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RESUMO

O péndulo invertido em cima de um carrinho € um dos problemas mais conhecidos da teoria de
controle. Existem diversas formas de controla-lo, desde técnicas mais classicas, como linearizar
o problema, a técnicas mais elaboradas, como utilizar inteligéncia computacional. Este trabalho,
portanto, apresentard duas formas para resolver este problema: a implementa¢cdo de um controle
LQR e a aplicagcao de Aprendizagem por Refor¢co. Devido ao aumento no interesse em Machine
Learning e em novas técnicas de controle, o objetivo serd fazer a comparacio entre um método
mais difundido na literatura, linearizacao do sistema utilizando varidveis de espacgo de estados,
com um método mais recente, mostrando a possibilidade de um sistema aprender a lei de
controle apenas interagindo com a planta. Serd feito uma revisao bibliogréfica dos assuntos mais
pertinentes para o entendimento do trabalho, em seguida serd explicado a metodologia aplicada,
montagem do problema utilizando agentes de aprendizagem por refor¢o e controlador LQR, por
fim os resultados serdo apresentados e comparados. Todo o trabalho serd realizado por meio de

simulacdes utilizando o software Matlab.

Palavras-chave: aprendizagem por refor¢o; péndulo invertido; teoria de controle.



ABSTRACT

The inverted pendulum on top of a cart (cartpole problem) is one of the best-known problems
in control theory. There are several ways to control it, from more classic techniques, such as
linearizing the problem, to more elaborate techniques, such as using computational intelligence.
This work, therefore, will present two ways to solve this problem: the implementation of an
LQR control and the application of Reinforcement Learning. Due to the increase in interest in
Machine Learning and new control techniques, the objective will be to compare a method more
widespread in the literature, linearization of the system using state space variables, with a more
recent method, showing the possibility of a system learning the control law just by interacting
with the plant. A bibliographic review will be carried out on the most relevant subjects for
understanding the work, then the methodology applied will be explained, the problem set up
using reinforcement learning agents and LQR controller, and finally the results will be presented

and compared. All work will be carried out through simulations using Matlab software.

Keywords: control theory; inverted pendulum; reinforcement learning
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1 INTRODUCAO

Controlar sistemas sempre foi uma tarefa presente na histéria da humanidade, seja
controlando a quantidade de madeira para manter um abrigo numa temperatura agradével, seja
controlando a angulagdo de um foguete que estd viajando em direcdo a Lua. Em intimeras tarefas,
das mais simples as mais complexas, estd presente a teoria basica de controle. Um sistema de
controle pode ser definido como: um sistema (planta) sujeito a um sinal de controle, no qual
se deseja uma determinada saida a partir de uma entrada especificada (NISE, 2012). A Figura
1 representa um sistema de controle em malha fechada, conhecidos também como sistemas
de controle com realimentagdo, no qual existe uma comparacgdo entre a saida e a entrada de
referéncia, a fim de reduzir o erro, por meio da diferenca entre estes dois sinais, e obter a saida

desejada (OGATA, 2010).

Figura 1 — Sistema de controle em malha fachada

r + e u y
C > G

A\

Fonte: elaborada pelo autor.

Sendo:
— C, o controlador.
— G, o modelo da planta.
— (r,e,u,y), os sinais de referéncia, erro, controle e saida, respectivamente.

Para controlar um sistema, geralmente é necessario modeld-lo matematicamente ou
aplicar algum método de identificacdo de sistemas, mas atualmente estdo sendo desenvolvidas
novas técnicas de controle, em que ndo é necessario modelar o sistema para controld-lo, por
exemplo a técnica utilizando Data Driven, na qual é possivel controlar o sistema apenas com
dados de entrada e saida, e técnicas utilizando Inteligéncia Computacional Aplicada (ICA),
por exemplo a técnica apresentada neste trabalho (CAMPI et al., 2002; BOEIRA; ECKHARD,
2019).

Os sistