeras interfaces visuais de facil manipulacdo, o que acaba por facilitar a operagao de

simulacao.

Na abordagem do uso das técnicas de DL, a linguagem de programacgdo
Python' (FOUNDATION, 2020) é, sem diividas, a mais indicada para tal tarefa. Isso pode
ser constatado nos diversos trabalhos que sdo publicados a respeito do tema (BEKLEMYSHEVA,
2015). A esmagadora maioria se utiliza de Python. O motivo disso deve-se a grande quantidade

de frameworks* especificos de DL disponiveis. Além disso, grande quantidade de datasets’ e

Linguagem de programacao de alto nivel orientada a objetos.
Ferramenta que une c6digos comuns a diversos projetos.
Conjunto de dados normalmente tabulados.

2
3
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outras facilidades providas pela linguagem Python promovem a facilidade do trabalho nesta drea
da AL

No caso da infraestrutura de hardware disponivel, optou-se pela utilizacdo de um
computador dotado com uma placa dedicada para o processamento grafico. O propdsito desta
ferramenta € proporcionar um melhor o treinamento das ANNs utilizadas neste trabalho. Além
disso, com o propésito de implementagdo do controlador em um sistema embarcado para fins
de aplicagdes praticas, optou-se por usar uma placa do tipo Raspberry Pi (BAUERMEISTER,
2019).

Por fim, um recurso importante para este trabalho é a infraestrutura de laboratério
disponivel. A partir desta estrutura, torna-se possivel o estudo pratico do controlador proposto
neste trabalho. Desta forma, o laboratdrio possibilita um ambiente de andlise e comparacdo
adequada com outros métodos de controle, obtendo-se assim os resultados esperados neste

estudo.

42.1 Framework TensorFlow

Atualmente, encontram-se disponiveis diversos frameworks que facilitam o trabalho
com as técnicas de DL, como por exemplo o TensorFlow, Theano, Keras, Pytorch, entre outros
(Figura 29). Neste trabalho, o framework utilizado para o projeto do controlador se concentra em

um dos principais frameworks atuais, o TensorFlow (TF).

Figura 29 — Frameworks mais utilizados em DL.

~. Amazon

AWS

Microsoft

PYTORCH

Caffe Facebook

Fonte: adaptado de (BAKKER, 2018).

O TF € uma biblioteca de software de c6digo aberto para computacao numérica usando
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grafos* computacionais, desenvolvida por pesquisadores e engenheiros da equipe do Google
Brain Team. O TF apresenta um nivel de complexidade relativamente alto, porém € flexivel e
poderoso, sendo atualmente o principal software para desenvolvimento em DL em aplicag¢des de
AI (TENSORFLOW, 2019).

Uma das maiores razdes pelas quais o TF é tdo popular € o suporte a linguagens de
programacdo para criar os modelos de DL. Atualmente, admite-se que Python € a linguagem
mais conveniente para trabalhar com o TF, todavia, também existem interfaces experimentais
disponiveis em outras linguagens como o JavaScript, C#, C++, Java e Julia (TENSORFLOW,
2019).

O TF opera com um gréfico de computagdo estitica. De forma geral, o grafo é uma
estrutura de dados que descreve completamente a computagdo que se deseja executar. Nesse
sentido, primeiro define-se o grifico, depois sdo executados os cdlculos e, caso seja preciso
realizar alteracOes na arquitetura, treina-se novamente o modelo. Além disso, as APIs® de
alto nivel do TF, em conjunto com os grafos computacionais, permitem um ambiente de
desenvolvimento flexivel e p oderoso a p artir d os r ecursos d e p roducdo d isponiveis neste

framework.

Uma caracteristica importante do TF € a sua portabilidade, o grafo pode ser executado
imediatamente ou mesmo salvo para uso posterior. Além disso, o grafo pode ser executado em
vérias plataformas: CPUs®, GPUs’, TPUs®, bem como dispositivos méveis e embarcados. Por
fim, ele pode ser implementado em producao sem depender de nenhum cédigo que criou o grafo,

apenas o tempo de execugdo necessdrio para executd-lo (TENSORFLOW, 2019).

De forma geral, o TF é uma biblioteca de DL muito poderosa e madura, com fortes
capacidades de visualizacdo e vdrias op¢des para o desenvolvimento de modelos de alto nivel.
Por estas e outras razdes de compatibilidade de uso préatico, optou-se por utilizar o TF neste
trabalho.

4.2.2 Raspberry Pi

De modo a tornar o controlador proposto uma aplicac¢do pratica real, compativel com
as ferramentas de DL utilizadas e, além disso, permitir uma maior flexibilidade e m seu
funcionamento, analisaram-se vérias op¢oes de hardware para a prototipagem final da proposta
deste trabalho. A partir de diversas opg¢des de placas de processamento disponiveis, aquela que
melhor atendeu as expectativas do presente trabalho foi a placa Raspberry Pi. A Figura 30

apresenta uma placa Raspberry Pi do modelo B+.
4

Modelos matemadticos para resolver problemas praticos, representando relagdes entre objetos por meio de um
conjunto de nés ligados por um conjunto de bordas ou arestas.

Instrugdes e padrdes de programacdo para acesso a um aplicativo ou software.

Do inglés Central Process Unit ou Unidade Central de Processamento.

Do inglés Graphics Processing Unit ou Unidade de Processamento Gréfico.

Do inglés Tensor Processing Unit ou Unidade de Processamento de Tensor.

L 9 N W
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Figura 30 — Raspberry pi Modelo 3 B+.
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Fonte: adaptado de (BAUERMEISTER, 2019).

De maneira geral, a placa Raspberry Pi pode ser considerada um minicomputador de
baixo custo, compativel com sistemas operacionais, em sua maioria, baseados em Linux. Esta
placa tem o tamanho aproximado de um cartdo de crédito, possuindo diversos componentes que

a tornam muito util em diversas aplicagcdes de sistemas embarcados.

As funcionalidades da placa Raspberry Pi sdo diversas, pois vem dotada de varios
componentes e periféricos que proporcionam uma grande utilidade prética ao seu uso. Esta placa
foi desenvolvida pela The Raspberry Pi Foundation, uma fundacio educacional, a qual tem
por objetivo promover a educacao de adultos e criancas, em especial na drea de computacao e
assuntos relacionados (RASPBERRY, 2019).

Em resumo, a adotagdo da placa Raspberry Pi neste trabalho deve-se a sua grande
versatilidade em sistemas embarcados, tamanho reduzido com poder de processamento
significativo, baixo custo associado, baixo consumo energético, entre outros aspectos. O modelo
adotado para a utilizagao escolhido foi um dos mais recentes, o modelo 3 B+ (EICKHOLD,
2012; ESC, 2015).

A Tabela com as principais informacdes caracteristicas referente ao modelo Raspberry

Pi 3 B+ utilizadas no trabalho se encontra no Apéndice C.
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4.2.3 GPU

Nos ultimos anos, muitos dos avancos na drea do DL foram possiveis gracas ao
desenvolvimento do processamento computacional. Atualmente, diversas solu¢des de DL
baseiam-se, em grande parte, no uso das GPUs para acelerar e treinar aplicagdes complexas.
Nesse sentido, as GPUs podem processar dados muito mais rapidamente do que as CPUs, pois
trabalham de forma paralelizada, o que porventura reduz bastante o tempo de treinamento das
ANNS. Por outro lado, o desenvolvimento de algoritmos para a utilizacdo em GPUs requer um
nivel bem mais alto de sofisticagdo em programagao, uma vez que apresentam um grau maior de
complexidade (NVIDIA, 2019b).

Neste sentido, afim de viabilizar o processo de treinamento dos agentes de controle
de DRL, optou-se por utilizar um computador com poder de processamento grafico capaz de
permitir a utilizacdo das técnicas de DRL, utilizando-se do poder de processamento das GPUs
de forma prética. Neste trabalho, o computador utilizado possui as configura¢des apresentadas
na Tabela 2.

Tabela 2 — Caracteristicas técnicas do computador utilizado neste trabalho.
Intel Core’ i7-7700HQ quad-core Kaby Lake com

CPU clock de 2,8 GHz e 6 MB de cache

GPU NVIDIA GeForce GTX 1050Ti com GDDRS de 4 GB

RAM 16 GB DDR4

Armazenamento SSD primario de 256 GB e HD de 1 TB
Wi-Fi802.11b/g/n/ac

Rede Bluetooth 4.0

Bateria 6 células de 74 Wh

Peso 2,62 kg

Dimensoes 384 x 274 x 25 mm

Sistema Operacional Windows 10

Por meio da NVIDIA GPU foi possivel utilizar um recurso importante disponivel pelo
desenvolvedor, o CUDA Toolkit’. Esse conjunto de ferramentas permite o desenvolvimento,
otimizacdo e implementagdo de ANNs em sistemas embarcados acelerados por GPUs. De forma
geral, CUDA pode ser definido como uma plataforma de computagdo paralela, desenvolvida
com o intuito de permitir a exploragdo mais precisa e livre do grande potencial de processamento
paralelo disponivel por uma placa de video (NVIDIA, 2019a). Além disso, utilizou-se nesse
ambito o framework cuDNN para acelerar a execu¢do das ANNs na GPU da NVIDIA. O objetivo
deste framework € fornecer uma biblioteca altamente ajustada para rotinas com padrao de fungdes
comuns utilizadas em DL (NVIDIA, 2019c¢).

Todos esses recursos de processamento computacional demonstram-se muito importantes

no ambito dos treinamentos da DL, sendo utilizados de maneira geral em todo o presente trabalho.

Conjunto de ferramentas, normalmente sio implementados como uma biblioteca de rotinas ou uma plataforma

para aplicativos que auxiliam uma tarefa.
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4.2 .4 Infraestrutura laboratorial

Uma parte importante deste trabalho visa a adog¢@o pratica do controlador proposto em
um planta de controle real. O objetivo desta etapa visa a andlise do comportamento dindmico
do controlador projetado e todas as possiveis situacdes pertinentes a um ambiente real. A fim
de realizar este objetivo, o presente trabalho possui uma importante infraestrutura laboratorial a
disposicdo, o Laboratério de Eficiéncia Energética e Qualidade de Energia - (LEEQE).

De forma geral, o LEEQE tem como missdo realizar pesquisas com objetivos de
eficiéncia energética em sistemas industriais. No presente trabalho, o laboratério € utilizado
para a implementacao pratica do controlador proposto. A Figura 31 apresenta uma parte da

infraestrutura disponivel do laboratodrio.

Figura 31 — Painel de automacao localizado no LEEQE.

Fonte: préprio autor.

Uma parte integrante do LEEQE € o Laboratdrio de Otimizagdo de Sistemas Motrizes
- (LAMOTRIZ). O LAMOTRIZ possui um ambiente necessdrio para a proposta prética deste
trabalho, dispondo de diversos equipamentos de ambito industrial e rede de comunicacao interna
propria. Além disso, neste ambiente, existem outros tipos de controladores atualmente em

funcionamento, como € o caso do controlador tipo PID.
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Por estas razdes, este ambiente laboratorial tem a infraestrutura adequada para a andlise
e estudo da eficdcia do controlador proposto. Além disso, permite o comparativo adequado com

outros tipos de controladores reais.

4.3 Caracteristicas de projeto do controle por reforco profundo

4.3.1 Agentes

Uma parte essencial deste trabalho € associar de forma adequada agentes de DRL
ao controlador emocional. Dessa forma, propds-se uma nova arquitetura para este tipo de
controlador, permitindo uma melhora em seu desempenho dindmico, sem a necessidade do
exaustivo trabalho "bracal", referindo-se ao esforco na determinacdo adequada dos sinais

sensorial e emocional.

Os agentes sdo compostos pelos algoritmos de DRL, os quais produzem os sinais
de controle, ou seja, agdes de comando baseadas nas informagdes advindas de um ambiente
dinamico. Estes algoritmos podem ser desenvolvidos de diversas formas e como consequéncia
obter diferentes desempenhos, a depender da forma de como foram escritos. A fim de utilizar o
estado da arte e, consequentemente, a melhor formulac@o dos algoritmos disponiveis atualmente,

recorreu-se a biblioteca OpenAl Baselines.

A OpenAl € considerada uma institui¢@o sem fins lucrativos, tendo por objetivo principal
desenvolver pesquisas na drea da Al. Sua missao € tornar, de certo modo, esse ramo da ciéncia
"amigével", beneficiando a comunidade de pesquisadores ao redor do mundo. Este objetivo é
realizado através da colabora¢cdo com outras instituicdes € com pesquisadores, tornando suas
patentes e pesquisas acessiveis ao publico como um todo (GERSHGORN, 2015; LEWONTIN,
2015).

Um dos resultados da OpenAl € a criagao da biblioteca de codigo aberto OpenAl
Baselines. Esta biblioteca retine um conjunto de implementacdes de alta qualidade de algoritmos
de DRL. Esses algoritmos facilitam as pesquisas, promovendo uma base sélida para diversas

aplicagdes.

A Tabela 3 apresenta as caracteristicas dos algoritmos de DRL presentes na biblioteca
OpenAl Baselines (BROCKMAN et al., 2016).
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Tabela 3 — Caracteristicas dos algoritmos disponiveis na OpenAl Baselines.

Tipo de observacao Tipo de acao Suporte a
Agente DRL Discreto Continuo Discreto Continuo redes recorrentes
A2C
ACER %)
ACKTR
DDPG %) @
DQN %) @
PPO
SAC @ %)
TD3 @ %)
TRPO @

Neste trabalho, sao utilizados os principais agentes de DRL desta biblioteca. Cada agente
possui especificacdes e hiperparametros tinicos e, consequentemente, desempenhos diferentes. A
proposta deste trabalho nao estd vinculada no comparativo entre os diferentes agentes de DRL,

mas sim em sua utilizacao associada ao controlador emocional.

4.3.2 Ambientes dindmicos

Na formulagdo dos problemas de DRL, a selecdo do agente € fundamental. No entanto,
por si s6 nado € o suficiente, faz-se também necessario a construcao adequada do ambiente ao
qual este agente estard inserido. Uma vez selecionado o agente, determina-se a configuracao e
implementagcdo do ambiente e, principalmente, a forma de comunicagdo entre o agente e este

ambiente. O tipo de agente utilizado depende do modelo de ambiente construido.

Um ambiente em DRL € considerado como o meio pelo qual um agente realiza interagdes.
Este ambiente recebe a acdo por parte de um agente, a qual modificaou nao seu estado
atual. Como consequéncia desta acdo, o ambiente retorna um valor de recompensa ao agente,
incentivando-o ou ndo a seguir uma determinada orientacdo de acdes. Este ambiente pode
representar situagdes distintas, como por exemplo, representar a dindmica de um péndulo
invertido, contendo as equagdes que determinam as leis fisicas para esta situacdo. Em outros
casos, um ambiente pode ir desde um simples jogo de Atari, até complexos sistemas de controle

dinamicos.

Neste trabalho, alguns diferentes tipos de ambientes dinamicos sdo utilizados a fim de
promover a utilizacdo dos agentes de DRL com o controlador emocional. Tais ambientes sdo
formulados, em grande parte, por meio de simulagdes. Os ambientes utilizados neste trabalho

sd0 o Simulink®, a biblioteca Python OpenAl Gym e um protétipo de uma planta industrial.

4.3.2.1 Ambiente Simulink

De modo a facilitar a construcdo e consequente andlise de sistemas dindmicos de controle,

resultantes da proposta do presente trabalho, optou-se pela utilizacdo do software Simulink® para
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a construcdo de ambientes dindmicos. A motivagio de tal escolha ocorre pelo fato do Simulink®
ser uma poderosa ferramenta para modelagem, simulacdo e andlise de sistemas dinamicos

lineares ou nao-lineares, em tempo continuo ou tempo discreto (MATHWORKS, 2019).

Uma vez determinadas as plataformas a serem utilizadas na constru¢do dos agentes de
DRL e dos respectivos ambientes dinamicos, a proxima etapa concentra-se na determinagao da
interacdo entre ambos os sistemas. Neste caso, como o agente controlador € construido em uma
plataforma distinta do ambiente em Simulink®, faz-se necessario determinar a melhor forma de
comunicacdo entre eles. De fato, deve-se permitir a adequada e, necessdria relagdo "acdo-reacao"
entre o agente e o ambiente, referindo-se ao tempo de resposta do agente e atualizagcdo do estado

dinamico do ambiente.

Durante as etapas de pesquisa do presente trabalho, buscou-se testar varios tipos de
comunicacdo a fim de obter aquele que melhor atendesse aos requisitos, ou seja, menor taxa de
erro entre o fluxo de dados e boa taxa de atualizagdo dos dados. Além disso, como o objetivo
final € a utilizag¢ao da proposta de controlador em ambiente real, a comunica¢ao agente-ambiente

em simulacao deve levar em consideracdo as caracteristicas de taxas de comunicagao.

De modo inicial, apenas a critério de simulacao computacional, uma das op¢des para
para comunica¢io agente-ambiente foi a utilizacdo de uma API especifica do MATLAB® para
o Python (MATLAB® API for Python). Esta API permite executar comandos do MATLAB®
dentro do ambiente Python sem a necessidade da inicializacio do MATLAB®. No entanto, apesar
da facilidade de utilizacdo desta forma de interacdo entre ambas as plataformas (Python e
Simulink®), ndo foi possivel utilizd-la nos treinamentos do agente de DRL. A razio disso deve-se
ao fato de que o fluxo de informagdes, entre as plataformas Python e Simulink®, ocorre apenas
ao final de cada simulacg@o e, a despeito disso, o treinamento e simula¢do do agente necessita da

troca de informagdes em tempo com o ambiente dinamico.

Uma alternativa distinta de comunicacdo experimentada envolvia a utilizagdo do
protocolo de comunica¢do OPC!?, o qual é bastante utilizado em ambiente industrial. Todavia,
durante a fase de testes e simulagdes, notou-se uma dificuldade na implementacdo pratica,
principalmente no tocante a disponibilidade de bibliotecas acessiveis e compatibilidade com
as versoes Python utilizadas. Por estas razdes, tal protocolo de comunicagdo nao foi adotado,
no entanto, esse protocolo apresenta uma grande margem pratica para a utilizacdo em projetos

futuros envolvendo esta area de estudo.

Por fim, a forma da comunicagio entre as plataformas Python e Simulink® escolhida foi
a serial com protocolo UART. Este protocolo de comunicagao € utilizado por diversos micro-
controladores, tendo como vantagem a simplicidade, além de menor custo quando comparado a
outros tipos de protocolos (ROBOCORE, 2016).

10" Abreviacio do inglés OLE (Object Linking and Embedding) for Process Control ou Vinculacio e Incorporacio
de Objetos para Processos de Controle.
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A Figura 32 apresenta o esquema da conexao adotado entre as plataformas Python e

Simulink®.

Figura 32 — Esquema agente-ambiente Python e Simulink®.
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Fonte: préprio autor.

Uma vez que parte do objetivo do trabalho € o uso do controlador proposto remotamente,
faz-se também necessdrio utilizar o hardware Raspberry Pi para o comissionamento da proposta.
Da mesma forma anterior, o ambiente é construido via Simulink® e a comunicag¢do com o agente
controlador ocorre pelo protocolo serial UART, neste caso de forma fisica. Na pratica, a utilizacio
deste tipo de comunicag¢do apresenta uma implementagdo amigavel no tocante a realizagdo de

experimentos em ambiente laboratorial.

A Figura 33 apresenta o esquema da conexdo adotado entre as plataformas Python e

Simulink® via Raspberry Pi.

Figura 33 — Esquema agente-ambiente Python e Simulink® via Raspberry Pi.
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4.3.2.2 Ambiente OpenAl Gym

Assim como os ambientes dinAmicos desenvolvidos a partir do Simulink®, a biblioteca
Python OpenAl Gym oferece ambientes dindmicos consistentes para a andlise de controladores
na drea do DRL e semelhantes.

O OpenAl Gym (Figura 34) é um toolkit para o desenvolvimento e comparacdo de
algoritmos de RL, o qual foi elaborado a partir dos trabalhos da (BROCKMAN et al., 2016).

Esta ferramente oferece uma interface flexivel de c6digo aberto para ambientes de RL.

De forma geral, a comparacgdo entre os diferentes algoritmos de RL é complexa, uma vez
que as diferencgas sutis na definicao dos parametros do problema, como por exemplo, a defini¢cao
da funcao de recompensa ou no conjunto de a¢des utilizados, alteram de forma significativa a
natureza do problema, dificultando assim a reprodu¢do e consequente comparagao desses. Assim
sendo, utilizar uma interface como a disponibilizada pelo OpenAl Gym padroniza a avaliacao

dos diferentes algoritmos de RL.

Figura 34 — Ambientes dindmicos disponiveis do OpenAl Gym.

Fonte: adaptado de (BROCKMAN et al., 2016).

No caso especifico do ambiente em OpenAl Gym, tanto o agente controlador como o
ambiente dinamico sdo desenvolvidos em Python, diminuindo assim a complexidade da andlise
do agente DRL, uma vez que ndo hd a necessidade da configuracdo de comunica¢do como no

caso do ambiente desenvolvido em Simulink®.

A Figura 35 apresenta o esquema da comunicagdo entre agente-ambiente no caso do

ambiente desenvolvido no toolkit OpenAl Gym.
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Figura 35 — Esquema agente-ambiente com o OpenAl Gym.
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4.3.2.3 Ambiente planta industrial

Os ambientes dinamicos abordados anteriormente se concentram em oferecer um meio
pelo qual se faz possivel realizar simulagdes, testes e andlises referentes ao desenvolvimento da
proposta de controlador neste trabalho. Por outro, o ambiente em um protétipo de uma planta
industrial, no entanto, tem por objetivo associar o controlador proposto a uma situagdo pratica de
controle real. Por esta razdo, vale salientar algumas das principais diferencas relevantes entre um

ambiente simulado e um real.

Em primeiro lugar, referindo-se a um ambiente simulado, a velocidade das simulacdes
pode ocorrer mais rapidamente do que o funcionamento do controle no caso real. Além disso,
simulacdes podem ser realizadas de forma paralela, o que por sua vez acaba por acelerar todo o

processo de aprendizado do algoritmo, o qual costuma ser lento.

Um ponto € que as simulacdes se utilizam de modelos de sistemas, os quais representam
uma dinamica real e, por mais bem elaborado que seja o modelo, este ndo € capaz de representar

em sua totalidade um sistema real.

Por outro lado, referindo-se ao caso de uma situagao real de controle, sdo varios os fatores
que devem ser levados em consideracdo. Nesse sentido, destacam-se as limita¢des existentes de
hardware e as condi¢des de seguranca do sistema, que devem ser adotadas para o funcionamento
seguro do controlador. Diante disso, visando o correto e seguro funcionamento do processo,
primeiro optou-se por utilizar um ambiente simulado para o treinamento do agente de controle e

por fim, sua aplicacdo embarcada no protétipo da planta industrial.

A infraestrutura do laboratério neste trabalho dispde de sistemas motrizes industriais,
controlados e monitorados por meio de Controladores Logicos Programdveis - (CLPs). Por
esta razao, o controle da planta € realizado por meio de um sistema de controle digital. Com
o objetivo de simular tal sistema, faz-se necessario modelar a planta através de um modelo de

sistema discreto.

Geralmente, a forma mais simples da obtencao de um modelo de sistema dindmico ocorre
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na forma continua (OGATA, 2003). A partir de tal situacio, pode-se obter o modelo discreto do
sistema, considerando-se o tempo de amostragem adequado para a representar as frequéncias de
sua dindmica. Neste trabalho, obtém-se o modelo discreto de um sistema motriz localizado no
laboratério a partir do seu modelo continuo, o qual foi previamente estabelecido por meio de

experimentos prévios.

O modelo discreto da planta em laboratério é desenvolvido em ambiente Simulink®, a
partir de seus recursos disponiveis. A partir de simulagdes, torna-se possivel treinar, testar e
adaptar o controlador proposto para atuar em um sistema de controle digital. Neste caso, o agente
interage com o Simulnk, assim como em situagdes anteriores, contudo, neste caso especifico o

sistema esta em modo discreto.

A Figura 36 demonstra o esquema que representa tal situagdo de interacdo agente-

ambiente.

Figura 36 — Esquema agente-ambiente discreto com Simulink®.
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Fonte: proprio autor.

Logo que o controlador seja capaz de atuar em uma simulagdo de ambiente discreto,
o mesmo pode entdo ser utilizado na bancada experimental. Por fim, apds todos os testes
necessarios realizados, o controlador proposto € entdo embarcado na placa Raspberry Pi. Dessa
forma € possivel realizar o controle de um sistema dindmico no laboratério (LEEQE) por meio do
controlador embarcado, dedicado exclusivamente ao controle proposto. Neste caso em especial,

a comunicacdo do controlador com o CLP é feito pelo protocolo TCP'!/IP!2,

De forma a ter uma flexibilidade no uso do sistema de controle proposto, via Raspberry
Pi, utiliza-se um sistema supervisorio (WinCC) para o gerenciamento do sistema de controle

desenvolvido.

A Figura 37 apresenta o esquema de comunicacao agente-ambiente utilizado no caso do

ambiente dindmico da planta em laboratério.

" Do inglés Transmission Control Protocol ou Protocolo de Controle de Transmissao.
12° Do inglés Internet Protocol ou Protocolo de Internet.
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Figura 37 — Esquema agente-ambiente com Raspberry Pi-CLP.
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Fonte: proprio autor.

O recurso que permite a comunicagdo entre o ambiente da planta industrial e o agente de
controle é o pacote Snap7'* (NARDELLA, 2012). O Snap7 foi desenvolvido com o objetivo de
superar algumas limitacdes dos servidores OPC, referindo-se ao processo de transferéncia de
grandes quantidades de dados de alta velocidade em ambiente industrial. Nesse sentido, pode-se
utilizar o Snap7 para aplicacdes embarcadas baseadas em Linux com arquitetura de processadores
ARM' ou MIPS" como o Raspberry Pi, BeagleBone Black, pcDuino, CubieBoard, UDOO e
ARDUINO YUN.

A Figura 38 ilustra o modelo de comunicacao utilizado pelo pacote de comunicagdo

Snap7.

Figura 38 — Modelo de comunicagao Snap7.
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Fonte: préprio autor.

13 Pacote de comunicacio Ethernet multiplataforma de cédigo aberto de 32/64 bits para interface nativa com CLPs
Siemens S7.

14 Do inglés Advanced RISC Machine ou Maquina RISC avancada.

Do inglés Microprocessor without interlocked pipeline stages ou Microprocessador sem estdgios intertravados

de pipeline.
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De modo geral, os componentes principais se resumem em cliente, servidor € parceiro, 0s
quais permitem realizar um interac@o entre seus sistemas baseados em uma cadeia de automagdo
com CLP.

4.3.3 Recompensas necessarias

A etapa da definicdo das recompensas advindas do ambiente, resultantes das agdes
do agente atuante, é de relevante importincia no comissionamento do controle com base em
DRL. Essas recompensas, quando mal formuladas, resultam em situa¢des ndo pretendidas pelo
projetista. Além disso, a defini¢ao de tais recompensas €é de certo modo irrestrita, pois varia de
acordo com o problema abordado, o ambiente utilizado e a dindmica que se deseja incentivar por
parte do agente. Este aspecto, pode levar a criagdo das chamadas "recompensas escassas", ou

seja, o objetivo que se deseja incentivar ocorre ao final de varias sequéncias de agdes.

A escassez das recompensas pode levar um agente a realizar diversas acdes aleatdrias
sem receber nenhuma recompensa em troca e, consequentemente, nao obter nenhum aprendizado
neste processo. Neste caso, dificilmente um agente encontrard a sequéncia adequada de a¢des que

o levara a recompensa pretendida. Em outras palavras, o agente perde-se no meio do caminho.

A definicao das recompensas neste trabalho apresenta tais preocupagdes. Por esse motivo,
tem-se o cuidado de evitar tornd-las muito escassas. Desta forma, busca-se incentivar o agente a
aderir a um comportamento pretendido, sem a necessidade de realizar uma grande sequéncia
de acdes. Nos casos especificos dos sistemas dinamicos que pretendem realizar um controle de
rastreamento, o principal parametro utilizado na composi¢ao da funcdo de recompensa é o erro,

mais precisamente o distanciamento relativo do erro.

O erro pode ser visto como uma referéncia de qualidade na recompensa do agente de
controle. O erro atesta ao controlador o quanto ele deve permanecer ou mudar o comportamento
de atuacdo em um dado cendrio. Portanto, utilizar-se do erro como uma medida avaliativa a
cada instante de tempo contribui para um direcionamento mais preciso do agente. Neste caso,
por exemplo, se em um dado instante de tempo o erro for muito excessivo, a recompensa
recebida pelo agente neste momento pode ser a minima possivel, promovendo uma mudanca
no direcionamento de suas acdes. Por outro lado, caso o erro seja minimo, a recompensa nesta
situagcdo pode ser mdxima, o que garante ao agente que suas agdes estdo sendo assertivas naquele

instante de tempo.

Todavia, em muitas situacdes, apenas o valor instantaneo do erro nao incentiva com
clareza a dire¢do ou mudanca na dindmica que um agente deve realizar, pois seu valor exprime
apenas o quao afastado estd o resultado das acdes do agente em relacdo ao seu objetivo, nao
expressando por exemplo, com qual velocidade estd se afastando ou aproximando. Desta maneira,
outras varidveis da engenharia de controle podem ser utilizadas de forma a melhorar o incentivo

nas acdes do agente.
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4.4 Caracterizacio dos estimulos do controlador emocional por meio do aprendizado por
reforco profundo

As ferramentas e caracteristicas de projeto de controle em DRL apresentadas
anteriormente nas sec¢oes 4.2 e 4.3, respectivamente, buscam fornecer as condi¢des necessarias

para o €xito da proposta de unir o controlador emocional as técnicas de DRL.

O controlador emocional pode representar uma alternativa vidvel para a utilizacdo de
sistemas de controle tradicionais, desde que seja corretamente arquitetado. Anteriormente neste
trabalho, abordou-se a utilizacdo do controlador por aprendizado emocional (se¢do 3.3), bem
como suas implicacdes, principalmente no que tange a sua utiliza¢do na engenharia de controle
(LUCAS; SHAHMIRZADI; SHEIKHOLESLAMI, 2004).

Embora o sistema de controle por aprendizado emocional tenha demonstrado
muitos avancos em diversas aplicacdes (MARKADEH et al., 2011; SHARBAFI; LUCAS;
DANESHVAR, 2010; SADEGHI; DARYABEIGI, 2014), uma questao relevante € a tratativa
de seus sinais de estimulos (LOTFI; REZAEE, 2018). Em resumo, a questdo central no
funcionamento adequado deste tipo de controlador, concentra-se na definicao adequada dos

diferentes modelos para os sinais sensoriais e emocionais em aplica¢des distintas.

O projeto de controlador emocional ndo possui uma sistematica definida, devendo-se
obter os parametros adequados para cada aplicacdo distinta. Nesse sentido, pode ser titil realizar
uma associagdo deste controlador com um sistema ou algoritmo de autoajuste, o qual seja capaz
de determinar de forma adaptativa os ganhos, pesos ou até mesmo a estrutura mais eficaz para os
sinais emocionais e sensoriais do BELBIC. A Figura 39 ilustra a problemadtica da determinacao

dos estimulos do controlador emocional.

Figura 39 — Ilustrag@o do problema de representagdo dos estimulos no BELBIC.
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Fonte: préprio autor.

A proposta de associacdo do sistema de controle por aprendizado emocional com as

técnicas de DRL € uma alternativa para auxiliar na melhoria do desenvolvimento e consequente
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desempenho deste tipo de controlador. De forma semelhante a um sistema de controle por
feedback, um agente de DRL pode ser projetado para atender aos requisitos de um sistema
dinamico de controle. Por meio de observagdes do estado de um ambiente dinAmico (varidveis
da engenharia de controle), o agente realiza a¢cdes com o propdsito de melhorar o desempenho
dinamico do sistema, corrigindo porventura alguns distirbios e erros que possam vir a estar

presentes nesta situagao.

4.4.1 A funcdo politica do agente

De forma geral, a estrutura do agente de DRL responsavel pelo mapeamento das
observagdes em acoes € a sua fungdo politica, em outras palavras, uma fun¢do com entrada e
saida definida. A representacdo adequada da politica de um agente permite traduzir de modo
eficaz o relacionamento entrada-saida. Na drea de DRL, a politica pode ser vista de duas formas,
direta ou indireta. Na forma direta, o mapeamento entre as observagdes e consequentes agdes
acontece de forma especifica, uma observacao implica diretamente uma a¢do. Por outro lado,
a politica indireta € aquela que se utiliza de algumas outras métricas, como por exemplo, a

Q-function, a qual é utilizada para inferir uma saida.

A caracterizacdo da funcdo politica pode ser uma tarefa complexa, pois em situacoes
onde se exija uma grande quantidade de observacdes ou pares estados-a¢des, torna-se invidvel
representar esta situacio por fun¢do matemadtica definida. Portanto, busca-se uma fung¢ao tal que
seja possivel englobar uma maior representatividade, mesmo em situagdes com um alto grau
de liberdade ou dinamicas nao lineares. Por estas e outras razdes, opta-se pelo uso de ANNs

profundas - deep neural networks (DNNs) para realizar a modelagem de tal politica do agente.

Assim sendo, em vez de buscar-se por alguma estrutura de funcdo nao linear, capaz de
funcionar em um ambiente especifico, utiliza-se uma DNN, a qual se utiliza de uma combinacdo
interna de nds e conexdes para adaptar-se a ambientes distintos. Em outras palavras, como
a politica € uma fun¢do complexa, o objetivo das DNNs se resume em receber uma grande
quantidade de observacdes e, a partir disso, traduzi-las em a¢des. Nesse caso, o agente de DRL

aprende a func¢do politica a medida em que se interage com o sistema dinamico.

A utilizacdo de um agente baseado em uma politica estruturada com DNNSs, torna-se
entdo uma alternativa importante para a caracterizacdo dos estimulos pertinentes ao controlador
emocional. Esta situagcdo proporciona a capacidade de realizar-se uma modelagem nio linear das
funcdes que produzem tais sinais, produzindo-os com um maior grau de liberdade. A utiliza¢do
de uma politica nesse formato pode ser capaz de atender aos requisitos de funcionamento deste

tipo de controlador, desde que seja corretamente formulada e treinada.

Embora uma politica com base em DNNs possa ter uma natureza complexa, o
comportamento universal de uma ANN garante que exista uma dada estrutura, tal que seja

possivel modelar perfeitamente o comportamento complexo de qualquer fung¢ao nao linear.
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Um agente formulado com uma fung¢do politica a partir de uma DNN pode ser considerado
como um modelo caixa preta - black-box. Este modelo tem por caracteristica a no¢ao intuitiva
de seu funcionamento e recursos ocultos, todavia, os valores reais ali dentro da "caixa" nao
sao conhecidos de verdade. Nesse caso, deve-se considerar adequadamente este modelo, pois
caso uma politica ndo funcione como esperado, ou mesmo ndo atenda a alguma condi¢ao
operacional especifica do ambiente, dificilmente tem-se a nocdo exata do que modificar para

ajusté-la, diferentemente do que acontece em sistemas de controle feedbacks tradicionais.

Além disso, deve-se atentar para o fato de que existem diversas estruturas distintas
de DNNs, as quais podem ndo representar a complexidade necessdria de algum tipo de
problema. Portanto, faz-se necessario obter um conhecimento prévio da estrutura a ser utilizada,
minimizando assim possiveis problemas na obten¢do dos resultados. Tal estrutura de rede deve
ser complexa o suficiente de maneira que seja possivel aproximar a funcio desejada, porém, ao

mesmo tempo ndo deve ser tdo complexa ao ponto de tornar o seu treinamento invidvel.

A Figura 40 apresenta o esquema interno de um agente com uma politica formado por
uma DNN.

Figura 40 — Estrutura de um agente formado por uma politica com DNN.
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Fonte: préprio autor.

As politicas formadas por ANNs ou DNNs podem ser representadas distintamente,
classificando-se através de seus espacos de acdes, sejam eles discretos ou continuos. As redes
com politicas discretas geram funcgdes do tipo logits'® que por sua vez alimentam uma funcéo
tipo softmdx'’. Tal condi¢do € utilizada como uma distribui¢do de probabilidade para escolher
uma determinada acao.

16" Fungio que representa valores de probabilidade de 0 a 1 e infinito negativo para infinito.
17 Fungdo que recebe como entrada um vetor de K niimeros reais e o normaliza em uma distribuicio de
probabilidade que consiste em K probabilidades proporcionais as exponenciais dos nimeros de entrada.
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Por outro lado, referindo-se as redes com politicas continuas, em vez de probabilidades
discretas, tomam-se como entradas pontos flutuantes entre -1 e 1 em uma distribui¢ao normal.
Neste caso, a politica tem duas saidas ao invés de uma. A primeira saida é a média da distribui¢do
de probabilidade (y). Nessa situagdo, os valores amostrados devem ser centrados ao redor desta
média. A segunda saida € o desvio padrdo (o), indicando o qudo longe do centro estd a média
dos valores amostrados. A Figura 41 ilustra a diferenga de resultados entre as politicas discretas

e continuas.

Figura 41 — Ac¢des de um agente a partir de diferentes tipos de politicas.
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Fonte: préprio autor.

A escolha do tipo do agente é de grande importancia, pois a depender da arquitetura dos
sinais sensoriais € emocionais do controlador emocional, um tipo de agente € mais indicado ou

nao.

Nesse contexto, um agente discreto pode ser indicado, por exemplo, na obtencao de
ganhos fixos ou até mesmo na definicdo alguma arquitetura de sinal. Em contrapartida, um
agente continuo pode ser utilizado para a obten¢do de ganhos varidveis que podem compor tais

sinais.

Uma vez que neste trabalho optou-se por utilizar a biblioteca OpenAl Baselines (BROCK-
MAN et al., 2016) para a implementacdo dos agentes de DRL. As politicas limitam-se de acordo

com a Tabela 4.
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Tabela 4 — Politicas dos agentes de DRL disponiveis na biblioteca OpenAl Baselines.

Arquitetura Descricao do modelo
MlpPolicy Politica baseada em arquitetura AC usando redes MLP.
. Politica baseada em arquitetura AC utilizando redes LSTM
MipLstmPolicy ~ o
com uma rede MLP na extracio de caracteristicas.
MipLnLstmPolicy Politica baseada em arquitetura AC utilizando redes LSTM

normalizadas com uma rede MLP na extracdo de caracteristicas.
CnnPolicy Politica baseada em arquitetura AC utilizando redes CNN.
Politica baseada em arquitetura AC utilizando redes LSTM

com uma rede CNN na extra¢cdo de caracteristicas.

Politica baseada em arquitetura AC utilizando redes LSTM
normalizadas com uma rede CNN na extragcdo de caracteristicas.

CnnLstmPolicy

CnnLnLstmPolicy

A Tabela 4 apresenta os diferentes tipos de implementacdes das politicas do OpenAl
Baselines (BROCKMAN et al., 2016) e, cada tipo € apropriado para uma determinada
caracteristica de observagc@o do ambiente. No que se refere aos problemas tratados neste trabalho,
as politicas que envolvem redes convolucionais (CnnPolicy, CnnLstmPolicy e CnnLnLstmPolicy)
na extracao das caracteristicas do ambiente ndo sdo aplicdveis, uma vez que tais politicas sdo

essencialmente indicadas para o trabalho com processamento de imagens.

As politicas MIpLnLstmPolicy e MIlpLstmPolicy implementam o AC utilizando redes
LSTMs, as quais fazem uso do estado anterior para computar o proximo passo. Nesse sentido, a

camada LSTM ¢é compartilhada entre a rede MLP do ator e a rede MLP do critico.

De modo geral, utiliza-se neste trabalho o modelo de politicas AC com redes do tipo
MLP (MlpPolicy) e LSTM normalizada (MIpLnLstmPolicy) para a implementacdo dos agentes
de DRL, os quais resultardo na composicao dos estimulos no BELBIC. A escolha de tais tipos de
politicas foi feita por meio de avaliacdes prévias de desempenho em treinamentos e simulacoes.
A Figura 42 apresenta o modelo das politicas AC com redes do tipo MLP (MIpPolicy) e LSTM
normalizada (MIpLnLstmPolicy).

Figura 42 — Arquitetura AC das politicas com modelos MIpPolicy e MIpLnLstmPolicy.
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4.4.2 Arquitetura dos estimulos

A estrutura dos estimulos no controlador emocional pode assumir diversas formas de
acordo com os objetivos de controle e a expertise do projetista. Geralmente, tais estruturas
podem conter diferentes sinais associados a ganhos distintos, compondo dessa maneira uma
arquitetura de estimulo capaz de produzir um sistema de controle emocional adequado. Dessa
forma, pode ser muito desafiador o tratamento manual das diferentes arquiteturas individuais em

cada estimulo.

Nesse ambito, um ponto importante a ser mencionado € que, caso fosse possivel utilizar
um método na criagdo de uma politica perfeita para um determinado ambiente, esta ndo seria
"perfeita" o tempo todo. A razdo deste fato € que normalmente um ambiente estd em constante
mudanca dindmica, ou seja, a criacdo de uma politica estdtica nao taria o desempenho ideal, o
qual espera-se obter em algumas situagdes praticas nas quais existam a presenca de distdrbios e

ruidos inerentes ao ambiente.

De maneira a fornecer uma solugdo alternativa para auxiliar no desenvolvimento do
controlador emocional, propdem-se diferentes arquiteturas de estimulos a partir do DRL. Nesse
sentido, a estrutura proposta de controlador emocional denomina-se de Deep Brain Emotional
Learning Based Intelligent Controller (DBELBIC).

Uma abordagem inicial do DBELBIC € a utilizagdo de um agente de DRL capaz de
sintetizar todo o sinal de estimulo em uma unica fun¢do politica em forma de black box.
Diferentemente de tentar projetar cada componente de uma das func¢des dos estimulos, tudo se
faz presente em uma unica politica. Tal funcao politica recebe as observacdes do ambiente e

produz diretamente os estimulos necessarios para o controlador emocional.

Em primeira andlise, pode-se considerar de grande complexidade a constru¢do de uma

funcdo black box que seja capaz de condensar toda a dindmica dos sinais de estimulos, no entanto,
o DRL € capaz de contribuir para essa situacao.

Um agente de DRL, por outro lado, adapta sua politica baseando-se nas acdes realizadas,
observacdes e recompensas recebidas do ambiente. A partir disso, o agente aprende a construir
a melhor politica a medida que interage com o ambiente. Assim sendo, um agente é capaz de
adaptar-se ao ambiente independentemente da situacdo em que se encontra. Por esta razao, um
estimulo criado a partir de um agente de DRL pode condicionar o controlador emocional para
ser generalista o suficiente nas pequenas condi¢cdes de mudanca dindmica de um ambiente, ou

seja, capaz de rejeitar disturbios e ruidos inerentes ao sistema.

Nesta abordagem inicial, o agente recebe as observacdes e recompensas advindas do
ambiente dinAmico em questdo, geralmente funcdes similares compostas por sinais comuns a
engenharia de controle como o erro, a derivada do erro ou mesmo o sinal de feedback da planta. A
partir disso, produzem-se de forma direta os sinais de estimulos sensorial e emocional. A Figura

43 ilustra a arquitetura desta proposta inicial de utiliza¢do do agente de DRL na determinagio
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direta dos estimulos do DBELBIC.

Figura 43 — Arquitetura DBELBIC tipo direta.
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Fonte: préprio autor.

Nesta situagdo, as acdes sdo as constantes K/ e K2, representando o estimulo sensorial
e emocional, respectivamente. Ambos os tipos de politicas podem ser utilizadas, discretas ou
continuas, dependendo de como se deseja produzir os estimulos. O agente discreto € utilizado
para escolher algum ganho especifico, limitado a certas constantes pré-definidas pelo projetista.
Por outro lado, o agente com um espago de acdes continuo, seleciona algum ganho a partir de

um range especifico de a¢des determinado previamente.

Embora a arquitetura direta dos estimulos por DRL possa ser conveniente, do ponto
de vista do manuseio de sinais, este € um problema complexo para os algoritmos de DRL.
Geralmente, tal situacdo € mais facilmente aplicada a sistemas de controle com agdes restritas
e objetivas. Nesse caso, cita-se como exemplo o controle do swingingup'® de um péndulo por
meio de um agente discreto. Nessa situacdo as acdes do agente podem ser restritas a trés valores
distintos, um torque maximo para direita, outro torque maximo para a esquerda e um torque
nulo. Assim sendo, o agente tem uma maior percepc¢ao dos efeitos diretos de suas acdes na
dindmica resultante do ambiente. No entanto, naqueles casos onde as acdes do sistema de
controle apresentam um maior grau de liberdade, ou até mesmo assumem valores muito distintos,

dimensionar um sistema com acao direta pode ser um tanto dificil.

Nos casos em que envolvam problemas de seguimento da referéncia (precisdo), a
utilizacdo de um agente para encontrar a acdo direta (estimulos do controlador emocional)
apresenta uma maior complexidade. Isso se deve ao fato dos vdrios critérios de controlabilidade
e estabilidade, associados a engenharia de controle os quais o agente deve atender. Por esta e

outras razdes, esta abordagem inicial € restrita a alguns tipos de problemas de controle.

18 Refere-se ao controle de balango.
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Uma possivel alternativa na abordagem de utilizacdo das técnicas de DRL em uma
situacdo de controle mais complexa € a redu¢do na escala do problema, restringindo-se o escopo
de atuacdo do agente dentro de uma menor drea de acdao. Nesse caso, utiliza-se um agente de
DRL para atuar no problema de forma especializada, diferentemente de tentar realizar acdes
em mais baixo nivel a partir de observagdes em alto nivel. Dessa maneira, reduz-se de forma
considerédvel a funcdo politica do agente. Além disso, pode-se optar por utilizd-lo de forma
especifica em situacdes dificeis de se resolver com métodos tradicionais de otimizacao. Por fim,
uma consequéncia direta dessa reducao de complexidade € a diminui¢do no tempo de treinamento

das redes.

Nesse contexto, a redu¢do do escopo de atuagdo de um agente DRL também € aplicada a
este trabalho. Nesse ambito, existem diversas situacdes praticas, as quais um projetista tem a
nog¢ao exata ou mesmo aproximada da arquitetura a ser utilizada em cada sinal de estimulo do
controlador emocional, no entanto, os ganhos associadas as varidveis que compdem tais sinais

precisam ser determinados a fim de obter uma melhor performance do controlador.

Nesse sentido, uma abordagem alternativa para a adocao de um agente de DRL junto
ao controlador emocional € utiliz-lo na determina¢do de ganhos especificos, a partir de uma
arquitetura de sinais previamente definida. Assim sendo, ao invés de tentar obter os estimulos
individualmente, o agente pode obter os melhores ganhos simultaneamente que compde tais
sinais. A Figura 44 ilustra uma possivel arquitetura baseada nesta abordagem denominada de

indireta conhecida.

Figura 44 — Arquitetura DBELBIC tipo indireta conhecida.
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Fonte: préprio autor.

Neste caso, as agdes do agente ficam restritas a obteng¢ao de todos os ganhos K para cada
constante do estimulo individualmente. Em relagc@o a primeira abordagem (direta), esta situacdo
representa uma diminui¢do na complexidade do agente, principalmente no que refere-se ao
nivel da agdo, facilitando dessa maneira sua aplicacao pratica em sistemas reais. Nesta situacao

recomenda-se utilizar um agente do tipo continuo, uma vez que a variagdo paramétrica entre
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valores muito discrepantes pode afetar significativamente o0 modo de operagdo deste tipo de

controlador emocional.

Todavia, apenas a diminui¢do da complexidade de atuacdo do agente de DRL por si
s6 ndo resolve todo o problema, faz-se necessario verificar os critérios de controlabilidade e
estabilidade necessarios a um sistema de controle. Porém, diferentemente da abordagem inicial,
subdividir o problema facilita possiveis intervencdes manuais nos ganhos, ao invés de ter uma

Unica caixa preta sintetizando todo o estimulo.

Por fim, uma abordagem final leva em consideracdo o nao conhecimento prévio das
arquiteturas dos sinais de estimulos do controlador emocional. Nesse caso, um agente de DRL
€ utilizado na definicdo da melhor arquitetura de tais sinais. A proposta leva em consideracao
os principais sinais disponiveis na planta. A Figura 45 apresenta a arquitetura da abordagem

denominada de indireta desconhecida.

Figura 45 — Arquitetura DBELBIC tipo indireta desconhecida.
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A partir da andlise da Figura 45, nota-se que nesse caso um estimulo pode ser formado
por diferentes sinais associados a ganhos K, os quais podem assumir dois valores distintos.

Esta abordagem pode ser associada conjuntamente a outras técnicas de otimizagao para a
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determinacdo dos ganhos K. Dessa forma, inicialmente pode-se utilizar um agente de DRL para
definir uma arquitetura basica e, a partir disso, otimizar tais ganhos dos estimulos por outras

abordagens.

Em relacdo as propostas deste trabalho para a obten¢do dos estimulos do controlador
emocional, vale salientar que mesmo chegando a uma politica eficaz em uma determinada
condicdo de funcionamento, obtida por treinamento prévio, ainda assim € dificil prever
com exatiddo o comportamento do sistema em outra situacdo, baseando-se apenas em seu
comportamento anterior. Esta andlise € vélida ainda que o sistema apresente um comportamento
linear. Tal situacdo € explicada pelo fato de que em uma condi¢do distinta, a ativacdo dos
neurdnios nas ANNs/DNNs ocorre de forma diferenciada, resultando possivelmente em uma

condic¢do ndo esperada de desempenho.

De forma a evitar ou minimizar esse risco, durante a etapa de treinamento, deve-se
realizar outras combinag¢des para a entrada do sistema de controle. Além disso, pode-se optar
por realizar alteracdes, caso seja possivel, nas condic¢des iniciais problema. Dessa maneira, o
sistema pode realizar mais observacdes e, consequentemente, adquirir uma maior capacidade
de generalizagdo das respostas em situacoes distintas. Este tipo de problema evidencia-se mais
comumente na primeira abordagem, onde o agente € o responsavel direto na elaboragcdo do

estimulo em um nivel mais baixo.

Embora possa parecer sem necessidade, a realizacao de treinamentos extras deve ser
levada em consideracdo. Uma vez que as DNNs possuem vantagem na tratativa de grande
quantidade de dados, pode-se obter assim um melhor desempenho do sistema. Além disso, apds
os treinamentos feitos em ambiente de simulagdo, faz-se necessdrio realizar um "refinamento"
do controlador proposto a partir de testes fisicos, uma vez que o modelo em simulagdo nao

consegue ser perfeito em replicar todas as caracteristicas reais do sistema.

Em resumo, a proposta do DBELBIC (utiliza¢do de técnicas de DRL para modelar
diferentes arquiteturas dos estimulos no controlador emocional) se assemelha a outras técnicas
da engenharia de controle, utilizando termos e procedimentos diferentes para representar os

mesmos conceitos.

4.5 Analise de estabilidade

Na engenharia de controle, a estabilidade dos sistemas de controle por feedback é de
fundamental importancia, pois os sistemas dito instdveis ndo apresentam nenhuma utilidade
pratica. O objetivo principal da andlise de estabilidade € o de realizar projetos de controladores
adequados, capazes de atender especificagdes importantes de funcionamento, como rejei¢ao a
ruidos e distirbios inerentes ao sistema (OGATA, 2003). O conceito formal de estabilidade auxilia
na compreensao deste tema: "um sistema é considerado estdvel se para toda entrada limitada ele

produz uma saida limitada, ndo importa qual seja o seu estado inicial. (OGATA, 2003; DORF;
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BISHOP, 2018). De forma geral, tal defini¢ao implica dizer que para uma determinada entrada

finita, o sistema nao deve possuir saidas infinitas.

Nesse ambito, a proposta do controlador deste trabalho necessita ser submetida a
uma andlise de estabilidade. Desta forma € possivel avaliar se este controlador é capaz de
respeitar as condi¢des de estabilidade da engenharia de controle, assim como ocorre nos
controladores tradicionais. No entanto, diferentemente do que acontece nas estruturas tradicionais
de controladores, a abordagem para andlise de estabilidade na 4rea do controlador emocional
apresenta algumas particularidades (dependendo da arquitetura dos sinais de estimulos tem-se
uma malha de controle diferente). Além disso, como a proposta deste trabalho une o controlador
emocional juntamente com as técnicas de DRL (DNNS5), o sistema torna-se ainda mais nao linear

e portanto, aumentando assim sua complexidade.

Na drea de sistemas ndo lineares existem diversos métodos capazes de abordar a questao
da estabilidade. Um dos métodos mais famosos conhecidos é o de Lyapunov!'® (TSINIAS;
KALOUPTSIDIS; BACCIOTTI, 1986). De forma geral, a teoria de Lyapunov pode ser dividida
em dois métodos, o método direto e o indireto. No caso do método direto, busca-se associar
funcdes escalares (fung¢des de Lyapounov), as quais estdo associadas com a energia do sistema e,
a partir destas, verifica-se se a energia do sistema decresce ao longo do tempo. Por outro lado, no
caso do método indireto, ocorre uma lineariza¢do em torno de um ponto de equilibrio, permitindo
investigar a estabilidade local de um sistema néo linear através do seu modelo linearizado. Nesse
tiltimo caso, os sistemas ndo lineares sdo aproximados através de uma série de Taylor®® a partir
dos pontos de equilibrio, permitindo assim analisar sua estabilidade por meio de seus autovalores
(GOLDHIRSCH; SULEM; ORSZAG, 1987).

No contexto do controlador emocional, o trabalho de (DASHTI; GHOLAMI; HAJIMANI,
2017) apresenta uma proposta para a estabilidade deste tipo de controlador com base em
um grupo de sistemas lineares. Nos trabalhos de (KLECKER; PLAPPER, 2016; KLECKER;
HICHRI; PLAPPER, 2017), sao apresentados estudos para a estabilidade do controlador
emocional, contudo, tais andlises baseiam-se em um controlador de estrutura fixa, requerendo
um conhecimento exato do sistema como um todo. Em (LOTFI; REZAEE, 2018), apresenta-se
uma estrutura especifica de controlador emocional, denominada de BELBIC Generalizado (G-
BELBIC) e, baseando-se nessa arquitetura, realiza-se uma andlise de estabilidade por Lyapunov.
Por outro lado, o recente trabalho de (KHORASHADIZADEH et al., 2019) apresenta um
estudo da estabilidade do controlador emocional por Lyapunov, admitindo-se nesta situagao uma

estrutura de controlador emocional como um sistema ndo linear de aproximagao universal.

A anélise do controlador emocional a partir da perspectiva da teoria de Lyapunov ¢,
sem ddvidas, um trabalho de grande relevancia na drea do estudo destes tipos de controladores
inteligentes (KHORASHADIZADEH et al., 2019). Contudo, tais abordagens mencionadas

19 Aleksandr Mikhailovich Lyapunov foi um matemético e fisico russo (1857-1918).
20" Brook Taylor foi um matemdtico britanico (1685 - 1731).
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anteriormente neste trabalho levaram em consideracdo o fato de que as estruturas dos sinais
emocionais e sensoriais eram devidamente conhecidas por parte do projetista e, a partir disso,

tais sinais poderiam ser utilizados para compor a lei de controle do sistema em questao.

Diferentemente dessa situagdo, a abordagem do presente trabalho leva em consideracao
o fato de ndo haver o conhecimento da estrutura dos estimulos do controlador emocional, seja
parcial ou total, o que torna necessdrio enfatizar essa perspectiva na analise em questdo. Esta
motivagdo se dd pelo fato das fun¢des de Lyapunov serem utilizadas para realizar a anélise de
estabilidade quando ambos, o controlador e o sistema sdo conhecidos (PERKINS; BARTO, 2002;
BOBITI; LAZAR, 2016).

4.5.1 Mapeamento da estabilidade

No que diz respeito a abordagem da estabilidade dos sistemas ndo lineares, em especial
aqueles em que nao € possivel garantir uma convergéncia global, costuma-se considerar uma
regido especifica d e convergéncia. E ssaregido é delimitada de tal maneira que, d ada uma
trajetoria inicial de um estado em seu interior, 0 percurso permanece totalmente em seu interior,
convergindo por fim para um estado objetivo também dentro dessa drea delimitada (KHALIL,
1996). Com base nessa perspectiva, (BERKENKAMP et al., 2017) propuseram uma anélise de
estabilidade de alguns sistemas dinamicos cujas estimativas de estados sdo obtidas de forma

sequencial a partir de processos gaussianos.

Apesar da teoria de Lyapunov apresentar ferramentas importantes para a anélise da
estabilidade de sistemas nao lineares, diversos sdo os casos em que ndo € possivel determinar
uma convergéncia global do sistema (TSINIAS; KALOUPTSIDIS; BACCIOTTI, 1986). Nesse
sentido, métodos de andlise numéricos podem contribuir com o estudo da estabilidade destes
tipos de sistemas. Uma vantagem importante no uso de uma anélise numérica se concentra no

fato de que praticamente toda nao linearidade pode ser incorporada ao modelo de andlise.

Neste trabalho, utiliza-se uma andalise semelhante ao modelo numérico Cell-to-Cell
Mapping®' (HSU, 1987) para verificar a estabilidade da estrutura dos estimulos no controlador
DBELBIC. Assim sendo, considerando a estrutura indireta de estimulos, propde-se utilizar os
agentes de DRL para realizar uma exploracao inicial do espago desses possiveis estimulos. Neste
caso, o agente busca aleatoriamente testar diferentes combinag¢des de estimulos, verificando

assim qual faixa de estimulo torna o sistema instavel.

Uma vez que o uso de técnicas que envolvem algoritmos de DRL podem demandar um

tempo exaustivo de treinamento, a exploracao inicial dos estimulos contribui para minimizar
o espaco de busca das solu¢des, diminuindo assim a complexidade da tarefa de determinar os

estimulos do controlador proposto. A Figura 46 ilustra um mapeamento linear de possiveis

2" O método é baseado na discretizacio de uma parte do espaco de estados do sistema, definindo uma parti¢io do

espaco de estado em uma série de pequenas dreas (células). A partir disso, um mapeamento de célula a célula
pode ser desenvolvido com base nas equagdes dindmicas do sistema.
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estimulos K; e K5, obtidos a partir da amostragem de pontos aleatérios do controlador emocional
formado por um ganho constante /; em S e outro ganho K, em R, aplicado em uma planta de

segunda ordem.

Figura 46 — Exemplo de mapeamento de estimulos K; e K.
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Fonte: proprio autor.

De forma geral, o mapeamento da estabilidade pode nao fornecer toda a faixa de
estabilidade do sistema, uma vez que depende de alguns fatores para seu €xito, como por
exemplo, a quantidade de tempo de exploragdo prévia do agente de DRL e o espago pré-definido
de buscas. Todavia, este recurso apresenta uma contribui¢cdo evidente para a simplificacdo da

constru¢do de arquitetura dos estimulos no controlador DBELBIC.

A andlise de estabilidade do controlador emocional por si s6 apresenta uma alta
complexidade, principalmente por se tratar de um sistema de controle nao linear (LUCAS;
SHAHMIRZADI; SHEIKHOLESLAMI, 2004). No caso do presente trabalho, existe uma
dificuldade ainda maior, pois a associacao desse controlador com DNNs torna maior o grau de

dificuldade de tal analise.

No que diz respeito a estabilidade de sistemas de controle, os quais se utilizam de RL,
alguns trabalhos apresentaram comprovacdes matemadticas para o sucesso dessas aplicagcdes
(LILLICRAP et al., 2016; LI, 2017), em especial o trabalho de (JIN; LAVAEI, 2018), no qual
aborda-se o problema da garantia de estabilidade das politicas de aprendizagem por reforco

quando estas sao conectadas com sistemas dinamicos ndo lineares.



112

4.5.2 Estabilidade na perspectiva do aprendizado por refor¢o

O conhecimento a respeito do modelo do sistema € de grande importancia para o
projeto de controladores, principalmente os caracterizados como tradicionais, uma vez que
se utilizam das informagdes da dindmica do sistema para projetar seus ganhos especificos
(OGATA, 2003). Além disso, esses projetos podem levar em consideragdo algumas incertezas
do modelo, permitindo assim construir uma malha de controle capaz de estabilizar melhor o
sistema, deixando-o mais robusto e menos susceptivel aos ruidos externos. De modo distinto,
grande parte das técnicas da Al ndo levam em consideracdo o modelo do sistema, como € o caso
de alguns dos algoritmos de RL, os quais aprendem a dindmica do sistema e atualizam seus
ganhos a medida que interagem com este sistema (LANDAU et al., 2011; SUTTON, 1984).

No geral, a abordagem dos projetos de sistemas de controle baseados em RL apresentam
uma maior exigéncia quando comparados com a abordagem para estruturas de controladores
tradicionais, principalmente no que diz respeito as garantias de estabilidade, viabilidade e
robustez (LANDAU et al., 2011). Além disso, como no caso dos agentes de DRL que se utilizam
de DNNs para construir leis de controle ndo lineares, entender o comportamento de estabilidade
e convergéncia para tal situacdo ndo € um assunto trivial (LEWIS; VRABIE; VAMVOUDAKIS,
2012; GORGES D., 2017).

No contexto dos sistemas de feedback a partir da utilizagdo de controladores baseados
em DRL, faz-se de grande importancia determinar os meios pelos quais seja possivel garantir
a estabilidade do sistema, uma vez que os algoritmos tradicionais de DRL t€m o objetivo
principal voltado a performance do controlador (LILLICRAP et al., 2016; MNIH et al., 2013),
em detrimento da "seguranca" de suas acoes. Além disso, as técnicas tradicionais de andlise de
estabilidade, em grande parte, ndo sdo eficazes nesta situacdo, principalmente devido a prépria
natureza do problema (GEIBEL; WYSOTZKI, 2005).

A respeito desse tema, o trabalho de (JIN; LAVAEI, 2018) apresentou uma importante
andlise a cerca da certificacdo da estabilidade dos sistemas de feedback baseados em controladores
de RL. Nesse trabalho, demonstrou-se que, por meio da regulagdo dos gradientes da politica
do agente, é possivel se obter fortes garantias para a estabilidade robusta do sistema. A andlise

sugere uma lei de controle do agente de DRL descrita da seguinte maneira

u(t) = m(y(t); ) + e(t), (34)

onde 7, é acdo resultante de uma politica parametrizada por ANNSs, a qual € variante no tempo
devido ao aprendizado online do algoritmo. Adicionalmente a essa politica, tem-se um termo
de exploragdo e(t) € R™, o qual tem por objetivo realizar a captura do efeito randéomico do
controle durante a fase de aprendizado (JIN; LAVAEI, 2018).
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De forma geral, tal abordagem sugere a utilizacdo das informacgdes do gradiente de
m(y(t); 0;) para a certificagdo da estabilidade, uma vez que tais informagdes podem ser obtidas
em tempo real de maneira simples e, além disso, podem ser consideradas genéricas o bastante
de modo que possam englobar um grande niimero de controladores ndo lineares (JIN; LAVAEI,
2018).

O resultado principal desse trabalho relata que, caso existam valores limites de gradientes
(€,€), os quais satisfazem algumas condi¢cdes demonstradas por (JIN; LAVAEI, 2018) em seus
trabalhos, entdio o sistema interconectado apresenta um ganho L,?? finito, desde que 7, € P,

onde P ¢ descrito da seguinte forma

7)(’5) = {7T ‘ fi,j S agﬂ-z(y) S gi,jﬁvz- € [na]7j € [ns]vy S Rns} ) (35)

onde n, e n, sdo os conjuntos de espaco do sistema e do controlador, respectivamente. A
equacao descrita em (35) apresenta um conjunto de controladores ndo lineares, os quais possuem
derivadas parciais limitadas por & e £. Nesse caso, deseja-se que a politica do agente permaneca

dentro desses limites de seguranga de modo a garantir sua estabilidade.

De qualquer forma, garantir a estabilidade de controladores que envolvam sistemas de
DRL € um desafio relevante. Além disso, as consideracdes a respeito de aproximacao de fungdes
ndo lineares e sua estabilidade sdo ainda mais complexas quando considera-se a dindmica e
as recompensas do sistema em tempo continuo (LEWIS; VRABIE; VAMVOUDAKIS, 2012;
JIANG Y., 2002)

4.5.3 Identificacdo do modelo

As andlises de estabilidade para os sistemas ndo lineares, mencionadas neste trabalho,
sdo de grande importancia tedrica para a aplicacdo no controlador proposto deste trabalho. Por
outro lado, apesar de apresentarem uma abordagem matemadtica satisfatéria, nao se demonstram

como ferramentas amigdveis de uso pratico para a andlise da estabilidade.

Nesse sentido, prop0s-se como alternativa a essas andlises formais a utilizacdo de um
modelo aproximado do sistema em forma de funcao de transferéncia, a partir de uma condi¢do
especifica de funcionamento, obtendo dessa forma a possibilidade da utiliza¢ao das ferramentas

praticas de andlise da estabilidade de sistemas feedback.

A partir da definicdo da estrutura do DBELBIC, busca-se realizar a modelagem desse
sistema como uma tnica de fungdo de transferéncia G(s). Essa identificagdo consiste em pertur-
bar o sistema, aplicando um sinal conhecido a sua entrada e, a partir disso, a resposta do sistema

€ observada no decorrer do tempo.

22 Métrica para avaliacdo da estabilidade absoluta e estabilidade para sistemas com entrada e saida limitada .
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De posse desse conjunto de informagdes (entrada e saida do sistema), ferramentas
matemadticas sdo aplicadas, as quais sdo capazes de gerar um modelo dindmico para o sistema

analisado.

De maneira a obter um modelo condizente ao sistema original em anélise, deve-se
escolher adequadamente o tipo de pertubacdo a ser aplicada a entrada desse sistema. A escolha
da caracteristica de tal pertubacdo é importante, pois a depender do formato do sinal de excitacao,
o mapeamento da dindmica do sistema em determinada regidao de frequéncia pode ndo ser eficaz
(LJUNG, 1999).

Existem diferentes tipos de sinais que podem ser aplicados nessa tarefa, especialmente
o sinal degrau, a onda quadrada e o sinal pseudo aleatério - Pseudorandom binary sequence
(PRBS). O sinal mais cléssico e simples é o degrau, o qual fornece uma resposta de fécil
compreensao. No caso do sinal PRBS assumem-se dois valores distintos, os quais mudam a
cada intervalo de tempo de forma deterministica pseudoaleatéria. Dessa maneira, o sinal PRBS
€ capaz de excitar adequadamente os modos de oscilacdo do sistema em uma faixa maior de
frequéncia (LJUNG, 1999).

Nesse trabalho se fez uso de sinais do tipo degrau para a identificacdo do sistema. Uma
vez obtida a modelagem G/(s) que melhor representa o sistema do DBELBIC, torna-se possivel
utilizar as técnicas praticas de andlises da estabilidade, como no caso dos trabalhos de Bode®
(OGATA, 2003).

4.6 O projeto do controlador

O uso das técnicas de DRL apresentam muita flexibilidade em diversas aplicagcdes, ou
seja, grande capacidade de adaptacdo as dindmicas do ambiente, principalmente se processo
de treinamento do agente de controle for bem executado (ARULKUMARAN et al., 2017; LI,
2017).

De maneira a elaborar um projeto adequado do controlador proposto neste trabalho,
faz-se necessario compreender as varidveis e condi¢des que envolvem a concepcao do processo,
permitindo executar o treinamento dos agentes de DRL adequadamente. Nesse sentido, busca-se
observar os casos de sucesso, tanto no uso do controlador emocional quanto na utilizacao de

ANNSs/DNNs em sistemas de controle, tomando-os como referéncias paramétricas.

4.6.1 Caracteristicas de comissionamento

No inicio de uma nova aplicagdo, dificilmente se tem o conhecimento exato de quais
sao as escolhas mais adequadas para o projeto, principalmente no que diz respeito ao tema que
envolve as ANNSs. De forma geral, o processo na pratica € em grande parte um método empirico,
ou seja, varias decisdes precisam ser tomadas baseadas em andlises dos experimentos realizados.
23 Hendrik Wade Bode foi um engenheiro estadunidense (1905-1982).
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No que se refere ao RL que se utiliza de ANNs/DNNs para construir a politica dos
agentes, o modelo inicial obtido apds o treinamento da rede geralmente pode apresentar um
comportamento indesejado. Isso pode acontecer devido ao fato de que o ambiente nao foi
explorado devidamente ou mesmo que o préprio treinamento ndo foi concebido de forma
eficaz. Em tais circunstincias, a depender dos resultados obtidos, algumas das possiveis
solucdes convenientes podem ser aumentar a profundidade da rede, treinar a rede por um
tempo demasiadamente maior, testar diferentes algoritmos de aprendizado, experimentar novas

arquiteturas de rede, acrescentar métodos de regularizagdo, entre outros.

Nesse contexto, os algoritmos de DRL disponibilizados pela OpenAl apresentam uma
implementac¢do otimizada em relacio ao framework TensorFlow, o que garante uma boa confianca

no projeto do agente de controle em geral.

Uma etapa importante no dimensionamento de agentes de controle que se utilizam
de DNNs € a definicdo adequada dos hiperparametros. De modo geral, os hiperparametros
podem ser definidos como as varidveis que controlam o processo de treinamento e consequente

aprendizagem da rede.

O dimensionamento de uma ANN/DNN passa por definir a quantidade de camadas
ocultas, quantidades de unidades por camada, taxa de aprendizagem, fun¢des de ativagdo,
tamanho do mini-batch®* e assim por diante. Essas varidveis sdo de configuracdo do treinamento

€ nao estao relacionadas ao dados do treinamento.

Alguns hiperpardmetros sdo mais importantes que outros, referindo-se ao efeito que
causam no desempenho do treinamento da rede. Existem diversas formas de abordar a escolha dos

hiperparametros mais sensiveis ao problema, no geral isso também € uma perspectiva empirica.

No caso especifico do controlador proposto, além dos hiperparametros do proprio agente
neural de controle, existem aqueles relacionados ao médulo BEL do controlador emocional, a
taxa de aprendizado da amigdala («) e do cortex (3). Geralmente tais hiperpardmetros apresentam
um impacto direto na velocidade transitdria da resposta do controlador emocional. Neste trabalho,

todos esses hiperparametros estdo apresentados no Apéndice B deste trabalho.

De modo a facilitar a compreensao do desenvolvimento do controlador DBELBIC, a

Figura 47 apresenta o fluxograma das principais etapas da constru¢ao deste controlador.

24 Quando os dados de treinamento sio divididos em pequenos lotes, cada lote recebe 0 nome de mini-batch.
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Figura 47 — Etapas da concepgao e construcao do controlador DBELBIC.
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Fonte: préprio autor.

De forma inicial, caso o modelo do ambiente seja conhecido, determinam-se as
caracteristicas do ambiente dindmico em termos das funcdes de observacdo e recompensa,
ou seja, quais atributos e varidveis o agente receberd como informagao relevante para a tomada

de decisdo. Além disso, deve-se atentar para o fato de que tais funcdes sdo norteadas pela
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limita¢do da disponibilidade dos sensores de monitoramento, caso o objetivo final seja uma
aplicacdo embarcada. Por outro lado, uma vez desconhecido o modelo do ambiente, busca-se

primeiramente realizar sua identificacdo adequada.

Na etapa de desenvolvimento do agente, a escolha da arquitetura dos estimulos € a
primeira tarefa a ser concluida, devendo-se optar entre as arquiteturas propostas neste trabalho,
direta ou indireta. Apds isso, deve-se escolher qual o tipo de algoritmo serd utilizado para
o aprendizado do agente, que no ambito desse trabalho, concentra-se nas implementagdes
disponibilizadas pela OpenAl Baselines. Por fim, atenta-se aos hiperparametros do problema,
etapa na qual concentra-se a maior sensibilidade do projeto, uma vez que o agente ¢ formado
basicamente por DNNs, contendo uma quantidade razodvel de hiperparametros que podem afetar

de forma significativa a eficicia do controlador.

Uma vez concluida a etapa de dimensionamento do ambiente e do respectivo agente,
faz-se necessario estabelecer a forma de comunicagdo entre ambos. De modo a facilitar a
comunicacdo do agente junto a um ambiente, referindo-se as situacdes em que ambos estao
em plataformas distintas, como € o caso do agente desenvolvido em Python e o ambiente no
Simulink®, optou-se por adaptar a biblioteca padrdo da OpenAl Gym (quando agente e 0 ambiente
estdo em Python). Nesse caso, um ambiente adicional é formulado com os moldes padroes da
propria biblioteca, diferenciando-se principalmente na forma da troca das informacdes, que nesse
caso pode ser do tipo serial ou TCP/IP, a depender da aplicacao final.

A escolha de utilizar a biblioteca OpenAl Gym modificada se deu principalmente pela
facilidade de implementacdo, treinamento e deployment do agente, uma vez que os algoritmos
de aprendizado do agente estdo formulados com base nessa prépria biblioteca. O cédigo fonte
do ambiente modificado a partir do padrao OpenAl Gym encontra-se disponivel no Apéndice A
deste trabalho.

No que diz respeito ao treinamento do sistema, deve-se atentar para alguns aspectos
especificos. Primeiramente, utiliza-se um mapeamento prévio de estabilidade com o intuito de
simplificar a busca da arquitetura dos sinais de estimulos (arquitetura indireta desconhecida).
Em seguida, faz-se necessario impor alguns critérios de segurancga ao agente de controle. Uma
vez que o espago de acdes de um agente treinado pode apresentar acdes acima dos limites
fisicos do ambiente, deve-se buscar limitd-las dentro de tais limites. Por fim, atenta-se para os
parametros e hiperparametros de treinamento do processo. Nesse caso, € necessario definir uma
série de varidveis que podem afetar o resultado final do agente, portanto, tal etapa € uma das

mais sensiveis do processo de comissionamento do controlador.

A etapa de teste € constituida por simulagdes, as quais buscam atestar a eficicia do agente
treinado perante o ambiente dindmico, mais precisamente no que refere-se a produ¢do adequada
dos estimulos para o médulo BEL do controlador proposto. Caso os critérios de estabilidade
ou os critérios de desempenho ndo sejam atendidos, ambos definidos previamente, pode ser

necessario realizar algumas modificacdes no modelo e retreind-lo. Nesta situacdo, pode-se optar
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por modificar alguns hiperparametros da etapa de treinamento, os mais sensiveis ao problema,
de forma a obter um modelo adequado para a proposta. No entanto, pode-se também verificar se
as fungdes de observagao ou recompensas sao definidas adequadamente e, em algumas situagdes

pode-se modificar o algoritmo de aprendizagem do agente.

Vale ressaltar que alguns resultados provenientes da etapa de teste, bem como a anélise
do treinamento podem fornecer informagdes importantes a respeito de qual etapa ou etapas

devem ser modificadas.

Finalizadas todas as etapas anteriores e, caso o controlador atenda a todos os critérios
estabelecidos pelo projetista, entdo pode-se realizar o deployment no hardware desejado. E
importante salientar que mesmo apods o deployment, faz-se necessario realizar novos testes a
fim de assegurar o correto funcionamento do controlador em ambiente real, uma vez que as
simulac¢des ndo conseguem reproduzir em toda sua integralidade a dindmica de um sistema real
de fato.

4.7 Consideracoes finais

O controlador emocional é conhecido por possuir um modelo de funcionamento baseado
nas caracteristicas do processo de tomadas das decisdes que ocorrem no cérebro humano (SHAH-
MIRZADI, 2005). Uma das etapas principais no dimensionamento eficiente do controlador
emocional se concentra na defini¢cdo adequada dos sinais de seus estimulos. A proposta de unido
do controlador emocional as técnicas de DRL possibilitou uma nova abordagem para a defini¢do
da arquitetura dos estimulos, denominada neste trabalho de DBELBIC. A partir deste modelo
de controlador emocional € possivel otimizar seu funcionamento através de diferentes modelos
de arquiteturas com o uso de DNNs. O treinamento das DNNs por meio de algoritmos de DRL
contribuem para uma modelagem adaptativa de leis de controle ndo lineares necessarias para os

estimulos deste tipo de controlador emocional.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os diversos trabalhos produzidos concernentes as aplicacdes do aprendizado emocional
na engenharia de controle, principalmente nos udltimos tempos, atestam para a sua eficicia
nesse ramo da engenharia (LOTFI; KHAZAEIL; KHAZAEI, 2017).

5.1 Introducio

Apesar de ser uma drea relativamente recente, comparada com outros modelos de
controladores, o controlador emocional tem apresentado um crescente interesse por parte de
diversos pesquisadores (LOTFI; REZAEE, 2018).

No que se refere as ANNs, os ultimos avangos na teoria do DL marcou uma nova era
em suas aplicacdes (POUYANFAR et al., 2018). Além disso, diversos avancos em engenharia
de controle utilizando as DNNs foram obtidos a partir da jun¢do desses recentes avangos com
técnicas de RL (LILLICRAP et al., 2016; MNIH et al., 2015).

A proposta de unir as dreas da aprendizagem emocional com o DRL permitiu desenvolver
um novo tipo de controlador emocional (DBELBIC). Desta maneira, € possivel apresentar uma
nova perspectiva de aplicacdo do controlador emocional, tornando-o mais abrangente em sua

utilizacdo na engenharia de controle.

A partir da realizacdo de diferentes experimentos na area da engenharia de controle,
€ possivel realizar um comparativo desta proposta com outras técnicas, obtendo assim uma

perspectiva de sua eficidcia como controlador proposto.

5.2 Problemas de rastreamento

Os problemas que envolvem o rastreamento (seguimento de referéncia) sdo situagoes
comuns na engenharia de controle. Nesses casos, o controlador tem como objetivo principal
garantir o seguimento da referéncia constante dos sinais padrdes', proporcionando um erro
nulo em regime permanente. Além disso, espera-se que o sistema rejeite assintoticamente as
pertubacdes ao sistema (OGATA, 2003; DORF; BISHOP, 2018).

Neste trabalho, referindo-se ao problema de rastreamento, optou-se por utilizar duas
situacdes problemas encontradas no trabalho de (SHAHMIRZADI, 2005).

O primeiro caso se refere a um sistema simplificado de submarino, o outro ¢ um brago
robodtico com um grau de liberdade. Dessa maneira, propde-se realizar um comparativo mais

preciso do DBELBIC nessas aplicagdes junto a outros controladores.

' Degrau, rampa, pardbola e senoide.
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5.2.1 Sistema de submarino

O modelo matematico que descreve a dindmica de submarinos em 4guas profundas
geralmente é feito a partir de um conjunto de equagdes nao lineares com seis graus de liberdade,
baseando-se nas equacdes de (KIRCHHOFF, 1876). Além desse modelo, outros modelos mais
simplificados e " amigédveis" foram desenvolvidos para o estudo da dindmica de submarinos em
geral (GUELER, 1989; TOLLIVER, 1996; MANDZUKA, 1998).

No presente trabalho, o0 modelo de submarino utilizado € uma versao simplificada,

utilizada por (SHAHMIRZADI, 2005) em seus trabalhos. Tal modelo é um sistema SISO? linear,
o qual € inerentemente instdvel em malha aberta. Uma vez que uma perspectiva importante da

proposta de controlador neste trabalho € realizar um comparativo com o BELBIC, tal situacdo é

justificada.

A Figura 48 apresenta um movimento vertical linear de um submarino e as suas principais

coordenadas.

Figura 48 — Modelo de submarino em movimento vertical.

1 wi(t)

Fonte: adaptado de (MANDZUKA, 1998).

Nesse modelo, H representa a profundidade do submarino em relagdo a superficie, 6 o

2 Do inglés single input, single output ou entrada tinica, saida tnica.
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angulo do submarino em relagdo a horizontal, w a velocidade de empuxo, 0B e 5 as deflexdes
instantaneas da proa e popa do submarino, respectivamente. O objetivo do controlador é que o

sistema deve atingir a profundidade desejada debaixo d’agua.

De forma a obter um modelo pratico de um submarino para andlise, diversas
manipulacdes e simplificacdes algébricas sdo aplicadas em modelos matematicos dos trabalhos
referentes ao tema, citados anteriormente. Neste caso, o sistema tem como entrada um valor
especifico de empuxo e a saida do sistema € a profundidade em relacdo a superficie do oceano.
Assim sendo, a funcdo de transferéncia que representa 0 modelo de submarino pode ser descrita

por

0.1(s+1)*  0.1s*+02s5+0.1
G(s) = - . 36
() = S5+ 009) % +0.095 (56)

Uma vez obtido o modelo dindmico que representa o sistema simplificado do submarino,
faz-se necessdrio definir o vetor de observacao e a fun¢do de recompensa do agente de DRL,

responsavel por produzir os estimulos sensorial (§) e emocional (R) do controlador DBELBIC.

De modo a representar a dindmica deste ambiente, descrito em (36), define-se como as
varidveis de observacdo neste ambiente o erro, a integral do erro e a derivada do erro. Essas
varidveis sao alocadas em um vetor denominado de vetor observagdo, em que cada posicao do

vetor representa uma varidvel observada do ambiente.

A Tabela 5 apresenta as caracteristicas do vetor observagdo do ambiente dinamico do

submarino.

Tabela 5 — Caracteristicas do vetor observacao do ambiente do submarino.

Ordem Observacao Limite minimo Limite maximo
0 Erro -00 o0
1 Integral do Erro -00 o0
2 Derivada do Erro -00 o0

O ambiente de submarino é capaz de comportar ambos os tipos de agentes, discretos ou
continuos. Neste trabalho, optou-se por utilizar agentes continuos nos problemas, pois geralmente

deseja-se uma variacdo continua na a¢ao do agente.

A func¢ao do incentivo € formulada de acordo com o objetivo desejado como meta do
agente. No caso dos problemas em que envolvam o seguimento de referéncia, geralmente, utiliza-

se o erro minimo para a obtencao de ganho maximo de recompensa.



122

Neste trabalho, a func¢ao de incentivo para o problema de seguimento de referéncia do

ambiente do submarino € definida por

Lup(t) = 10(|e] < 0.1) = 1(le] > 0.05) —100(y(t) < 0[|y(t) > 20). 37)

De forma geral, a formulacdo em (37) € feita de tal maneira que, a cada instante de tempo,
um erro menor que um valor limiar (0.1) produza um valor de recompensa positivo (+10). Em
contrapartida, um erro maior que o valor limiar acrescenta um valor negativo para a recompensa
(-1), desencorajando o agente. Além disso, um valor adicional (-100) de puni¢do € associado
com valor da varidvel controlada (y(t)), tal que esta varidvel apresente um peso na dindmica das

decisdes do agente.

As fungdes de incentivo utilizadas na metodologia do presente trabalho, caracterizam-se
por fungdes l6gicas, ou seja, caso uma condi¢do especifica seja satisfeita, o ganho associado é
acrescido na composicao final da recompensa equivalente. Assim sendo, em (37) as andlises
(le] <0.1),(le] > 0.05) e (y(t) < 0||y(t) > 20) sdo todas fun¢des logicas, retornando o valor

l6gico 1 ou 0 (ativando ou ndo o ganho associado).

5.2.1.1 Treinamento no ambiente do submarino

Na etapa de treinamento, € essencial definir o tipo de arquitetura a ser utilizada para
compor os estimulos do DBELBIC. No caso do problema em questao, optou-se em primeiro lugar
por utilizar uma arquitetura direta, no entanto, observou-se que o sistema treinado nao apresentou

um desempenho esperado, principalmente no que se refere ao erro em regime permanente.

De fato, a arquitetura direta do agente em problemas de seguimento de referéncia pode
resultar em condicdes de funcionamento limitadas, uma vez que as a¢des de controle podem
apresentar grandes variacoes e, nesses casos, as ANNs/DNNs podem ndo apresentar saidas

condizentes.

De maneira a obter o modelo final dos estimulos do DBELBIC para o ambiente do
submarino, dividiu-se o treinamento do agente em duas partes. Em primeiro lugar, utilizando-se
de um mapeamento prévio da estabilidade, propde-se obter um modelo mais simplificado da
estrutura dos sinais que melhor compdem os estimulos sensorial e emocional. Por fim, utilizando
a arquitetura indireta, ja de posse das arquiteturas dos estimulos, espera-se obter um refinamento

dos ganhos da estrutura dos estimulos.

A Figura 49 apresenta o esquema do controlador DBELBIC utilizado para realizar seu

treinamento.
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Figura 49 — Esquema do sistema de controle do submarino com DBELBIC utilizado para o
treinamento dos estimulos.
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Fonte: préprio autor.

A partir da Figura 49, nota-se que o agente de DRL pode fazer uso da varidvel do erro,
referéncia, varidvel controlada e da varidvel de controle para compor os sinais de estimulos S e
R, caracterizando a estrutura como arquitetura indireta. Além disso, tais varidveis sao utilizadas

para gerar as fungdes auxiliares da observacao e de incentivo (funcdes necessarias ao agente).

No que se refere as caracteristicas dos agentes de DRL disponiveis na biblioteca OpenAl
Baselines (BROCKMAN et al., 2016) (Tabela 3), optou-se por realizar o treinamento dos
agentes TD3 (FUJIMOTO; HOOF; MEGER, 2018), TRPO (SCHULMAN et al., 2015), PPO
(SCHULMAN et al., 2017) e ACKTR (WU et al., 2017b).

A maior motivacdo para a escolha desses agentes estd no fato de que representam
aplicagdes recentes com bom desempenho em diversos problemas em geral. Os parametros e

hiperparametros dos agentes de DRL se encontram descritos no Apéndice B deste trabalho.

De posse do modelo do ambiente dinAmico do submarino em Simulink® e o agente de
controle em Python, é possivel realizar o treinamento do DBELBIC através dos agentes de DRL
da biblioteca OpenAl Baselines (DHARIWAL et al., 2016) via protocolo de comunicagdo serial.

A partir de um pré-treinamento inicial, utilizado para o0 mapeamento da estabilidade com
respeito aos estimulos, obtém-se uma melhor no¢do das varidveis que podem vim a compor tais
sinais. Nesse caso, algumas varidveis como a referéncia (r) e o sinal controlado (y) podem ser

descartados, uma vez que influenciam bastante na perda da estabilidade do DBELBIC.
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Uma vez finalizado o mapeamento inicial dos estimulos, delimita-se com maior precisao
o espaco de acdes dos agentes de DRL. Além disso, de forma a diversificar melhor a etapa
treinamento, optou-se por fazer uso de duas formas distintas para cada agente de DRL utilizado,
seja modificando a arquitetura, identificando-se como LSTM ou ndo, seja modificando o nimero

de camadas e unidades ocultas, identificando-se como 1 ou 2.

A Figura 50 apresenta o resultado do treinamento, obtido a partir da utilizacdao de

diferentes agentes na producdo dos estimulos do DBELBIC no ambiente dindmico do submarino.

Figura 50 — Treinamento do DBELBIC com diferentes agentes no ambiente do submarino.
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Fonte: préprio autor.

O treinamento nos problemas do rastreamento da referéncia é feito aplicando-se
diferentes sinais do tipo degrau a entrada do sistema dindmico e, a partir disso, o agente busca
minimizar o erro através de varia¢des nos sinais dos estimulos S e R. Além disso, o treinamento
¢ estipulado em até 20 s e, ap0s isso, as condi¢des do ambiente sdo reiniciadas. Caso a varidvel

controlada ultrapasse um determinado valor, o ambiente também € reiniciado.

No caso do ambiente do submarino, o treinamento demonstrou que os agentes de DRL
selecionados foram capazes de obter maiores recompensas a medida que interagiam com este
ambiente (Figura 50). Uma vez que o treinamento tinha em média 20 s, o tempo desta etapa

durou em média / hora e 40 minutos (cada agente).

No entanto, apesar de bons resultados dos agentes envolvidos, optou-se por selecionar
apenas um agente para compor o DBELBIC final. Nesse caso, o agente selecionado foi o TD3-1,
Jjustificado por sua performance no treinamento € manipulacdo amigavel. Nesse sentido, apos
as etapas de mapeamento da estabilidade e consequente treinamento, os sinais de estimulos

sensorial e emocional para o ambiente de submarino sdo formulados da seguinte maneira
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Ssub = K1€7 (38)

Rsub = K2€ + K3u7 (39)

onde Ky, K5 e K3 sdo os ganhos provenientes das DNNs do agente de DRL, e é oerroe u a

variavel de controle.

A partir dos ganhos K nos estimulos S € R em (38) e (39), respectivamente, definidos
na etapa de treinamento, apresenta-se na Figura 51 um mapeamento de estabilidade em alguns

pontos de operacao do controlador.

Figura 51 — Mapeamento da estabilidade a partir dos ganhos K;, K> e K3 no ambiente do

submarino.
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Fonte: préprio autor.

A partir da Figura 51 € possivel notar que nestes pontos de operagdo a relagdo dos ganhos
K apresentam distintos comportamentos. Nesse caso, destaca-se que o ganho K3, associado a
varidvel de controle (1) no estimulo R, apresenta uma maior sensibilidade para o controlador,

uma vez que uma variacao relativamente menor em seus valores causa a instabilidade do sistema.
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5.2.1.2 Resultados no ambiente do submarino

Uma vez finalizada a etapa de treinamento da arquitetura dos estimulos, realiza-se uma

andlise de desempenho do controlador DBELBIC resultante. Para isto, busca-se compara-lo com

outros controladores utilizados no mesmo sistema dinamico, os quais estdo presentes no trabalho
de (SHAHMIRZADI, 2005).

A Figura 52 apresenta o resultado da resposta do sistema de controle diante de uma
entrada tipo degrau unitério.

Figura 52 — Comparativo entre as respostas ao degrau do PID, BELBIC e DBELBIC juntos ao
sistema de submarino.
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Fonte: proprio autor.

A partir da Figura 52, nota-se que o DBELBIC obteve um melhor desempenho no tempo
de subida e overshoot relativamente aos outros controladores utilizados. A Tabela 6 apresenta
informacdes referentes a resposta a entrada degrau (Figura 52).

Tabela 6 — Caracteristicas dinamicas das respostas do PID, BELBIC e DBELBIC junto ao
sistema de submarino.

Sobressinal Tempo de subida Tempo de acomodacao Er ro/ .
Controlador estacionario
(%) (s) (s)
(%)
PID 9.50 0.26 1.80 0.00
BELBIC 5.15 0.02 0.20 0.00
DBELBIC 2.58 0.02 0.25 0.00
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No que se refere aos resultados apresentados na Tabela 6, verifica-se que o controlador
DBELBIC apresentou um melhor desempenho dindmico no rastreamento da referéncia no

sistema do submarino.

Apesar dos controladores PID e BELBIC apresentarem desempenhos muito satisfatorios,
o agente treinado para o DBELBIC foi capaz de produzir os estimulos, sensorial e emocional, tal
que permitiu que esse controlador superasse o desempenho dos controladores PID e BELBIC
tradicional, avaliados junto ao sistema do submarino.

Além disso, uma importante andlise para o DBELBIC consiste tanto em verificar o
aprendizado da amigdala e do cértex, assim como o comportamento dos sinais dos estimulos
produzidos pelo agente de DRL. Assim sendo, aplicam-se entradas do tipo degrau ao sistema

de controle do submarino ao longo do tempo e, busca-se observar a variagao das grandezas do
DBELBIC nesse intervalo.

A Figura 53 apresenta o seguimento de referéncia do DBELBIC junto ao sistema de
submarino mediante a entradas do tipo degrau.

Figura 53 — Resposta do controlador DBELBIC apés o treinamento do agente de DRL junto ao
sistema de submarino.
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Fonte: préprio autor.

A Figura 53 evidencia a velocidade da resposta produzida pelo DBELBIC. A caracteris-
tica do controlador emocional baseia-se, principalmente, em sua capacidade de rdpida adaptagdo
do sistema as variagcdes dindmicas que ocorram. Tal fato se deve a capacidade de reacdo dos

estimulos, principalmente no que se refere ao estimulo emocional (LUCAS; SHAHMIRZADI;
SHEIKHOLESLAMI, 2004).
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As Figuras 54 e 55 apresentam o comportamento dos médulos de aprendizado da amig-

dala e coértex do DBELBIC e os sinais produzidos neste controlador, respectivamente.

Figura 54 — Curva de aprendizado do DBELBIC junto ao sistema de submarino.
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Fonte: préprio autor.

Figura 55 — Sinais do DBELBIC ap6s o treinamento do agente junto ao sistema de submarino.
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A resposta de controle final, associada ao médulo BEL, depende dos estimulos sensorial
e emocional recebidos por ele. Como consequéncia, a velocidade de resposta do controlador,

bem como sua adaptagdo, depende do aprendizado de ambos os médulos, amigdala e cortex.

A partir da Figura 54, nota-se o comportamento monotonico da amigdala, assim como
esperado. Apesar de ocorrer um decréscimo no valor de referéncia e o consequente sinal de
controle apresente valor negativo, o aprendizado da amigdala continua a subir. Por outro lado, o
comportamento do aprendizado do cértex também condiz com o esperado, uma vez que este age

para reprimir o "excesso" da amigdala.

A utilizacdo das ferramentas de DRL disponiveis permitem, cada vez mais, a obteng¢ao
leis de controle eficazes a medida em que se utilizam de DNNS, treinadas de forma cada vez mais
eficientes e, extraindo melhor as caracteristicas intrinsecas do sistema por meio da observacao
dos dados disponiveis (ARULKUMARAN et al., 2017; NAJAFABADI et al., 2015).

No caso da Figura 55 € possivel notar a caracteristica dos estimulos produzidos pelo
agente de DRL e o consequente sinal de controle final, produzido pelo médulo BEL. Neste
caso € possivel notar um impulso nos sinais mediante a mudanca no valor de referéncia
(rdpida percepcao emocional), evidenciada no valor final do sinal de controle (u). Tal fato
pode demonstrar o motivo pelo qual a arquitetura direta nao foi eficaz neste problema de
seguimento de referéncia, uma vez que uma variacao dessa magnitude em um intervalo de tempo
muito curto, acaba por dificultar um correto aprendizado do agente em gerar a acdo necessaria.
Por outro lado, uma arquitetura indireta foi capaz de obter um resultado satisfatério no problema

de seguimento de referéncia do sistema de submarino (Figura 53).

Uma vez que a arquitetura indireta se utiliza dos préprios sinais caracteristicos da malha
de controle (erro, varidvel controlada e varidvel de controle) associados a ganhos controlados

pela DNN, a complexidade da tarefa da rede neural em otimizar o controlador é simplificada.

Uma vez que o aprendizado da amigdala e do cortex obedecem as formulagdes descritas
em (26) e (27), respectivamente, seus valores dependem de como sdo arquitetados ambos os
estimulos (S e R). No caso do presente trabalho, um agente de DRL € o responsdvel em produzir
esses valores, os quais, a depender do ambiente dindmico e da arquitetura (direta ou indireta),

pode fornecer ganhos significativos de desempenho a este controlador.

A Figura 56 apresenta o comportamento dos ganhos nos estimulos S (38) e R (39) em

relacdo ao comportamento do controlador DBELBIC descrito na Figura 53.
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Figura 56 — Comportamento dos ganhos nos estimulos do controlador DBELBIC a partir de
entradas do tipo degrau unitario.
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Fonte: préprio autor.

De forma geral, o comportamento dos ganhos K;, Ko € K3 (Figura 56) no ambiente
dindmico do submarino, referindo-se ao funcionamento descrito na Figura 53, apresentou um
comportamento estdvel. Apesar do sistema apresentar variacdes no sinal da referéncia e, além
disso, os ganhos oscilarem um pouco ao longo do tempo, os respectivos valores mantiveram-se
relativamente dentro de uma faixa. No caso do sistema exigir uma maior confianca a respeito da
varia¢do dos ganhos K, pode-se optar por limitar mais ainda a faixa de atuagio dos agentes de

DRL e, dependendo do caso, utilizar os valores médios dos ganhos.

Assim como € importante verificar o desempenho da resposta ao degrau de um sistema
de controle, a andlise de sua capacidade em rejeitar distirbios inerentes a malha de controle é
essencial. De forma geral, os sistemas dindmicos estao sujeitos a diversos tipos de pertubagdes,
no entanto, € desejavel que tais fendmenos sejam minimizados ou até mesmo completamente

anulados pelo controlador apds um certo periodo transitdrio.

De forma a avaliar o comportamento do controlador DBELBIC diante uma pertubagao,

aplicam-se sinais do tipo degrau transitério na saida da planta ao longo do tempo.

A Figura 57 apresenta o comportamento dos controladores PID, BELBIC e DBELBIC

perante distdrbios no sistema de submarino.
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Figura 57 — Controladores DBELBIC, BELBIC e PID junto ao sistema de submarino na presenca
de pertubagdes.
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A Figura 57 demonstra que todos os controladores obtiveram resultados satisfatorios
em reprimir o distirbio aplicado ao sistema de submarino. No caso do DBELBIC, nota-se que
este apresentou um pouco de melhora na resposta comparando-o com BELBIC original, porém,

ambos apresentam uma atuagao muito semelhante diante da presenca da pertubacao.

De modo a avaliar a performance dos controladores sob condi¢des de ruidos e distirbios
presentes, utilizam-se os critérios de avaliacdo da performance do erro ISE?, IAE* e ITAE.
A Tabela 7 apresenta um comparativo dos indices da performance do erro na operacdo dos
controladores PID, BELBIC e DBELBIC, descrita na Figura 57.

Tabela 7 — Indices de desempenho do PID, BELBIC e DBELBIC junto ao sistema do submarino
associado a ruidos e distarbios.

Controlador ISE IAE ITAE
PID 552 17.54 484103
BELBIC 351 693 153103
DBELBIC 3.01 4.16 983.58

Do inglés Integral of square error ou Integral do erro quadratico.

Do inglés Integral of absolute error ou Integral do erro absoluto.

> Do inglés Integral of time multiplied by the absolute value of error ou Integral de tempo multiplicado pelo valor
absoluto do erro.
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A partir da Tabela 7, € possivel perceber que os controladores apresentaram indices
proximos de ISE, IAE e ITAE. Neste caso, destaca-se que o controlador DBELBIC obteve os
menores indices dos erros avaliados.

Além das avaliacdes de desempenho do sistema de controle, mencionadas anteriormente,
faz-se de grande relevancia pratica verificar a robustez do controlador frente as variagdes
paramétricas da planta. Uma vez que os sistemas dindmicos estdo geralmente em constantes
variacOes paramétricas, influenciadas por condi¢des externas ou internas, € importante que um

controlador seja capaz de manter um bom desempenho em meio a essas variacdes na planta.

A partir do modelo do sistema de submarino, descrito em (36), realiza-se um variagao
paramétrica de forma a tornar esse sistema um pouco diferente. A partir de mudancas
paramétricas em (36) de acordo com (SHAHMIRZADI, 2005), a nova equagdao do modelo
do sistema de submarino pode ser descrita por

_ 0.1s2+0.1s 4+ 0.2
118340125+ 1°

G(s) (40)

Assim como na primeira avalia¢do realizada, aplica-se um sinal do tipo degrau ao sistema
de submarino e utilizando os mesmos controladores, PID, BELBIC e DBELBIC, observam-se

suas respostas diante da nova condi¢do paramétrica do sistema de submarino.

A Figura 58 apresenta a resposta dos controladores PID, BELBIC e DBELBIC mediante
uma entrada tipo degrau do sitema descrito em (40).

Figura 58 — Comparativo entre as respostas ao degrau do PID, BELBIC e DBELBIC juntos ao
sistema de submarino modificado.
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De acordo com a Figura 58 € possivel observar que todos os controladores avaliados

apresentarem um pequeno decréscimo de desempenho no seguimento da referéncia.

Uma melhor comparacio entre os diferentes controladores é apresentada na Tabela 8. A
Tabela apresenta os valores das respostas dindmicas em detalhes, provenientes dos controladores,

mediante a aplicacdo do sinal degrau ao sistema de submarino modificado.

Tabela 8 — Caracteristicas dindmicas de robustez das respostas do PID, BELBIC e DBELBIC
junto ao sistema de submarino modificado.

Sobressinal Tempo de subida Tempo de acomodacao Er ro, .
Controlador estacionario
(%) (s) (s)
(%)
PID 11.26 0.27 4.10 -6.63
BELBIC 5.15 0.02 0.93 -1.65
DBELBIC 3.02 0.02 0.82 -1.80

A partir da Tabela 8, nota-se que em relacdo ao sistema original o BELBIC ndo apresentou
mudanga no valor de sobressinal, permanecendo com o mesmo valor anterior ‘a modificacdo do
sistema (5.15%). Por outro lado, o DBELBIC apresentou um aumento no sobressinal (3.02%)
assim como o controlador PID (11.26%). No entanto, apesar de tal situa¢do, o DBELBIC ainda
demonstrou praticamente os melhores resultados em todas as caracteristicas observadas. Todas
essas andlises de desempenho do controlador DBELBIC, apresentadas anteriormente, sao de

fundamental importincia para sua concepcao e aplicagdo.

Apesar dos resultados satisfatérios de desempenho do DBELBIC, obtidos a partir das
andlises anteriores, tal condi¢do de funcionamento do submarino € restrita a uma anélise tedrica.
De fato, um submarino real ndo apresenta a velocidade de resposta dinamica verificada nas

simulagdes avaliadas anteriormente.

Por fim, busca-se abordar a analise da estabilidade do DBELBIC na malha de controle.
Tal situacdo ocorre através da aproximacao do sistema de controle total por meio de uma funcio

de transferéncia equivalente, como mencionado anteriormente na se¢ao 4.5.3 deste trabalho.

A partir das ferramentas de identificacao de sistemas dindmicos (identification toolbox),
disponiveis no software MATLAB®, é possivel obter uma funcdo de transferéncia aproximada do
sistema. Nesse caso, a fun¢do de transferéncia mais relevante obtida para o sistema de controle

em questdo, envolvendo o DBELBIC e a planta do submarino (36) € descrita da seguinte maneira

Gon(s) = 0.002s" + 8.555° + 1.525° + 0.3583s
SubA®) T T 10,0268 - 1.5652 - 0.3583s

(41)

Existem alguns métodos para avaliar a estabilidade dos sistemas dindmicos, porém neste
trabalho, os métodos sdo restritos ao descritos anteriormente na se¢do 4.5. Nesse sentido, primei-

ramente, obtém-se o LR do sistema por meio das ferramentas disponiveis no software MATLAB®.
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A Figura 59 apresenta a regido do LR do sistema descrito em (41).

Figura 59 — LR do sistema aproximado pelo DBELBIC junto ao submarino.
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A partir da observagdo da Figura 59, € possivel notar que a localizacdo do LR em (41)
estd apenas no eixo real negativo do plano, o que denota a ndo existéncia da parcela oscilatéria do
sistema. De fato, tal aproximacao de funcao de transferéncia demonstra que o sistema € estavel

para qualquer que seja a posicao das raizes do polindmio caracteristico em (41).

Além da andlise da estabilidade do sistema pelo LR, optou-se também por verificar o
comportamento do Diagrama de Bode do sistema. Tal situagcdo pode ser justificada para reforcar
a andlise da estabilidade do sistema, uma vez que somente o LR pode ndao contemplar todas as
informagdes necessdrias para uma avaliagdo conclusiva da estabilidade. Assim sendo, obteve-se

o Diagrama de Bode da equacdo 41 com o auxilio das ferramentas disponiveis do MATLAB®.

A Figura 60 apresenta o Diagrama de Bode da func¢do de transferéncia do sistema envol-
vendo o DBELBIC e o sistema de submarino (Figura 49).
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Figura 60 — Diagrama de Bode do sistema aproximado pelo DBELBIC junto ao submarino.
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De fato, a partir da Figura 60 demonstra-se que o sistema como um todo apresenta uma
estabilidade robusta, uma vez que ambas as margens de estabilidade (fase e magnitude) sao

infinitas.

5.2.1.3 A taxa de aprendizado do DBELBIC

As avaliagdes concernentes ao desempenho dindmico do controlador DBELBIC,
realizadas em secdes anteriores neste trabalho, apresentaram resultados satisfatérios nos
parametros avaliados. Todavia, notou-se em diversos experimentos que, dependendo das
mudancgas ocorridas na referéncia (rastreamento de referéncia), bem como na estrutura dos

estimulos, o sinal deste controlador pode apresentar diversos ruidos.

De forma a ilustrar tal observacdo, um sinal aleatério foi fornecido como valor de
referéncia ao controlador DBELBIC (Figura 49), bem como para a respectiva fungdo de

transferéncia aproximada (equagdo 41) do sistema.

A Figura 61 apresenta a resposta do sistema de controle representado na Figura 49 e da

funcdo de transferéncia aproximada do sistema de controle definida em (41).
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Figura 61 — Simulacdo a partir de uma entrada aleatoria com o DBELBIC junto ao sistema de
submarino e de Ggyp(5).
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A partir da Figura 61 € possivel observar o comportamento oscilatério na saida da planta,
referindo-se a utilizacdo do controlador DBELBIC. Por outro lado, a funcdo de transferéncia

aproximada G, (s) ndo apresenta tal situagdo.

A razdo desse fendmeno se dd pela forma como acontecem os aprendizados da amigdala
e do cortex no médulo BEL do controlador emocional. A cada alteragdo no valor de referéncia,
ambos amigdala e cértex, precisam aprender a lidar com essa mudanga, alterando desta maneira
o valor do aprendizado. Caso o controlador atue em um tempo relativamente longo, o valor
do aprendizado pode ser muito extenso e, a partir disso, pode-se resultar em sinais de controle

demasiadamente grandes.

Uma vez que o sinal de referéncia fornecido a entrada do sistema de controle apresenta
um comportamento aleatério em um intervalo relativamente curto ao longo do tempo e, além
disso, associado as caracteristicas construtivas dos estimulos S e R em (38) e (39), observou-se
que a amigdala e o cOrtex apresentaram uma variagdo constante. Esse comportamento busca
tornar o sinal final do controlador adaptado a dinamica dos sinais envolvidos na construgao de
S e R. Além disso, a critério de andlise, considera-se neste exemplo um valor de aprendizado
da amigdala (o = 0.5) e do cortex (6 = 0.5), valores relativamente maiores do que comumente
utilizados.

A Figura 62 apresenta, respectivamente, o comportamento dos aprendizados da amigdala
e do cortex na simulagdo anterior (Figura 61). Além disso, a Figura 63 demonstra os sinais

resultantes em cada mdodulo do controlador.
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Figura 62 — Curva de aprendizado do DBELBIC junto ao sistema de submarino a partir de uma
entrada aleatdria.
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Figura 63 — Sinais do DBELBIC junto ao sistema de submarino a partir de uma entrada aleatdria.
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A partir da observacao das Figuras 62 e 63, € possivel notar uma tendéncia de crescimento
continuo nos valores de aprendizados (V' e W) a medida que o valor da referéncia varia no tempo

e, consequentemente, em valores finais de controle mais elevados.
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De forma a minimizar esse efeito provocado pelo aprendizado do controlador emocional,
propde-se neste trabalho uma modificacdo no valor de ambos os aprendizados do DBELBIC.
Essa mudancga tem o propodsito de provocar uma desaceleragcdo dos valores de aprendizados. As

equagdes dos aprendizados podem ser entdo redefinidas como

1
o = m@o, (42)
- (1+7’dt5) 0 ( )

onde oy e [y sdo as taxas inciais de aprendizagem da amigdala e do cortex, respectivamente, 74 a
taxa de decaimento e ¢ o timestep (passo de tempo). Nesse caso, diferentemente dos aprendizados
tradicionais (o e () constituirem-se de valores fixos durante todo o tempo de funcionamento do
controlador, os valores de o e 3 apresentam um comportamento de decaimento em seus valores.
Caso haja a necessidade de um tempo demasiadamente grande de funcionamento, pode-se

também adicionar uma constante a essas relagdes.

A Figura 64 apresenta diferentes curvas® para os aprendizados V e W de acordo com (42)
e (43).

Figura 64 — Curva de aprendizado do DBELBIC junto ao sistema de submarino a partir de uma
entrada aleatoria.
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As Figura 65 e 66 apresentam o comportamento dos novos modelos de aprendizados e

os consequentes sinais resultantes de cada médulo do DBELBIC, respectivamente (rg = 0.05).

6

De maneira a facilitar o entendimento faz-se V = W.
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Figura 65 — Curva de aprendizado do DBELBIC com aprendizado amenizado junto ao sistema
de submarino a partir de uma entrada aleatoria.
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Figura 66 — Sinais do DBELBIC com aprendizado amenizado (r; = 0.05) junto ao sistema de
submarino a partir de uma entrada aleatdria.

Sinal emocional

5000 - . . s -
0 50 100 150 200
Sinal sensorial

100 150
Sinal de controle produzido no BEL

"5000 B | | | N
0 50 100 150 200
Tempo(s)

Fonte: proprio autor.

A selecdo dos parametros em (42) e (43) depende do tempo de atuagao e caracteristicas
do controlador. Por outro lado, pode optar-se por utilizar um valor de aprendizado constante,

relativamente mais baixo do que a ordem de grandeza comumente utilizada (10~!). Contudo, tal
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escolha pode afetar o desempenho do controlador, uma vez que pode vir a retardar sua velocidade
inicial de resposta.

A partir da amortizacdo do aprendizado do DBELBIC, simulou-se o controlador da

mesma forma como no primeiro caso (« e 5 continuos).

A Figura 67 apresenta o comportamento do sistema de controle envolvendo a planta do

submarino e 0 DBELBIC com o aprendizado amortecido (r; = 0.05 e ap = 5y = 0.25).

Figura 67 — Simulacdo do DBELBIC com aprendizado amenizado junto ao sistema de submarino
a partir de uma entrada aleatdria.
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A partir da Figura 67, € possivel notar que ha presenca de ruidos na saida da planta,

evidenciado na imagem em detalhe.

O uso do controlador DBELBIC no sistema de submarino mostrou-se bastante
satisfatdrio, tanto em termos da arquitetura dos estimulos sensorial e emocional, bem como
na velocidade de resposta transitéria deste controlador. Todos as simulacdes e resultados
foram obtidos comparando-os com os controladores PID e BELBIC, utilizados em trabalhos

relacionados ao tema do controlador emocional.

O sistema do submarino, apesar de apresentar uma boa analise para o controlador pro-
posto, por si s6 nao € suficiente para a obteng¢do de uma maior "generalidade" desta aplicagdo.

Por esta razdo, outros sistemas dindmicos mais complexos sdo utilizados para compor a andlise
do DBELBIC neste trabalho.
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5.2.2 Brago robotico com um grau de liberdade

De maneira a avaliar o desempenho do controlador proposto em um ambiente envolvendo
dinamicas nao lineares, propde-se sua utilizacdo em um sistema dindmico descrito por um braco

robdtico com um grau de liberdade.

A utilizacao de manipuladores rob6ticos no manuseio de objetos € uma drea essencial
no estudo da robdtica. A complexidade do manipulador robético estd diretamente relacionada
ao seu grau de liberdade. De forma geral, o grau de liberdade estd associado a quantidade

de movimentos independentes que o robd pode executar em relacao ao eixo das coordenadas
(ALCANTARA; ALCANTARA, 2013).

Neste trabalho, optou-se por utilizar um sistema de brago robdtico com um grau de
liberdade, uma vez que a dindmica ndo linear de tal sistema representa um desafio suficiente a
proposta do controlador DBELBIC. Além disso, deseja-se compard-lo com situacdes relacionadas

ao tema do controlador emocional.

A Figura 68 apresenta um sistema de brago robé6tico com um grau de liberdade e suas

coordenadas.
Figura 68 — Brago robdtico com 1 grau de liberdade.

Y

Fonte: préprio autor.

O sistema descrito na Figura 68 é formado por um mecanismo de braco robdtico com um
comprimento L e uma massa M, conectado a um ponto fixo P. O dngulo que o brago robdético faz
com a horizontal € ¢. Nessa situa¢do, o movimento do brago robético € realizado apenas no plano
x-y. O objetivo do controlador neste caso € aplicar um torque no ponto fixo P do manipulador

robdtico tal que este atinja um determinado valor angular de referéncia.
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De modo a realizar comparacdes efetivas do controlador DBELBIC, a equacao diferencial
do movimento angular, referente ao sistema ndo linear do brago robdtico, baseia-se na utilizada
no trabalho de (LOTFI; REZAEE, 2018). O modelo admite como entrada um sinal de torque
proveniente de um motor CC. A saida, por outro lado, é a respectiva posicao angular (¢). A

equagdo do modelo é descrita por

¢ = —10sinp — 2¢ + u, (44)

onde ¢ € a posi¢cao angular do braco robdtico e u o sinal de entrada do sistema oriundo de um
motor CC.

No sistema descrito em (44), o vetor observacdo, assim como no caso do sistema do
submarino, apresenta como grandezas observadas pelo agente de DRL, o erro, a integral do
erro € a derivada do erro. Uma vez que se trata de um problema de rastreamento da referéncia,
optou-se por utilizar os mesmos tipos de informacgdes para compor a observagao do ambiente
dinamico.

A Tabela 9 apresenta as caracteristicas do vetor observagcdo do ambiente dinamico do

brago robético com um grau de liberdade.

Tabela 9 — Caracteristicas do vetor observacao do ambiente do brago robdtico com um grau de

liberdade.
Ordem Observacao Limite minimo Limite maximo
0 Erro -00 00
1 Integral do Erro -00 00
2 Derivada do Erro -00 00

A fun¢do de incentivo deste ambiente se assemelha a verificada no ambiente do
submarino, uma vez que em ambos 0s casos tem-se problemas que se referem ao seguimento
de referéncia. O valor do erro em regime permanente € utilizado como principal critério para o

recebimento das recompensas do ambiente. Neste caso, a funcdo de incentivo € formulada por

L (t) = 30(Je| < 0.1) — 1(le] > 0.01) — 100(¢ < 300||¢ > 25). (45)

O valor limiar de erro (0.1) é definido para a producdo de valores positivos de recompensa
(+30). No caso dos valores acima do limiar do erro, recompensas negativas (-1) sdo acrescidas ao
valor da funcdo e, caso o sistema extrapole um valor limite do angulo () ou velocidade angular

(¢), o valor de punicdo € acrescido (-100) e o ambiente dinamico € reiniciado.

5.2.2.1 Treinamento no ambiento do bragco robotico

O processo de treinamento do agente de DRL no sistema do braco robético € realizado

de forma igual ao caso do ambiente do submarino. A primeira etapa constitui em realizar um
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mapeamento prévio da estabilidade a partir da selecdao dos possiveis sinais candidatos a formarem
os estimulos S e R. Em seguida, realiza-se o treinamento dos agentes de DRL selecionados,
limitando-se as acdes em faixas de operacao estaveis para o controlador no respectivo ambiente
dinamico.

A Figura 69 apresenta o esquema do sistema de controle com o DBELBIC, utilizado

para realizar seu treinamento no ambiente do brago robético com um grau de liberdade.

Figura 69 — Sistema de controle do braco robdtico com um grau de liberdade junto ao DBELBIC.
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Fonte: proprio autor.

De acordo com a Figura 69, nota-se que a estrutura do controlador DBELBIC ¢ igual a
utilizada no ambiente do submarino, ou seja, o agente de DRL utiliza sinais da malha de controle

para compor seus proprios sinais de estimulos S e R (arquitetura indireta).

O treinamento do DBELBIC no ambiente dindmico do brago robético € realizado via
Simulink® com o agente de controle em Python. Os agentes de DRL escolhidos sdo os mesmos
utilizados na abordagem do ambiente anterior, uma vez que apresentaram bom desempenho

neste tipo de problema.
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No que diz respeito ao mapeamento prévio da estabilidade deste ambiente, notou-se
que o sinal da varidvel controlada (y) ndo € um bom candidato a compor os estimulos deste
controlador, pois sua presenga acaba por apresentar uma diminui¢do significativa na faixa da

estabilidade no sistema de controle.

A Figura 70 apresenta o resultado do treinamento, obtido a partir da utilizacdo de
diferentes agentes na produgdo dos estimulos do DBELBIC no ambiente dindmico do brago
robdtico.

Figura 70 — Treinamento do DBELBIC com diferentes agentes no ambiente do brago robdtico
com um grau de liberdade.
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Fonte: préprio autor.

A partir de diferentes sinais do tipo degrau na referéncia do sistema, o agente &
incentivado a minimizar o erro ao longo do tempo. O treinamento busca determinar os estimulos
necessdrios (S e R) para alcancar o maximo de recompensas possiveis a cada episodio de 20s.
Nesse caso, estipulando-se um total de 450 episddios para cada agente, o tempo médio de

treinamento individual foi de 2 horas e 30 minutos.

No geral, o treinamento dos agentes de DRL do DBELBIC no ambiente do brago robético
apresentou €xito no que diz respeito ao acimulo das recompensas (Figura 70). Neste caso, optou-
se por utilizar o agente PPO, uma vez que obteve um bom desempenho no treinamento e,
além disso, a partir de testes prévios, este agente obteve um funcionamento mais estavel em
comparacdo aos outros agentes. Assim sendo, utilizando-se o mapeamento prévio da estabilidade

e fazendo uso do agente PPO, os sinais S e R apresentam as seguintes defini¢des

S — K+ Ko / Y+ K, (46)

d
Rupm = Kye + K / e+ Kﬁd—‘;, (47)
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onde K, Ky K3, K4, K5 e Kg sdo os ganhos provenientes das DNNs do agente de DRL, e € o

erro, r a referéncia, y a varidvel controlada e u a varidvel de controle.

Diferentemente do que ocorreu no ambiente do submarino, o treinamento do sistema de
braco robdtico apresentou maiores restricoes de estabilidade para a estrutura dos estimulos S e R.
Desta maneira, foi necessaria a realiza¢ao de ajustes mais especificos nos sinais do agente de

DRL de modo a tornar o sistema de controle robusto.

Uma vez obtidos os ganhos K nos estimulos S e R em (46) e (47), respectivamente,
definidos na etapa de treinamento, apresenta-se, na Figura, 71 um mapeamento de estabilidade

em alguns pontos de operagdo do controlador no ambiente do brago robdtico.

Figura 71 — Mapeamento da estabilidade a partir dos ganhos K1, K», K3, K4, K5 € K¢ no ambiente
do brago robético.
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Fonte: préprio autor.

Na situagdo descrita na Figura 71 € visto que para cada relagdo de ganhos K existe uma
restricdo especifica. Nesse sentido, a liberdade de acao dos agentes de DRL necessita ser mais
limitada, uma vez que estimulos S e R formulados por seis ganhos estd propicio a apresentar uma

maior tendéncia de instabilidade.
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5.2.2.2 Resultados no ambiente do braco robético

De maneira a realizar um comparativo adequado do DBELBIC no ambiente do braco
robético com um grau de liberdade, utilizou-se como referéncia o controlador emocional proposto
por (LOTFI; REZAEE, 2018), o qual se utiliza de técnicas de otimizacao para desenvolver um

tipo de controlador emocional denominado G-BELBIC.

A Figura 72 apresenta o resultado da resposta ao seguimento de referéncia dos
controladores DBELBIC e G-BELBIC mediante sucessivas entradas tipo degrau ao sistema

descrito na Figura 69.

Figura 72 — Comparativo das respostas do G-BELBIC e DBELBIC mediante a sucessivas
entradas degrau junto ao sistema de braco robdtico com um grau de liberdade.
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Fonte: préprio autor.

A partir da Figura 72, observa-se que ambos os controladores apresentaram desempenhos
satisfatorios mediante o seguimento de referéncia. Uma vez que o controlador G-BELBIC
utilizado neste ambiente se baseia em processos de otimizacgdo, observa-se que seu desempenho
pode apresentar variagdes quanto a sua dindmica final. Isso se deve ao fato de que os experimentos
realizados com este controlador utilizou a metodologia descrita em (LOTFI; REZAEE, 2018),

todavia, alguns parametros foram estimados no processo de otimizacao.

De modo a facilitar a compreensio da Figura 72, a Tabela 10 apresenta os valores’ da

resposta dinamica de ambos os controladores.

7 Valores referentes ao ultimo degrau (30s - 40s).
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Tabela 10 — Caracteristicas da respostas dinamicas do G-BELBIC e DBELBIC aplicados ao
sistema do braco robdtico com um grau de liberdade.

Sobressinal Tempo de subida Tempo de acomodacio Er ro’ .
Controlador estacionario
(%) (s) (s)
(%)
G-BELBIC 48.96 0.26 4.89 0.00
DBELBIC 6.72 0.86 2.26 0.00

De acordo com a Tabela 10, nota-se que em relagdo ao G-BELBIC, o DBELBIC
apresentou um desempenho transitério mais suave e, consequentemente, um sobressinal menor,
associado a um tempo de subida maior. Este fato decorre de como foi elaborada a fungao de
recompensa para este ambiente. Afim de simplificar o problema, as taxas de aprendizado do

controlador DBELBIC (« e ) foram as mesmas utilizadas no ambiente do submarino.

As Figuras 73 e 74 apresentam o comportamento do médulo de aprendizado do DBEL-

BIC e os sinais produzidos neste controlador, respectivamente.

Figura 73 — Curva de aprendizado do DBELBIC junto ao sistema do brago robético com um

grau de liberdade.
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Fonte:préprio autor.
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Figura 74 — Sinais do DBELBIC apés o treinamento do agente junto ao sistema do braco robético
com um grau de liberdade.
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Fonte: préprio autor.

Os aprendizados da amigdala e do cértex (Figura 73), além dos sinais no DBELBIC
(Figura 74), apresentaram um comportamento esperado. Nesse sentido, evidencia-se a tendéncia
sempre crescente da amigdala e a respectiva supressao do cortex. Por outro lado, nota-se também

nos sinais do DBELBIC os "picos" nas mudangas de referéncia do sistema.

No que diz respeito ao comportamento dos ganhos K nos estimulos S e R em (46) e (47),
respectivamente, a Figura 75 apresenta esses valores ao longo do tempo de funcionamento do

controlador a partir da Figura 72.

Figura 75 — Ganhos dos estimulos do DBELBIC no seguimento de referéncia no ambiente do
brago robotico.
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Os ganhos K (Figura 75) apresentaram uma variabilidade maior (ruidos) do que os
verificados no sistema do submarino. Nesse sentido, pode ser util a utilizagdo de blocos
saturadores nesses valores de modo a permitir um funcionamento dentro uma determinada

faixa de valores de segurancga.

Por fim, a andlise do controlador DBELBIC no ambiente do brago robético se concentra
em sua capacidade de rejeitar ruidos e pertubacdes. Nesse sentido, a Figura 76 apresenta o
comparativo entre os controladores G-BELBIC e DBELBIC, ambos mediante a presenca de

ruidos e distdrbios na saida da planta do sistema G(s) (Figura 69).

Figura 76 — Controladores G-BELBIC e DBELBIC junto ao sistema do braco robético com um
grau de liberdade na presenca de pertubacdes e ruidos.
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Fonte: préprio autor.

A partir da Figura 76 € visto que os controladores apresentaram uma boa caracteristica
de rastreamento da referéncia, apesar da presenga dos ruidos e distirbios na planta do sistema.
A Tabela 11 apresenta um comparativo dos indices da performance do erro na operacao dos
controladores G-BELBIC e DBELBIC, descrita na Figura 76.

Tabela 11 — Indices de desempenho do G-BELBIC e DBELBIC junto ao sistema do braco
robotico com um grau de liberdade associado a ruidos e disttrbios.

Controlador ISE ITAE ITAE
G-BELBIC 0.185 1.950 63.040
DBELBIC 0.285 1.991 56.520
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A partir da Tabela 11, é possivel notar que o controlador DBELBIC apresentou bom
desempenho nos indices analisados. Apesar do inicio de seu funcionamento (Figura 76)
apresentar uma maior divergéncia no seguimento de referéncia, comparando-se a0 mesmo

periodo verificado no controlador G-BELBIC, seu desempenho global foi melhor.

Além da anélise da robustez do controlador proposto, busca-se obter uma tnica fungao
de transferéncia do sistema, composto pelo DBELBIC e a planta do brago robético. Esta func¢do
deve apresentar uma dinamica equivalente a do sistema original, permitindo aproximar e facilitar

sua analise de estabilidade, assim como realizado anteriormente no sistema de submarino.

A partir das ferramentas de identificag@o de sistemas dindmicos disponiveis no software
MATLAB®, obteve-se uma fungio de transferéncia equivalente ao sistema original (Figura 69). A

equagdo da fun¢do de transferéncia obtida é descrita por

—0.002833s% + 0.01053s% + 0.01432s + 0.002106
st 4 0.7312s% + 0.20042 + 0.03139s + 0.002107

Garm<5) = (48)

De posse da fun¢do G ., (), aplicam-se sinais do tipo degrau com diferentes valores
ao longo do tempo e, busca-se comparar sua dindmica com a do sistema original, formado pelo
DBELBIC e o brago robético (Figura 69).

A Figura 77 demonstra os resultados provenientes da fun¢do G, (s) e do sistema de

controle original (Figura 69), mediante diferentes valores de entradas do tipo degrau.

Figura 77 — DBELBIC e G, ($) junto ao sistema do brago robético com um grau de liberdade
a partir de diferentes entradas do tipo degrau.
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Fonte: préprio autor.

De acordo com a Figura 77, verifica-se que a fun¢do G,,.,(s) apresenta um
comportamento dindmico equivalente ao sistema formado pelo DBELBIC e o braco robético.
Uma vez obtido um sistema equivalente como em (48), € possivel obter as respectivas analises
usais de estabilidade para tal tipo sistema. Assim como anteriormente, utilizam-se as andlises do

LR e do Diagrama de Bode para avaliar a estabilidade do sistema descrito por G, (s) em (48).
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A Figura 78 apresenta o LR do sistema descrito por G, ().

Figura 78 — LR do sistema aproximado G g, (s).
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Fonte: proprio autor.

A partir da Figura 78, nota-se que o LR de G,.,(s) apresenta maior predominincia
na regido a direita do plano real, resultando assim em apenas uma pequena margem para sua
estabilidade. Por fim, o Diagrama de Bode de G 4., (s) € utilizado para auxiliar na interpretagdo

da estabilidade de G ., (s). A Figura 79 apresenta o Diagrama de Bode do sistema descrito por
de Gorm(s).

Figura 79 — Diagrama de Bode do sistema aproximado G ;. ($).
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A Figura 79 demonstra que o sistema definido por G, (s) apresenta uma margem de
estabilidade consideravel, entre as frequéncias 10~! rad/s e 10" rad/s, evidenciada nos pontos

marcados nos graficos da Magnitude e Fase.

A andlise da estabilidade do sistema equivalente formado pelo DBELBIC e o brago
robotico (Figura 69) evidencia que, na condi¢do especifica de arquitetura dos estimulos S e R,
definidos em (46) e (47), respectivamente, o controlador ndo possui uma grande margem para
estabilidade. De fato, a partir do mapeamento prévio da estabilidade por parte dos estimulos
(Figura 71), nota-se que a margem para a varia¢ao dos ganhos K € mais restrita quando comparada
ao caso do ambiente do submarino. Desta forma, faz-se necessario impor limites mais estreitos
as variacoes dos valores dos ganhos K nas arquiteturas dos respectivos estimulos emocional e

sensorial.

5.3 Problemas de regulacao

Na engenharia de controle, além dos problemas de rastreamento, mencionados
anteriormente, os problemas conhecidos como de regulagcdo também sdo de grande importancia
pratica. Neste caso, o objetivo é manter a saida do sistema constante ou em um valor
predeterminado, ou seja, tornar a variacao da saida préxima a zero, mesmo diante de pertubagdes
(OGATA, 2003; DORF; BISHOP, 2018).

Nos problemas que envolvem a regulacio, o valor da referéncia nio varia com o tempo e,
caso a saida do sistema nio esteja no valor predeterminado inicialmente, deseja-se que retorne o
mais rapido possivel. De forma geral, a maior diferenca entre os problemas de rastreamento e de
regulagdo se concentra na importancia do erro em regime permanente. No caso do rastreamento
existe um grande interesse no erro em regime, enquanto que na regulacio ndo ha tal preocupagao.
Nesse sentido, pode-se considerar a regulacdo o caso em que se aceita um erro em regime
permanente para um entrada em degrau, voltando o interesse apenas na velocidade da resposta e
no sobressinal (DORF; BISHOP, 2018).

Diferentemente da abordagem utilizada neste trabalho para tratar dos problemas de
rastreamento, desenvolvidos em Simulink®, os problemas de regulacdo sdo abordados na prépria
biblioteca OpenAl Gym do Python.

5.3.1 Sistema de péndulo invertido

Uma andlise importante para o controlador proposto € a sua aplicacio junto ao problema
do péndulo invertido. Esse sistema ¢ amplamente conhecido e bastante utilizado no que se
refere a avaliag@o da performance de controladores, inclusive aqueles baseados em RL (BARTO;
SUTTON; ANDERSON, 1983). A importancia do péndulo invertido estd relacionada ao fato de
tal sistema apresentar uma caracteristica intrinseca de instabilidade em sua dinamica, tornado-o

util para estudos relacionados a sistemas de controle complexos.
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O sistema em questdo € formado por uma barra rigida, geralmente metdlica, a qual é
livre para movimentar-se verticalmente em torno de um ponto fixo. A barra é conectada a um
carro, o qual possui a liberdade de movimentos unidimensionais na dire¢do horizontal, paralelo

ao plano de uma pista. A Figura 80 apresenta o sistema do péndulo invertido.

Figura 80 — Diagrama esquemadtico de um péndulo invertido em um carro.
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Fonte: adaptado de (GUERRERO, 2017).

O carro possui uma massa M, sujeitando-se a uma forga varidvel F' paralela a pista. No
caso de haver um movimento do carro, a barra que possui uma massa m € um comprimento
[, tende a cair de forma natural, considerando-se que sua posicao de equilibrio (instavel) se
encontra na posi¢do vertical. O angulo entre barra e o carro com relacdo a vertical é 6. Além
disso, existem os atritos inerentes ao sistema, o atrito entre o carro e a pista iy, € o atrito entre a

barra e o carro y,, €, o sistema todo submetido a forca da gravidade g.

No ambito desse sistema dinamico, o controlador tem por objetivo aplicar uma forca
necessdria ao carro, tal que seja possivel contrabalancear a dindmica natural do péndulo,
mantendo-o fixo na posicdo vertical. Diferentemente de um péndulo normal, o qual € estdvel
pendurado para baixo, um péndulo invertido € inerentemente instdvel e, necessariamente,
necessita ser constantemente forcado a permanecer na posi¢ao vertical a medida que o carro

move-se na posic¢ao horizontal.

Neste trabalho, o modelo de péndulo invertido utilizado baseia-se no trabalho de (BARTO;
SUTTON; ANDERSON, 1983). As equagdes que descrevem as dindmicas do angulo da barra

em relacdo ao carro (¢), bem como o deslocamento da posicao carro (x), definem-se como

gsenf + cost [_F_mlé2se”9+”059”(’b)] By

M+m mi
0= 4 mcos260 ’ (49)
L[5 — 5]
i . s B .
. + ml[6*senf — Gcost] MchTL(x), (50)

M+m
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onde as varidveis observadas pelo agente sdo a posicao do carro (z), a velocidade do carro (), o

angulo da barra (0) e a velocidade tangencial na ponta da barra (v = [ 9)

As Tabelas 12 e 13 apresentam as caracteristicas das varidveis de observacdo e os

parametros presentes em (49) e (50), respectivamente.

Tabela 12 — Caracteristicas do vetor observag¢do do ambiente do péndulo invertido.

Ordem Observacao Limite minimo Limite maximo
0 Posicdo do carro -24 m 24m
1 Velocidade do carro -3 m/s 3 m/s
2 Angulo da barra -41.8° 41.8°
3 Velocidade na ponta 5 m/s 2 ms

da barra

Tabela 13 — Informagdes dos pardmetros do modelo do péndulo invertido.

Simbolo Nome Valor
M Massa do carro 1.0 kg
m Massa da barra 0.1 kg
l Comprimento da barra 0.5m
I3, Coeficiente de atrito barra-carro 0.005
L Coeficiente de atrito carro-piso 0.002

g Gravidade —9.8 m/s?

No caso das recompensas, o agente recebe o valor de uma unidade (+1), a cada instante
de tempo em que as varidveis da posi¢ao do carro e angulo da barra permanecem abaixo dos

limites estabelecidos para o ambiente (Tabela 12).

A equagdo que define o incentivo recebido pelo agente de DRL neste ambiente pode ser

descrita como

Lena(t) = (+1)(10] < 12° & || < 2.4m). 651)

5.3.1.1 Treinamento no ambiente do péndulo invertido

No caso dos problemas de regulagdo, a arquitetura de sinais nos estimulos do DBELBIC
utilizada € a direta. Tal escolha é motivada pela natureza do problema e baseada em testes

previamente realizados.

De modo a realizar uma andlise confidvel do problema, os parametros utilizados neste
ambiente sdo os sugeridos pela OpenAl Baselines (DHARIWAL et al., 2016) (Tabela 13).

A Figura 81 apresenta o sistema de controle envolvendo o péndulo invertido.
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Figura 81 — Sistema de controle de um péndulo invertido com DBELBIC.
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Fonte: préprio autor.

A Figura 81 apresenta uma modificacdo na arquitetura dos sinais recebidos pelo agente,
comparando-se aos problemas anteriores de rastreamento. Neste caso, o agente nao se utiliza
de nenhuma varidvel da malha de controle para compor a arquitetura dos estimulos, ou seja, o

préprio agente produz o sinal como um todo (arquitetura direta).

Neste caso, busca-se avaliar o comportamento final do controlador DBELBIC diante de
um problema de regulacdo, a despeito dos diferentes agentes de DRL utilizados nos estimulos. O
sinal de controle proveniente do médulo BEL € limitado por um bloco de saturagdo, resultando
em um valor F' limitado entre —10.0 NV e 10.0 N.

Assim como no caso dos problemas de rastreamento, busca-se utilizar o estado da arte
do DRL no treinamento. Assim sendo, optou-se por fazer uso dos mesmos agentes utilizados nos
problemas de rastreamento, anteriormente abordados (TD3, TRPO, PPO e ACKTR). Além disso,
o projeto RL-ZOO (RAFFIN, 2018) € a referéncia para os valores dos hiperparametros utilizados
nas arquiteturas desses agentes. Os valores dos hiperparametros se encontram no Apéndice B
deste trabalho.

No que diz repeito a utilizacdo de uma arquitetura direta nos estimulos S e R, verifica-
se que ndo ha um mapeamento da estabilidade referente a ganhos K, diferentemente do que
ocorreu nos casos que envolviam a arquitetura indireta. Uma vez que o sinal da acdo de controle
proveniente dos agentes de DRL € diretamente aplicada ao médulo BEL nao faz sentido realizar

tal analise.

Uma vez que o ambiente dindmico do sistema do péndulo invertido nao é formulado
a partir do Simulink®, mas sim via Python, ndo foi necessdrio utilizar a comunicacao serial
entre agente e ambiente. Desta forma, a dindmica de interagdo entre ambos os elementos nao

é realizada no "médulo de tempo real"8. A Figura 82 apresenta o resultado do treinamento no

8 O Simulink® Real-Time™ executa aplicativos em tempo real no hardware conectado ao seu sistema fisico.
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ambiente do péndulo invertido, obtido a partir da utilizacdo de diferentes agentes na producao
dos estimulos do DBELBIC.

Figura 82 — Treinamento do DBELBIC com diferentes agentes no ambiente do péndulo invertido.
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Fonte: préprio autor.

De acordo com a Figura 82, nota-se que todos os agentes utilizados no treinamento
dos estimulos no ambiente do péndulo invertido foram capazes de obter médias similares de

recompensas ao final desta etapa.

Uma vez que o treinamento ndo € realizado em tempo real, os episddios podem apresentar
diferentes duracdes, a depender da dinamica agente-ambiente. Nesse caso, o critério de parada
do treinamento foi estabelecido em 2 10° time steps. A Tabela 14 apresenta os valores de tempo
para cada agente individualmente.

Tabela 14 — Tempo de treinamento no ambiente do péndulo invertido para os diferentes agentes
dos estimulos no DBELBIC.

AGENTE Tempo de treinamento

PPO 00:17:15
PPO-LSTM 01:02:19
ACKTR 00:22:50
ACKTR-LSTM 00:47:19
TRPO-1 00:16:34
TRPO-2 00:21:22
TD3-1 00:42:23
TD3-2 00:50:14

De modo distinto da andlise realizada no DBELBIC nos problemas de rastreamento

da referéncia, propde-se avaliar todos os agentes treinados. Nesse sentido, busca-se analisar o
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comportamento dos sinais de estimulos S e R, produzidos pelos diferentes agentes. Além disso,
propde-se comparar o DBELBIC formado pelos diferentes agentes com um PID?, previamente

sintonizado, analisando-se seus desempenhos neste problema de regulacao.

5.3.1.2 Resultados no ambiente do péndulo invertido

Finalizado o treinamento (Figura 82), realiza-se a andlise de desempenho do DBELBIC
resultante de cada agente. A Figura 83 apresenta a dindmica deste ambiente na presenca de
distdrbios, utilizando-se como controladores um PID e o DBELBIC com os diferentes agentes.

Figura 83 — Comportamento da posi¢cdo angular do péndulo invertido mediante distirbios
utilizando PID e agentes de DRL nos estimulos do DBELBIC.
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Fonte: préprio autor.

De acordo com a Figura 83, nota-se que o desempenho do PID e do DBELBIC
associado a diferentes agentes apresentaram dindmicas variadas na regulacdo do sistema. Todavia,
todos foram capazes de suprimir os distirbios presentes na posicao angular do péndulo. No
entanto, ¢ importante destacar que no caso da utilizacdo do PID, o distdrbio aplicado foi
de menor intensidade (A#; = —0.7; Af, = 0.5), quando comparado ao caso do DBELBIC
(Af; = —0.8; Afy, = 0.6). Isso se deve ao fato que nessa condi¢do de sintonia, o PID nio foi

capaz de estabilizar o péndulo na faixa requerida.

A Tabela 15 apresenta os valores dos indices de erros'® para cada caso individualmente.

 P=0.3,1=0.006 e D=0.5.
10 Valores referentes ao erro da posi¢do angular em torno do 0°.
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Tabela 15 — Indices de desempenho do PID e DBELBIC associado aos agentes de DRL no
sistema do péndulo invertido mediante a distirbios na posi¢dao angular.

Controladores ISE IAE ITAE

PID 1290 4542 25510
DBELBIC
PPO 497 29.28 2.09 107

PPO-LSTM  4.12 1323 15510
ACKTR 10.52 75.29 2.28 104
ACKTR-LSTM 1578 101.65 5.79 10*
TRPO-1 1493 88.36 9.57 103
TRPO-2 13.21 58.66  1.96 10*
TD3-1 11.19 4547 528.04
TD3-2 1271 41.17  1.22104

A partir de observacdes da Figura 83 e da Tabela 15, nota-se que o DBELBIC associado
aos agentes PPO e PPO-LSTM apresentaram os melhores desempenhos na regulacdo do sistema.
Por outro lado, além da anélise da posi¢ao angular, busca-se observar a varidvel da posi¢ao do
carro mediante os disttrbios no angulo do péndulo. A Figura 84 apresenta o comportamento da

posicdo do carro sob os distirbios no angulo de péndulo.

Figura 84 — Comportamento da posi¢ao do carro no sistema do péndulo invertido mediante
distdrbios utilizando PID e agentes de DRL nos estimulos do DBELBIC.
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Fonte: préprio autor.

A posi¢ao do carro (x) mediante distirbios na posicio angular (/) do péndulo (Figura 84)
apresentou diferentes comportamentos a depender do controlador. Neste caso, nota-se que existe

uma maior variagdo da posi¢do do carro em relacdo a posi¢ado inicial nos casos do DBELBIC com
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os agentes ACKTR-LSTM, TD3-1, TD3-2 e, principalmente o PID, onde a partir do primeiro

disturbio a posi¢do do carro foi sempre crescente.

No que se refere aos sinais de estimulos S e R fornecidos ao DBELBIC a partir dos
agentes de DRL, nota-se que cada agente apresenta uma caracteristica dinamica particular. Nesse
caso, o comportamento de aprendizado do DBELBIC varia de acordo com o agente. Além disso,
de forma a simplificar a implementacdo do controlador neste ambiente, definiram-se as contantes
de aprendizados do DBELBIC (« e 3 ) com valores constantes iguais a 0.025.

As Figuras 85 e 86 apresentam, respectivamente, os sinais e aprendizados do DBELBIC

para cada tipo de agente de DRL, referindo-se ao comportamento das Figuras 83 e 84.

Figura 85 — Sinais do DBELBIC em relacdo aos agentes de DRL no ambiente do péndulo
invertido mediante distdrbios na posi¢ao angular.
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Figura 86 — Curvas de aprendizado do DBELBIC para os diferentes tipos de agentes de DRL
mediante distdrbios na posicao angular do sistema de péndulo invertido.
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O comportamento dos sinais sensorial ¢ emocional, produzidos no ambiente do péndulo
invertido (Figura 85) apresentam caracteristicas semelhantes, podendo-se observar uma pequena
variagdo na dinamica de tais sinais nos momentos dos distirbios. Os agentes que apresentaram
maior diferenca de comportamento entre os demais sdo o TD3-1 e TD3-2, os quais possuem uma

menor intensidade na geracao de tais estimulos.

No caso dos aprendizados do DBELBIC (Figura 86), nota-se que o cortex possui uma
caracteristica semelhante ao sinal emocional. Uma vez que a amigdala tem um comportamento
praticamente constante positivo, o cértex atua para mitigar essa "emocdo" e proporcionar um

sinal de controle adaptavel.

Outra andlise proposta neste contexto &, diferentemente do caso anterior (distirbio na
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posicdo angular), a aplicacdo de distirbios na varidvel da posi¢c@o do carro, buscando-se observar

o comportamento da posi¢dao angular do sistema.

As Figuras 87 e 88 apresentam o comportamento da posi¢do do carro e da posi¢cao

angular do péndulo, respectivamente, mediante a distirbios presentes na posi¢do do carro.

Figura 87 — Comportamento da posi¢do do carro no sistema do péndulo invertido mediante
distarbios na posi¢do do carro utilizando PID e agentes de DRL nos estimulos do
DBELBIC.
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Figura 88 — Comportamento da posi¢dao angular do péndulo invertido mediante distirbios na
posic¢do do carro utilizando PID e agentes de DRL nos estimulos do DBELBIC.
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A partir da observacgdo das Figuras 87 e 88, € possivel perceber que diante de distirbios
(Ax; = —2.5; Azy = 1.5) na posicdo do veiculo, o efeito geral na posi¢do angular do péndulo
é pouco percebido. A Tabela 15 apresenta os valores dos indices de erros!'! para cada caso

individualmente, referindo-se a situac@o descrita na Figura 88.

Tabela 16 — Indices de desempenho do PID e DBELBIC no sistema do péndulo invertido
mediante a distdrbios na posi¢ao do carro.

Controladores ISE IAE ITAE

PID 1.87 31.03 1.7110*
DBELBIC
PPO 1.79  29.67 2.2310%

PPO-LSTM  0.25 1043 1.66 10*
ACKTR 6.33  68.19 1.49 10*
ACKTR-LSTM 11.23 93.10 5.59 103
TRPO-1 1.79 3145 8.0210°
TRPO-2 0.80 22.01 7.9510°
TD3-1 1.69 31.78 679.41
TD3-2 0.57 1642 3.6010*

De acordo com os dados da Tabela 16, nota-se que os agentes que obtiveram um melhor
desempenho em relacdo aos indices de erro foram o PPO-LSTM e TD3-2. Nesse caso, o objetivo
dos controladores foi apenas de manter estavel a varidvel da posi¢do angular do péndulo, mesmo

que a posicao do carro sofresse com distirbios externos.

De forma a comparar os desempenhos do DBELBIC mediante os disturbios na posi¢ao
angular e na posicdo do carro, utiliza-se como notacao "caso 1" e "caso 2", receptivamente. De
modo semelhante ao caso 1, os distdrbios aplicados no caso 2 junto ao PID foram de menor

intensidade. A Figura 89 apresenta os valores dos indices IAE e ISE para os casos 1 e 2 avaliados.

e IAE
BGCaso 1 !

Figura 89 — Indices de erros dos agentes de DRL no DBELBIC para os casos 1 e 2.
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1" Valores referentes ao erro da posi¢io angular em torno do 0°.
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De fato, os indices de erro associados ao caso 2 (Figura 89) apresentam menores valores,
pois os distdrbios na posicdo do carro ndo geram maiores efeitos no comportamento angular
do péndulo. Além disso, é possivel notar que em ambas as situagdes, o agente PPO-LSTM

apresentou os menores valores entre os indices de erro avaliados.

No que se refere ao caso 2, as Figuras 90 e 91 apresentam os sinais e aprendizados do
DBELBIC para cada tipo de agente de DRL, respectivamente, referindo-se ao comportamento
das Figuras 87 e 88.

Figura 90 — Sinais do DBELBIC em relagdo aos agentes de DRL no ambiente do péndulo
invertido diante de distirbios na posi¢ao do carro.
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Figura 91 — Curvas de aprendizado do DBELBIC para os diferentes tipos de agentes de DRL
mediante distdrbios na posicao do carro.
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A partir da Figura 90, é possivel notar semelhangas no comportamentos dos sinais
emocionais, sensoriais e de controle, quando comparados aos da situacdo observada no caso 1
(Figura 85). Por outro lado, a respeito dos aprendizados da amigdala e do cértex no DBELBIBC
nesta situacdo, também existem semelhancas (Figura 91).

Apesar das semelhancas observadas nos casos 1 (Figuras 85 e 86) e 2 (Figuras 90 e 91),
percebe-se que houve uma variagdo maior dos sinais no caso dos agentes TD3-1 e TD3-2, tanto

a respeito dos sinais quanto nos valores dos aprendizados.

De forma geral, o problema de rastreamento utilizando o ambiente do péndulo invertido
proporcionou uma situagdo adequada para a andlise do comportamento dos estimulos no
DBELBIC através de uma arquitetura direta. Além disso, foi possivel perceber uma distingao

comportamental dos aprendizados da amigdala e do cértex. O aprendizado da amigdala nao
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apresentou uma tendéncia de variaciao constante em seu crescimento, assim como observado nos
casos dos problemas de rastreamento. Por outro lado, o aprendizado do cértex demonstrou uma

caracteristica similar aos sinais produzidos no estimulo emocional.

De fato, os sinais produzidos no DBELBIC a partir de uma arquitetura direta
proporcionaram uma sensibilidade maior a este controlador, evidenciado no comportamento
oscilatério, mas adequado para a regulacdo do sistema do péndulo invertido. Apesar da
sensibilidade do controlador proposto, nota-se que este apresentou uma melhora na regulacdo do

sistema quando comparado a um controlador PID tradicional.

5.4 DBELBIC em sistemas industriais

A tltima andlise proposta para o DBELBIC neste trabalho consiste na sua utilizagao
pratica em sistemas industriais. Dessa forma, busca-se realizar uma avaliacdo quanto ao seu

aspecto funcional em um ambiente dindmico real.

De forma geral, simula¢des constituem a maneira mais comum para o treinamento dos
agentes de DRL. Uma vez que se tenha um modelo adequado do ambiente dindmico, pode-se
realizar simula¢des mais rapidamente do que o funcionamento no tempo real e, além disso,
tem-se um controle maior a respeito das condi¢des dindmicas do processo. Nesse sentido, a
motivacdo do treinamento em simulacdo se da pelo fato do processo de aprendizado exigir
muitas interagdes do agente com o ambiente, ou seja, tentativas, erros e corre¢des. Por esta razdo,
pode-se levar milhares ou milhdes de episddios para convergir para uma solugao ideal em se
tratando do DRL (SUTTON, 1984).

Por outro lado, faz-se evidente a necessidade de abordar tais controladores com base em
DRL de forma pratica, pois geralmente pretende-se realizar o controle de processos fisicos reais.
Desta forma, diferentemente dos casos anteriormente abordados neste trabalho, utiliza-se em
primeiro lugar um ambiente simulado para a realizacdo do treinamento do agente de DRL e por

fim, faz-se o deployment'? do controlador proposto em um prot6tipo embarcado.

Na prética, apesar do treinamento do agente ser realizado em simulagao (offline), tem-se
a necessidade de continuar seu treinamento no hardware fisico apds o processo do deployment
(online). Tal fato se d4 pela necessidade do agente em se adaptar as imprecisdes do modelo
utilizado em simulacdo. Além disso, geralmente os ambientes reais apresentam, ao decorrer do
tempo, pequenas variacdes em sua dindmica, exigindo assim que o agente continue a aprender

ocasionalmente, ajustando-se a tais mudancas.

5.4.1 Sistema de exaustdo industrial

De maneira a avaliar o funcionamento prético, bem como o desempenho do DBELBIC

em ambiente real, utiliza-se como parte desta andlise uma planta protétipo de um sistema de

12" Do inglés implementacio.
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exaustao industrial do LAMOTRIZ.

A motivagdo para escolha desse sistema de exaustao industrial é dada pela possibilidade
de comparacdo do controlador DBELBIC com outros controladores utilizados neste ambiente.
Em resumo, utiliza-se neste ambiente dinAmico um controlador PID tradicional e outro baseado
em inferéncia (Fuzzy) ou controlador baseado em légica difusa - fuzzy logic controller (FLC).
Neste caso, destaca-se a utilizagdo do controlador Fuzzy aplicado a este sistema de exaustdo, o
qual permitiu obter resultados concernentes ao desenvolvimento de aplicacdes com inteligéncia

artificial em sistemas motrizes associados (SILVA et al., 2019).

Os controladores associados a planta do exaustor industrial do LAMOTRIZ proporcionam
um ambiente ideal para a realiza¢do de um comparativo prético da proposta do DBELBIC, uma

vez que sdo sistemas em execucao bem avaliados e consolidados.

A Figura 92 apresenta o protétipo do sistema de exaustdo industrial localizado no
LAMOTRIZ.

Figura 92 — Sistema de exaust@o industrial no LAMOTRIZ.
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3. Motor de indugdo trifasico de
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4L Admissdo de ar

5. Saida de ar

6. Regulador de vazdo (Damper])|
7. Transdutor de vazdo

8. Transdutor de pressdo

Fonte: préprio autor.

O protdétipo descrito na Figura 92 € constituido por um conjunto de automacgio, o qual é
utilizado para a realizacdo de estudos de eficiéncia energética associados ao processo de exaustao

industrial.
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A rede desse sistema faz uso de uma comunicacao do tipo PROFIBUS-DP para realizar
a conexao entre o CLP e os sistemas de medi¢do e protecdo associados. Além disso, utiliza-se
uma interface INDUSTRIAL-ETHERNET para comunicar o CLP e o supervisério do sistema.

A Figura 93 apresenta o supervisorio do sistema de exaustdo industrial do LAMOTRIZ
desenvolvido em WinCC®.

Figura 93 — Supervisorio do sistema de exaustdo industrial em WinCC®.

Fonte: préprio autor.

Neste trabalho, o controlador proposto € associado a um hardware Raspberry Pi,
conectando-se a rede do sistema por meio da linha INDUSTRIAL-ETHERNET.

A Figura 94 apresenta o esquema da rede associada ao sistema de exaustdo industrial
utilizado neste trabalho.
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Figura 94 — Rede de comunicagdo do sistema de exaustdo industrial no LAMOTRIZ.
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Fonte: adaptado de (EQUITRON SISTEMAS, 2012).

De acordo com a Figura 94, nota-se que a inser¢ao do Raspberry Pi (a direita) apresenta
a possibilidade de comando e supervisao do CLP/supervisério via rede Wireless, justificada pela
existéncia da infraestrutura de rede no LAMOTRIZ. Desta maneira, possibilita-se a adequacao
do sistema de exaustdo a IoT", uma vez que o Raspberry Pi dispde de virios recursos de
comunicacdo associados (RASPBERRY, 2019; BAUERMEISTER, 2019).

A Figura 95 apresenta a ligagao fisica da Raspberry Pi com os periféricos e a linha
INDUSTRIAL-ETHERNET do laboratério.

Figura 95 — Conexdes Raspberry Pi.

Fonte: proprio autor.

O conjunto do sistema utiliza em sua automagdo um CLP SIMATIC® S7-300 Siemens®.

Por este motivo, utiliza-se o software STEP7® para o desenvolvimento e gerenciamento do

13" Do inglés Internet of Things ou Internet das Coisas.
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sistema. Nesse sentido, faz-se necessario o conhecimento da estrutura de armazenamentos dos
dados no CLP.

Neste trabalho, uma vez que se utiliza a biblioteca Python Snap7 para a comunicagao
entre o hardware Raspberry Pi e o CLP, deve-se identificar corretamento o enderegcamento das
informacdes na estrutura das DBs'4. As DBs sdo utilizadas para armazenar dados utilizados no

programa do CLP, os quais ocupam espaco na memoria do hardware.

A Figura 96 ilustra a representacio da estrutura das DBs utilizadas no CLP Siemens®.

Figura 96 — Representacdo da estrutura das DBs no CLP Siemens®.

| 8 Bits |
7 0
Byte 0 }—. DBB 0
Byte 1 s—e DBWO
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DBX — Bits
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i L DBW — Word
: DBD — Double Word
N | » DBD 8188
i DBW 8190
Byte 81 || |}—— DpeBa1an

Fonte: adaptado de (UNICONTROL, 2003).

De maneira semelhante aos bits de memorias, as informacdes nas DBs sdo enderecadas
byte a byte. No caso da CPU S7-300, utilizada neste trabalho, o comprimento méximo de uma
DB € de 8§ KByte.

A fim de permitir a aplicacdo do controlador DBELBIC no sistema de exaustao industrial
do LAMOTRIZ, deve-se atentar para as DBs que fornegam os enderecos das varidveis pertinentes
da malha de controle. A partir da localizacdo correta do endereco de uma DB especifica, pode-
se ler ou escrever esta varidvel via Snap7. O cddigo fonte da leitura e escrita envolvendo a

comunicacdo Raspberry Pi e CLP via Snap7 se encontra no Apéndice A deste trabalho.

A Tabela 17 apresenta algumas DBs importantes do sistema de exaustio industrial do
LAMOTRIZ no contexto deste trabalho.

4 Do acrénimo em inglés Data Blocks ou Bloco de Dados. As DBs sdo memérias ndo voldteis para o
armazenamento dos valores de varidveis no CLP.
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Tabela 17 — Enderecamento das DBs do sistema de exaustdo industrial no LAMOTRIZ.

Endereco Tipo  Descricao

DB1 DBD 238 Real Vazao real no exaustor

DB2 DBD 202 Real Setpoint de frequéncia quando em modo manual
DB2 DBW 224 Inteiro Frequéncia instantanea no motor

DB2 DBW 226 Inteiro Tensdo no motor

DB2 DBW 228 Inteiro Corrente no motor

DB12 DBD 04 Real Setpoint de referéncia

DB12 DBD 08 Real Erro

No que se refere a viabilizacdo do treinamento do sistema descrito na Figura 92,
€ necessario obter seu modelo dindmico em funcdo de transferéncia para a realizacdo do
treinamento offline em ambiente Simulink®. De acordo com trabalhos anteriores (SILVA, 2017),
o0 modelo dindmico da funcao de transferéncia em modo discreto desse sistema de exaustao é

descrito por

3.773

Hyan(2) = (338"

(52)

A equacdo (52) é obtida a partir de uma discretiza¢do com taxa de amostragem de 1 Hz de
uma func¢do de transferéncia em modo continuo, previamente concebida através do levantamento

das caracteristicas de entrada e saida do sistema.

O modelo em (52) admite como sinal de entrada um valor de frequéncia (Hz) no motor de
inducdo trifasico e, a partir disso, obtém-se na saida do sistema uma vazao no duto de ventilagcdo
(m?®/h).

Assim como nos problemas de rastreamento, previamente abordados neste trabalho, o
agente de DRL no DBELBIC se utiliza da varidvel do erro, integral do erro e derivada do erro

para a observacdo deste ambiente, uma vez que a natureza do problema é a mesma.

A Tabela 18 apresenta as caracteristicas do vetor observagdo do ambiente dindmico do

sistema de exaustdo industrial.

Tabela 18 — Caracteristicas do vetor observacdao do ambiente do exaustor industrial.

Ordem Observacao Limite minimo Limite maximo

0 Erro -00 00
1 Integral do Erro -00 0
2 Derivada do Erro -00 00

A func¢do que representa o incentivo para o ambiente dindmico em andlise se assemelha
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aos formulados nos problemas de rastreamento. Neste caso a fun¢do do incentivo do sistema

exaustao sugerida € descrita por

Iran(t) = 10(Je| < 0.1) = 5(]e| > 0.1) — 100(y < 0||y > 1000). (53)

De acordo com (53), o limite de erro para o recebimento da recompensas positivas € 0.1.
Por outro lado, caso a varidvel controlada exceda os limites y < 0 ou y > 1000, a recompensa é

decrementada e o ambiente € reiniciado.

54.1.1 Treinamento no ambiente do exaustor industrial

Uma vez que o problema abordado no ambiente do sistema de exaustao € caracterizado
por ser de rastreamento, utiliza-se a mesma metodologia abordada nos ambientes do submarino

e brago robdtico, anteriormente avaliados neste trabalho.

A Figura 97 apresenta o esquema do sistema de controle do DBELBIC no ambiente do

sistema de exaustao industrial.

Figura 97 — Esquema do sistema de controle do sistema de exaustdo com DBELBIC utilizado
para o treinamento dos estimulos.
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CONTROLE AGENTE EMOCIONAL

Fonte: préprio autor.

De acordo com a Figura 97, nota-se que o agente pode utilizar os sinais do erro, varidvel
controlada, varidvel de controle e referéncia para para compor os estimulos sensorial e emocional
do controlador DBELBIC (arquitetura indireta).

Uma vez que se trata de um sistema real, existem restricdes maiores do que nos problemas

anteriormente abordados, as quais permitem o funcionamento seguro do processo. Assim sendo,
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o sinal de controle proveniente do médulo BEL € limitado por um bloco de saturagdao em um

valor de 30 Hz elétricos .

Além disso, optou-se por gerenciar o uso do controlador DBELBIC via sistema
supervisorio. Neste caso, o usudrio precisa permitir que este controlador seja ativado e,
consequentemente, entre em operacao via hardware Raspberry Pi. Por outro lado, caso o
sistema perca a comunicac¢do com o controlador DBELBIC no hardware Raspberry Pi, o sistema

suspende a operacao.

A Figura 98 apresenta o supervisério do DBELBIC em WinCC®.

Figura 98 — Supervisério do DBELBIC WinCC®.
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Fonte: préprio autor.

Assim como nos ambientes do submarino e braco robético, o treinamento no caso do
exaustor industrial é realizado via Simulink® com o agente de DRL em Python. Nesse caso,
utilizam-se os mesmos agentes (ACKTR, PPO, TD3 e TRPO). Por outro lado, o mapeamento
prévio da estabilidade neste ambiente demonstrou que a referéncia (r), a varidvel controlada (y)
e a varidvel de controle (x) nao sdo aconselhdveis para compor os estimulos deste controlador.
Essa situacdo esta relacionada ao fato de que a presenca dessas varidveis restringe bastante a
estabilidade do DBELBIC.
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Por fim, realiza-se o treinamento do DBELBIC no ambiente do sistema de exaustio
industrial do LAMOTRIZ. A Figura 99 apresenta o resultado do treinamento neste ambiente,

obtido a partir da utiliza¢do de diferentes agentes na producao dos estimulos do DBELBIC.

Figura 99 — Treinamento do DBELBIC com diferentes agentes no ambiente do exaustor.
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Fonte: préprio autor.

De acordo com a Figura 99, € visto que todos dos agentes de DRL obtiveram recompensas
satisfatorias ao final do periodo de treinamento. Nesta situacdo, o critério de parada adotado
para o treinamento foi de 300 episddios. Assim sendo, o treinamento durou cerca de / hora e 40

minutos, uma vez que cada episddio tinha cerca de 20 s de duracao.

A partir do treinamento realizado, optou-se por utilizar apenas o agente PPO-LSTM,
uma vez que este agente ainda nao foi avaliado nos problemas de rastreamento abordados neste
trabalho. Desta forma, ap6s o mapeamento da estabilidade e do treinamento do agente, os sinais

de estimulos sensorial e emocional sdo formulados da seguinte maneira

Sfom = Kl; (54)

Rfan = KQe + Kg/@, (55)

onde K, Ky e K3 sdo os ganhos provenientes das DNNs do agente de DRL. Diferentemente
dos ambientes dindmicos do submarino, brago robético e péndulo invertido, a Gnica varidvel da
malha de controle presente na defini¢do da arquitetura do DBELBIC € o erro (e). Além disso, a
critério de seguranca, limitaram-se os ganhos K a uma variagcdo de 10% nos valores obtidos via

treinamento offline.

De posse dos ganhos K nos estimulos S e R em (54) e (55), respectivamente, apresenta-se
na Figura 100 um mapeamento de estabilidade em alguns pontos de operacao do controlador no

ambiente do exaustor industrial.
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Figura 100 — Mapeamento da estabilidade a partir dos ganhos K;, K> ¢ K3 no ambiente do

exaustor industrial.
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Fonte: préprio autor.

A partir da Figura 100 € possivel perceber as relacdes entre os ganhos K no ambiente
do exaustor industrial. Nesse caso, nota-se em especial que o ganho K3 associado a variavel da
integral do erro no estimulo R € o que apresenta maior destaque na perda da estabilidade do

sistema de controle.

5.4.1.2 Resultados no ambiente do exaustor industrial

De modo realizar uma avaliacdao de desempenho do DBELBIC neste sistema dinamico,
busca-se compara-lo a um PID tradicional e um FLC, ambos implementados previamente neste
sistema dinamico. No que diz respeito aos parametros do PID e do FLC, optou-se por utilizar
os valores otimizados a partir de algoritmos metaheuristicos conhecidos como otimizag¢do por
enxame de particulas - particle swarm optimization (PSO) e algoritmos genéticos - genetic
algorithm (GA) (SILVA, 2015; SILVA et al., 2019).

A Tabela 19 apresenta os valores dos pardmetros concernentes ao PID utilizado. Por ou-
tro lado, os parametros utilizados no FL.C podem ser consultados no trabalho (SILVA et al., 2019).
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Tabela 19 — ParAmetros do controlador PID utilizado no sistema de exaustdo industrial do
LAMOTRIZ.

PID

K, K; K,
0.00132  0.02634 0.00000

A Figura 101 apresenta o seguimento de referéncia dos controladores PID, FLC e

DBELBIC juntos ao sistema de exaustio industrial via ambiente em Simulink®.

Figura 101 — Desempenho dos controladores PID, FLC e DBELBIC no rastreamento da
referéncia no sistema de exaustdo industrial em Simulink®.
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Fonte: proprio autor.

A partir da Figura 101, € possivel notar que os controlados PID, FLC e DBELBIC

apresentam desempenhos satisfatérios no rastreamento da referéncia neste ambiente.

As Tabelas 20'° e 21 apresentam o desempenho dos controladores em andlise neste
ambiente.

15" Anélise do primeiro degrau (0 m3/h - 800 m3/h).
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Tabela 20 — Caracteristicas dinamicas das respostas dos controladores PID, FLC e DBELBIC
junto ao sistema de exaustdo industrial em Simulink®.

Sobressinal Tempo de subida Tempo de acomodacio Er ro’ .
Controlador estacionario
(%) (s) (s)
(%)
PID 0.08 1.32 3.02 0.00
FLC 3.07 1.11 3.77 0.00
DBELBIC 0.49 1.16 2.72 0.00

Tabela 21 — Indices de desempenho dos controladores PID, FLC e DBELBIC junto ao sistema
de exaustio industrial em Simulink®.

Controlador ISE TIAE ITAE
PID 5.06 105 1.4210* 2.2510°
FLC 494 10° 1.3310* 2.0110°

DBELBIC 4.8910° 1.1810* 1.8910°

A partir das Tabelas 20 e 21 € possivel observar que em relagdo aos controladores
PID e FLC, o DBELBIC apresentou um melhor desempenho na resposta dindmica na maioria
dos indices avaliados. Além disso, nota-se um desempenho muito similar do DBELBIC ao
controlador FLC otimizado via metaheuristicas, o que representa um desempenho muito

satisfatorio.

As Figuras 102, 103 e 104 apresentam as taxas de aprendizados « e 3, curvas de

aprendizados da amigdala e cortex e os sinais do DBELBIC nesta etapa, respectivamente.

Figura 102 — Taxas de aprendizado a e 8 do DBELBIC junto ao sistema de exaustdo industrial
em Simulink®.
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Figura 103 — Curvas de aprendizado do DBELBIC junto ao sistema de exaustdo industrial em

Simulink®.
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Fonte: proprio autor.

Figura 104 — Sinais do DBELBIC apd6s o treinamento do agente junto ao sistema de exaustao
industrial em Simulink®.
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Fonte: préprio autor.

A partir da Figura 104 € possivel notar que o sinal sensorial (S) é praticamente constante

em todo o funcionamento do DBELBIC, uma vez que este estimulo ndo se utiliza de nenhuma

variavel da malha de controle para compor tal sinal. Desta forma, aparentemente todo o sinal

emocional (R) que chega ao médulo BEL € gerado como sinal final de controle (u) deste

controlador.
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No caso deste ambiente dinamico, a andlise principal do DBELBIC se concentra em sua
implementacdo no ambiente real. Assim sendo, algumas andlises anteriormente abordadas nos

problemas de rastreamento nao sdo relacionadas.

Uma vez finalizadas as etapas de treinamento e simulacdo do DBELBIC via ambiente
Simulink®, verifica-se toda a comunicacio do hardware Raspberry Pi e CLP via Snap7. A
partir disso, é feita a aplicagdo do DBELBIC ao ambiente dindmico real do exaustor industrial
do LAMOTRIZ. Os controladores utilizados a titulo de comparagdo com o DBELBIC neste

ambiente (PID e FLC) j4 estdo previamente implementados no préprio CLP Siemens® via cédigo
LADDER'.

A Figura 105 apresenta o seguimento da referéncia dos controladores PID, FLC e
DBELBIC no ambiente do exaustao industrial do LAMOTRIZ.

Figura 105 — Desempenho dos controladores PID, FLC e DBELBIC no rastreamento da
referéncia no sistema de exaustdo industrial no LAMOTRIZ.
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Fonte: proprio autor.

De acordo com a Figura 105, percebe-se que os controladores PID, FLC e DBELBIC
apresentaram bons desempenhos no seguimento de referéncia em termos de erro estacionario
e resposta transitoria. Todavia, referindo-se ao DBELBIC foi necessdrio realizar um pequeno

ajuste de escala na saida do controlador, uma vez que nao houve um treinamento online.

As Tabelas 22!7 e 23 apresentam o desempenho dos controladores em andlise neste
ambiente.

16" Linguagem de alto nivel utilizada na programacio CLPs.
17" Andlise do primeiro degrau (0 m?/h - 800 m?/h).
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Tabela 22 — Caracteristicas dinamicas das respostas dos controladores PID, FLC e DBELBIC
junto ao sistema de exaustdo industrial real.

Sobressinal Tempo de subida Tempo de acomodacio Er ro’ .
Controlador estacionario
(%) (s) (s)
(%)
PID 8.02 1.89 4.22 0.35
FLC 3.68 1.58 3.90 0.27
DBELBIC 3.73 1.42 3.81 0.54

Tabela 23 — Indices de desempenho dos controladores PID, FLC e DBELBIC junto ao sistema
de exaustdo industrial real.

Controlador ISE TIAE ITAE
PID 1.05 10" 2.5610* 2.63 108
FLC 8.7210% 2.2310* 2.37 108

DBELBIC 84110 1.9610* 227108

A partir da Tabela 22, nota-se um maior erro estaciondrio por parte do DBELBIC, sendo
este um dos principais critérios para a escolha de um controlador, tal fato apresenta relevancia nos
resultados. No entanto, pode-se justificar tal situagcdo pelo fato do sistema nao ter sido treinado

online na planta em questdo, afetando assim o desempenho do controlador proposto.

A a Figura 106 apresenta o comportamento dos ganhos K, definidos em (54) e (55),

respectivamente, referindo-se ao seguimento da referéncia descrito na Figura 105.

Figura 106 — Ganhos nos estimulos do DBELBIC no seguimento de referéncia no ambiente do
exaustor industrial.
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Apesar do modelo do sistema de exaustdo industrial ndo apresentar um grau de
complexidade muito grande (sistema de primeira ordem), a aplicabilidade do controlador
DBELBIC neste caso serviu como um bom parametro avaliativo de seu desempenho frente a
sistemas reais. De forma geral, o desempenho apresentado foi satisfatério, no entanto, existe a

possibilidade de melhora-lo a partir de um treinamento online na planta.

5.5 Consideracoes finais

A concepgdo e desenvolvimento de controladores, em especial na drea da Al, caracteriza-
se por ser uma tarefa drdua que exige diversos testes € um exaustivo comissionamento. Nesse
sentido, utilizar-se de controladores com aplicagdo comprovada como referencial construtivo é

essencial para atestar o funcionamento de uma proposta.

Neste trabalho, a partir da concepg¢ao das arquiteturas de estimulos direta e indireta no
DBELBIC, foi possivel demonstrar a aplicabilidade deste tipo de controlador em diferentes
classes de problemas, recorrentes na engenharia de controle. A partir do uso de controladores
distintos (PID, FLC, BELBIC e G-BELBIC) em diferentes ambientes dinamicos, foi possivel

comparar o desempenho do DBELBIC nas mesmas condi¢des dinamicas.

Apesar dos desafios inerentes ao dimensionamento, treinamento dos agentes de DRL
e o consequente deployment para utilizacdo pratica da proposta do controlador DBELBIC,
os resultados demonstraram a ampla capacidade deste controlador em atingir desempenhos
satisfatorios em ambientes dindmicos diversos e, até mesmo superar outros controladores ja

utilizados.

No que se refere as limitacdes da proposta, destaca-se o uso do hardware Raspberry Pi
que inviabilizou o treino online. Uma vez que o esfor¢co computacional dedicado ao treinamento
das DNNs € relativamente considerdvel, ndo foi possivel continuar o treinamento do controlador
embarcado. Todavia, uma vez treinado o sistema, pode-se facilmente utiliza-lo em um hardware
com baixo processamento. Além disso, a proposta do DBELBIC ¢ limitada a utiliza¢do do
framework TensorFlow para a concep¢ao dos agentes de DRL, o que restringe sua viabilidade
para outras linguagens de programacao. No que diz respeito ao uso de DNNs para formar o
controlador DBELBIC, verifica-se uma limitacdo na flexibilidade de mudancgas na estrutura dos
estimulos, caso haja a necessidade de melhorar um desempenho, deve-se continuar o treinamento.
Por fim, a caracteristica construtiva do DBELBIC restringiu bastante alguns aspectos inerentes a

sua andlise a partir das técnicas tradicionais da engenharia de controle.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O controlador emocional representa uma classe importante de controladores baseados
nas caracteristicas de aprendizado dos seres vivos. Este tipo de controlador tem por objetivo
emular caracteristicas especificas da aprendizagem com base nas emogdes, aplicando-as em
sistemas de controle dindmicos (LOTFI; REZAEE, 2018; HAITH; W., 2013).

De modo geral, as aplicagdes do controlador emocional apresentam bons resultados no
controle de sistemas dinamicos, principalmente no que se refere a sua velocidade de resposta
(LUCAS; SHAHMIRZADI; SHEIKHOLESLAMI, 2004; SHARBAFI; LUCAS; DANESHVAR,
2010). O desempenho deste controlador esta associado diretamente a formulacdo dos sinais
de estimulos emocional e sensorial que constituem seu modelo. Este fato pode representar um
grande desafio em sua concepg¢do, uma vez que tais sinais ndo apresentam uma regra definida e,
geralmente, podem variar significativamente para cada sistema dinamico em questdo (SADEGHI;
DARYABEIGI, 2014; DEHKORDI et al., 2011; MARKADEH et al., 2011).

Neste contexto, o trabalho apresentou uma metodologia para a determinagdo generalista
da arquitetura dos sinais de estimulos emocional e sensorial do controlador emocional,
denominando-se DBELBIC. A partir da utilizagdo do estado da arte das técnicas de DRL, tornou-
se possivel adaptar as necessidades da formulagdo dos estimulos do controlador emocional a

capacidade adaptativa de tais técnicas.

A associagdo do RL com as recentes técnicas desenvolvidas na drea da DL permitiram
obter algoritmos que apresentam melhores desempenhos do que em anos anteriores (SUTTON;
BARTO, 2018; GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016; GOODFELLOW et al., 2014).
A partir do uso desses recursos na elaborag@o dos estimulos do controlador emocional, obteve-se
como resultado um controlador com boas caracteristicas dinAmicas sem requere uma grande
expertise de um especialista. Por outro lado, a formulacao das recompensas para os agentes de

DRL continuou a ser um parametro empirico.

De modo a permitir a caracterizagdo dos estimulos do controlador emocional por meio
das técnicas de DRL, propuseram-se arquiteturas distintas. A partir da utilizacdo de DNNs como
parametros adaptativos dos estimulos emocional e sensorial, as arquiteturas direta e indireta
foram estabelecidas. A arquitetura direta dos sinais faz uso diretamente da saida da DNN para
criar os sinais de estimulos. Por outro lado, a arquitetura indireta utiliza a saida da DNN para
controlar os ganhos associados as leis de controle que compdem os estimulos, os quais se utilizam

de sinais da malha de controle.

Uma vez determinada a arquitetura a ser utilizada nos estimulos do controlador emocional,
fez-se necessdrio estabelecer os algoritmos mais adequados para a tarefa proposta. Neste sentido,

optou-se por utilizar os agentes de DRL presentes na biblioteca OpenAl Baselines ( BROCKMAN
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et al., 2016). A utilizac@o desta biblioteca permitiu implementar o estado da arte dos agentes de
DRL de forma pratica e mais agil, uma vez que o cddigo fonte estd em constante atualizagcdo por

parte dos desenvolvedores.

Os agentes utilizados neste trabalho a partir da biblioteca OpenAl Baselines foram
baseados no framework Tensorflow. Os agentes possuem um modelo AC para extragdo das
informacdes do ambiente dinamico e, consequentemente, tomada de decisdo. A partir de
diferentes possibilidades de modelos de DNNs, optou-se por utilizar o tipo Feedfoward e
LSTM, justificando-se pela natureza das informacdes coletadas do ambiente dindmico (erro em

regime, varidveis controladas, varidveis de controle, etc.).

Além de apresentar uma proposta de metodologia para a determinacao dos estimulos do
controlador emocional por meio das técnicas de DRL, o trabalho propds uma nova abordagem
para o aprendizado dos estimulos. A partir de resultados de testes e simulagdes, verificou-
se que utilizar uma taxa de aprendizado com um decaimento exponencial para ambos os
modelos, amigdala e cortex, torna possivel oferecer velocidades de aprendizado diferenciadas
para diferentes momentos de atuacdo do controlador e, desta maneira ter resultados mais estiveis
para o sinal de controle. Neste sentido, a adocao deste modelo de taxa da aprendizado, varidvel
com o tempo, representa uma alternativa eficaz ao modelo atual proposto pelo BELBIC, uma vez

que valores constantes de taxas de aprendizados podem estagnar o aprendizado deste controlador.

No geral, a proposta deste trabalho envolveu etapas de desenvolvimento, simulacdes e
implementagdes praticas do controlador. Por esta razdo, vérias ferramentas foram necessarias
para a elaboragdo, treinamento, testes e aplicacdo pratica do DBELBIC. Neste sentido, fez-se
necessdria a ado¢do de plataformas distintas (MATLAB® e Python) para o desenvolvimento do
trabalho, enfatizando-se o intercAmbio de informacdes, fundamental para a metodologia desta
proposta. Por outro lado, referindo-se a implementagao pratica do controlador, optou-se por
utilizar o hardware Raspberry Pi, uma vez que possui um baixo custo de aquisi¢cdo e permite
uma grande flexibilidade de aplicacdo, proporcionada principalmente por sua grande quantidade
recursos disponiveis (RASPBERRY, 2019; BAUERMEISTER, 2019).

De forma a realizar a avaliacio do DBELBIC, utilizou-se a classe de problemas do
rastreamento da referéncia e da regulacdo, comparando-se o controlador proposto a outros tipos
de controladores comuns na engenharia de controle (OGATA, 2003). Cada um desses problemas
envolvia um sistema dinamico distinto, tal que permitissem demonstrar a eficicia da proposta em
obter adequadamente os estimulos sensorial e emocional do DBELBIC. Dessa forma, permitiu-se
atingir bons niveis de desempenho dindmico para este tipo de controlador emocional. Neste
caso, os treinamentos e simulacdes utilizaram os recursos do software MATLAB® para modelar o
ambiente dindmico. O agente, por sua vez, foi formulado em Python, utilizando-se dos recursos
das bibliotecas de DRL. Por fim, uma vez que o objetivo da proposta de controlador foi sua
aplicacdo em sistemas embarcados, a partir de ensaios e simulacdes, a comunicacdo entre o

agente e o ambiente foi definida como serial.
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Em resumo, os resultados apresentados durante o trabalho demonstraram a eficicia
da proposta de utilizacdo das técnicas de DRL para a obtencdo das leis que regem os
estimulos sensorial e emocional do controlador DBELBIC. Tal desempenho dindmico se refere,
principalmente, a velocidade da resposta, minimizac¢ao do erro em regime e estabilidade do

processo controlado.

De forma a corroborar com a proposta deste trabalho, fez-se necesséria a avaliagao
pratica deste tipo de controlador em um processo dindmico real, avaliando assim os aspectos
da viabilidade da implementagdo em processos industriais. Apesar do sistema utilizado nesta
avaliacdo (exaustor industrial) apresentar dindmicas de primeira ordem, permitiu-se avaliar
diversos parametros praticos relevantes no processo de implementacdo deste controlador. Neste
sentido, uma questdo importante foi a comunicagdo entre o controlador e o processo dinamico.
Assim sendo, ap6s diversas avaliacdes de possiveis alternativas, optou-se por utilizar o pacote de
comunica¢do Snap7. O Snap7 permitiu realizar uma comunicacdo serial simples e direta entre o

agente implementado no hardware Raspberry Pi e um CLP Siemens® S7-300.

No que diz respeito a implementacdo pratica do DBELBIC, fez-se necessario adicionar
cuidados adicionais visando a segurancga final do processo controlado, a exemplo da limita¢ao
de variagdo paramétrica dos ganhos nos estimulos. Além disso, diversos desafios ainda sao
pertinentes ao modelo da proposta deste trabalho, uma vez que a utilizacdo das técnicas de DRL
ainda representam um desafio pratico por parte dos projetistas (LILLICRAP et al., 2016).

Por fim, ainda € necessdria avalia¢cdes em geral do controlador proposto, principalmente
no que se refere ao tipo de problema envolvido e, questdes importantes como a estabilidade.
Apesar dos desafios que representam a metodologia e utilizacdo deste tipo de controlador, os
resultados apresentados neste trabalho demonstraram que a utilizacao das técnicas de DRL,
associadas ao controlador emocional, podem contribuir na melhora de desempenho deste tipo
de controlador, permitindo assim obter uma maior faixa de aplicagdo em sistemas dinamicos

distintos.

6.1 Trabalhos futuros

O trabalho apresentou uma ampla possibilidade para o desenvolvimento de futuras
pesquisas no que diz respeito a aplicacao das técnicas de DRL em sistemas de controle. Por outro
lado, questdes referentes a possibilidade de aprimorar-se controladores baseados em sistemas de

inteligéncia artificial também podem ser exploradas.

No caso controlador emocional, identificou-se d urante a p esquisa q ue abordagens
distintas, a partir do uso de diferentes técnicas de inteligéncia artificial podem ser utilizadas em
posteriores trabalhos. Uma vez que o modelo de aprendizado neste controlador é simplificado
em diversos niveis (SHAHMIRZADI, 2005), equagdes adicionais podem ser formuladas para
representar o tdlamo, hipocampo, hipotdlamo, entre outros (LEDOUX; FELLOUS, 1995;
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OHMAN; MINEKA, 2001; MORéN, 2002). Além disso, pode-se fazer uso do modelo BEL
associado a técnicas distintas de controle, fornecendo novos modelos hibridos para este tipo de

controlador.

A metodologia do trabalho ficou restrita ao uso do framework Tensorflow. A motivagao
disto estd relacionada a razdes de implementacdo pratica e disponibilidade de agentes na
biblioteca OpenAl Baselines, o que porventura limitou alguns aspectos avaliativos. Uma
alternativa a esta limitagdo € a possibilidade de utilizar outros frameworks, como por exemplo o
framework Pytorch (CHOLLET, 2018; FAIR, 2016). O Pytorch possui uma grande comunidade
online e vem ganhando cada vez mais espaco em diversas aplicagdes. A razdo disto estd associada
a forma de como foi desenvolvido, programado para ser mais rdpido, linear e intuitivo do que o

proprio Tensorflow e, além disso, possui uma API muito mais simples e amigavel (FAIR, 2016).

Os agentes de DRL utilizados neste trabalho fizeram uso das arquiteturas do tipo
Feedfoward e LSTM. Assim sendo, propde-se utilizar novas arquiteturas e até diferentes métodos
para a obtencao de hiperparametros, visando atingir desempenhos melhores que os verificados
até entdo na presente proposta. Neste sentido, pode-se utilizar, como alternativa, técnicas de
AUTOML' como o feature engineering, meta learning, architecture search e hyperparameter
optimization (HE; ZHAQO; CHU, 2020). Por meio das técnicas de AUTOML ¢ possivel obter de
forma otimizada as arquiteturas das DNNs.

A partir da infraestrutura utilizada no trabalho, o ajuste fino do controlador implementado
nao se fez possivel, devido principalmente a questdes de limitacao do hardware Raspberry Pi.
Por esta razao, pode-se optar em futuros trabalhos na utilizagdo de outro hardware com maior
capacidade de processamento. Neste caso, € possivel realizar treinamentos dos estimulos do
controlador proposto de forma online, realizando assim um ajuste fino do controlador em questao.
Por outro lado, a utilizacao do Raspberry Pi permite a possibilidade de ado¢do da IoT para o

monitoramento, armazenamento e gerenciamento do sistema de controle em questao.

Em suma, diversos sao os desafios e oportunidades referentes aos temas relacionados a
este trabalho. Constantes mudancgas e avancos nas técnicas de controladores inteligentes, bem
como nos modelos de sistemas de inteligéncia artificial, permitem cada vez mais obter melhores

desempenhos e, consequentemente, acarretam desafios cada vez mais complexos.

' Abreviacdo do inglés Automated Machine Learning ou Aprendizado de Maquina Automatizado.
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APENDICE A - CODIGOS FONTES

class DBEL:

def

def

__init__(self):

1]
[GI]
[ R]

self.v
self.w .
self.dv = 0.0
self.dw = 0.0
self.alphao = 0.0001
self.betad = 0.0001
self.rd = 5

self.ts

[GIO]
[

DBelbic(self, S, R, limite):
_limit_out = limite

A
0

self.v*S
self.w*S

if R 1= o:
Ro = max(@, (A-R))-0
else:
Ro = max(@, (A-0))
self.ts = self.ts + 0.01
self.alpha = (1/ (1 + self.rd*self.ts))*self.alphao
self.beta = (1/ (1 + self.rd*self.ts))*self.beta®d

dv = self.alpha*S*(max(@,(R - A)))
dw = self.beta*S*Ro

self.v = self.v + dv
self.w = self.w + dw

MO =A-0

if MO > _limit_out:

MO = _limit_out
elif MO < - _limit_out:
MO = - _limit_out

return MO, self.v, self.w
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import gym

import numpy as np

from BEL.BEL_controller import BEL

from stable_baselines import TD3

from stable_baselines.td3.policies import MlpPolicy

from stable_baselines.ddpg.noise import NormalActionNoise, OrnsteinUhlenbeckActionNoise

DBEL = DBEL().DBelbic

env = gym.make( ‘CartPoleContinuous-ve")

n_actions = 1

action_noise = NormalActionNoise(mean=np.zeros(n_actions), sigma=0.1 * np.ones(n_actions))
model = TD3(MlpPolicy, env, action_noise=action_noise, verbose=1, tensorboard_log="./TD3/")

model.learn(total_timesteps=2000000, log interval=1000)

obs = env.reset()

for i in range(10000):
actions, _states = model.predict(obs)
S = actions[9]
R = actions[1]
u,v,w = DBEL(S,R,50)
obs, rewards, dones, info = env.step(u)

env.close()
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import gym

from gym import spaces

from gym.utils import seeding
import numpy as np

from os import path

import serial

import struct

import time

class simulink(gym.Env):

metadata = {
‘render.modes’' : ['human', 'rgb_array'],
'video.frames_per_second' : 30

}

def __init__(self):
self.acao = 100
maximo = np.array([100,100, 100])
self.action_space = spaces.Box(low=0, high=self.acao, shape=(1,), dtype=np.float32)
self.observation_space = spaces.Box(-maximo,maximo, dtype=np.float32)
self.ser = serial.Serial('COM20', baudrate =256000)
self.ser.reset_input_buffer()
self.ser.reset_output_buffer()
self.viewer = None
self.seed()

def seed(self, seed=None):
self.np_random, seed = seeding.np_random(seed)
return [seed]

def step(self,u):
u

control = struct.pack('%sd' % len(u), *u)
self.ser.write(control)

time.sleep(0.1)

data = self.ser.read(72)

datas = struct.unpack('<ddddddddd',data)

self.state = np.array([datas[@],datas[1],datas[2]])
reward, done = datas[7] , datas[8]

return self.state, reward, done, {}

def reset(self):

u=1[0,0,0,0,0,0,0,1]

control = struct.pack('%sd' % len(u), *u)
self.ser.write(control)

time.sleep(0.1)

data = self.ser.read(72)

datas = struct.unpack('<ddddddddd',data)

self.state = np.array([datas[@],datas[1],datas[2]])
reward, done = datas[7] , datas[8]

return self.state

def close(self):
if self.viewer:
self.viewer.close()
self.ser.close()
self.viewer = None
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import math

import time

import serial

import struct

import numpy as np

import warnings

import snap7.client

from snap7.snap7types import *
from snap7.util import *

from DBELBIC import DBEL

from stable_baselines import TD3
from simple_pid import PID
DBEL = DBEL()

global x

global wv

global ww

x =[]

vV =

TD3.load("td3 version_ 3")

last _time = ©
== "__main__":

if __name__

while True:
client= snap7.client.Client()
client.connect('150.161.52.3",0,2)

data = client.db_read(12,0,12)
control = get_bool(data,2,9)
print('Aguarde o comando via Supervisério')
while control == True:
datal = client.db_read(12,0,12)
data2 = client.db_read(1,0,300)
data3 = client.db_read(2,0,300)

setpoint = get_real(datal,4)
erro = get real(datal,s)
vazao = get_real(data2,238)
control = get_bool(datal,2,0)
setfreq = get_real(data3,202)

pid obs = PID(1, 1, 1)

pid_obs.setpoint = setpoint

pid_obs(vazao)

erro, int_erro, der_erro = pid_obs.components
obs = np.array([erro, int_erro, der_erro])

K1,K2,K3 = model.predict(obs)
pid = PID(1, K2)
pid.setpoint = setpoint

pid(vazao)
P,I,D = pid.components

R = Kl*erro + I



S = K3
u,v,w = DBEL.DBelbic(S,R,100)

if u > 60:
u = 60

if u < 0:
u==o

real = struct.pack('>f',u)
client.db_write(2,202,real)

last_time = time.time()
print('Erro:',erro, 'Vazdo:',vazao)
print('SETPOINT:',setpoint, 'freq:',u)
x.append(u)

vv.append(v)

ww.append(w)
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Parametros Ambientes Dinamicos
e . Lo Péndulo Exaustor
Hiperparametros Submarino - Braco Robotico Invertido Industrial
Arquitetura AC AC AC AC
Politica MlpPolicy  MlpLnLstmPolicy RL-ZOO* MlpPolicy
N° de Camadas
- *
(ComumlAtor|Critico) 40150150 60180180 RL-ZOO 40150150
N° de Unidades *
(ComumlAtor(Critico) 321216164 6412561128 RL-ZOO 321216164
Learning Rate 0.001 0.00025 0.00025 0.001
Discount Factor 0.99 0.99 0.99 0.99
Minibatch Size 32 32 32 32
Otimizacao Adam Adam Adam Adam
Replay Buffer 6000 8000 8000 6000
Agente TD3 PPO Biblioteca OpenAl PPO-LSTM

RL-ZOO*: https://stable-baselines.readthedocs.io/en/master/guide/rl_zoo.html

Algoritmos originais: https://github.com/openai/baselines/tree/master/baselines
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APENDICE C - RASPBERRY PI - PC

Uma etapa importante no desenvolvimento e comissionamento do controlador
proposto é a comunicagdo fisica entre os diferentes hardwares, 0s quais contém o proprio
controlador e o respectivo sistema dinamico a ser controlado. Essa importancia se da
pelo fato de que o agente de controle e o seu respectivo ambiente dindmico necessitam
estar em sincronia, referindo-se a transmissdo das informagdes entre ambos, ou seja,
acoes do controlador e as observacdes e recompensas advindas do ambiente. A
sincronia adequada entre os hardwares proporciona agdes de controle efetivas, pois
caso contrdrio, dificilmente os parametros do controlador serdo satisfatérios para o seu
funcionamento do sistema de controle.

Uma das principais etapas de comissionamento do controlador visa
realizar a implementacdo de um agente controlador DRL via hardware Raspeberry
Pi e, utilizd-lo para o controle de sistemas dindmicos, em sua maioria, restritos ao
ambiente de simulagdo computacional. Nesse caso, a comunicacao entre o hardware
Raspeberry Pi e o ambiente computacional ocorre por meio do protocolo de
comunicagdo serial' UARP. Nesse sentido, vale salientar que a vantagem deste tipo
de comunicacdo se encontra na simplicidade desse protocolo, onde o envio e
recebimento de toda a informagdo acontece de maneira sequencial full-duplex’,
permitindo assim utilizar uma quantidade menor de fios.

O protocolo de comunicacdo UART € do tipo assincrono, ou seja, ndo possui um
sinal de clock associado, o que pode levar a erros na comunicagdo (ROBOCORE, 2016).
Por este motivo, um parametro importante denominado baud rate precisa ser adicionado.

De forma simples, o baud rate é responsavel por especificar a taxa de velocidade do
envio e recebimento das informacdes entre os dispositivos comunicantes. Nesse caso, tais
dispositivos, ligados na mesma linha, devem estar com o mesmo baud rate, pois do
contrdrio dificilmente ocorrerd a transmissdo adequada dos dados (ROBOCORE,
2016). No ambito deste trabalho, apds simulacdes e testes de comunicagdo, o baud rate
escolhido foi de 9600 bps*, o que equivale a uma taxa de transmissdo dos dados de
aproximadamente um bit a cada 0,0001s.

No que diz respeito a ligacdo fisica deste tipo de comunicacdo, o pino de
transmissao (TX) deve ser conectado ao pino receptor (RX) do outro dispositivo, ou
seja, um transmissor enviando para outro receptor, € vice-versa. No caso dos outros
terminais (VCC, GND), ambos devem ser conectados com os respectivos semelhantes.

A Figura 107 apresenta um esquema de ligacdo e funcionamento da
comunicacdo UART utilizada neste trabalho.

I Processo de comunicagdo sequencial, onde envia-se os dados por meio de um bit de cada vez,
sequencialmente,
num canal de comunicacao ou barramento.

%Abrevilagﬁo do inglés Universal Asynchrounous Receiver/Transmiter ou Receptor/Transmissor
niversa

Assincrono.

3 Indica que o dispositivo pode transmitir e receber dados a0 mesmo tempo.
4 Na drea da comunicagio esta unidade indica a velocidade da transmissdo de dados, bits por segundo.
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Figura 107 — Esquema de ligacao e funcionamento do protocolo de comunicacao UART.

RX RX

X TX

GND GND

Sampling Points

ERERRRERE

T ;8-t0§8t1§811228413jButdEB‘tSé_thGdeI; T
Bus Idle A g ) Busldle
Start Bit 8 Data Bits 1 Stop Bit

Fonte: adaptado de (ROBOCORE, 2016).

A partir da Figura 107, observa-se o0 modo de funcionamento do protocolo UART.
No momento em que ndo existem dados a serem transmitidos, o barramento coloca-se em
estado Bus Idle®, mantendo-se em nivel 16gico alto. Por outro lado, quando existem dados a
serem transmitidos, primeiramente € enviado um bit de inicializacdo (start bit), o qual estd
em nivel 16gico baixo. Logo apds isso, um byte (8 bits) de informacdo é enviado. No
processo de finalizacdo do envio dos dados, envia-se um bit de parada (stop bit), o qual

possui um nivel 16gico alto.

A compreensiao do modo de funcionamento deste protocolo de comunicagdo € importante
neste trabalho, pois na etapa do desenvolvimento dos algoritmos, deve-se levar em consideracao
a adequacio da transmissdo de informagdes entre os diferentes hardwares. No caso especifico do

uso da Raspberry Pi, a conexio fisica ocorre por meio dos pinos do GPIOS.

A Figura 108 apresenta a especificacdo do GPIO da Raspberry Pi 3, utilizada no
presente trabalho.

> Barramento inativo.
¢ Do inglés general purpose input/output ou entradas e saidas de uso geral.
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Figura 108 — Raspberry Pi 3 GPIO.
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Fonte: préprio autor.

A partir da observacdo da Figura 108, nota-se que o pino 8 funciona como a
porta transmissora (TX) e o pino 10 como a porta receptora (RX). De modo a habilitar a
comunicagdo serial com protocolo UART na Raspberry Pi, faz-se necessdrio configurar os pinos
oito e dez do GPIO.

O procedimento para a habilitacdo da comunicagdo serial na Raspberry Pi € realizado
por meio da habilitagdo do modo UART no painel da configuragdo da prépria Raspberry Pi, bem
como algumas alteracdes em arquivos especificos do préprio sistema operacional (Raspbian).
Uma vez realizadas as alteragdes necessdrias, pode-se entdo realizar a comunicagdo serial da

Raspberry Pi.

A Figura 109 apresenta um exemplo de ligacdo dos pinos oito e dez da GPIO para a
comunicacdo UART da Raspberry Pi com outro dispositivo.
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Figura 109 — Conexao serial UART da Raspberry Pi.

Fonte: (EICKHOLD, 2012).

No caso deste trabalho, utilizou-se um médulo conversor USB’ para serial, permitindo
dessa maneira realizar a comunicacao entre a Raspberry Pi e o computador utilizado para o
ambiente de simulacdo. Este conversor possui um chip CP2102 integrado, o qual realiza a
conversdo USB-UART e funciona de modo similar a porta USB do computador por meio de um
driver COM?® virtual.

A Figura 110 apresenta o conversor USB-UART e suas conexdes de comunicagao.

Figura 110 — Mdédulo Conversor USB para Serial UART TTL CP2102.

Fonte: préprio autor.

Uma vez finalizadas as configura¢des necessarias, o médulo conversor USB-UART é

conectado a Raspberry Pi, obedecendo-se a pinagem de sua comunicacao serial, ou seja, 0s

7 Abreviacgio do inglés Universal Serial Bus ou Porta Serial Universal.
8 Interface I/0 que permite a conexio de um dispositivo serial.
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pino oito e dez da Raspberry Pi sao conectados aos pinos RX e TX do mdédulo conversor,

respectivamente.

A Figura 111 apresenta um exemplo da conexao fisica da Raspberry Pi ao
modulo conversor USB-UART.

Figura 111 — Simulag¢@o do controlador apds o treinamento

USE to UART

Fonte: adaptado de (ESC, 2015).

Tabela 24 — Caracteristicas do Raspberry Pi Modelo 3 B+.

SoC Broadcom BCM2837B0 (CPU, GPU, DSP, SDRAM)

CPU 1.2 GHz ARMv8 Cortex-A53 Quad-Core (64bit)
Broadcom VideoCore IV

GPU H.264, MPEG-4 decode (1080p30); H.264 encode (1080p30);
OpenGL ES 1.1, 2.0

SDRAM 1GB LPDDR2 (900 MHz)

USB 4 portas
2.4GHz e 5GHz IEEE 802.11.b/g/n/ac wireless LAN

Rede Bluetooth 4.2
Gigabit Ethernet over USB 2.0

Audio 3.5 mm jack, HDMI e I2S 4udio
Painel LCD via DSI

Video 14 resolugdes possiveis HDMI (640x350-1920x1200) e
diversos padroes PAL e NTSC

Alimentacao Fonte DC micro USB 5V/2.5A

Armazenamento Cartao MicroSD

Consumo 500 mA

Peso 50g

Dimensoes 85 x 56 x 17mm

Sistema Operacional

Raspbian, Ubuntu, Windows 10 IoT Core, Arch Linux ARM,
SUSE 64 bits.
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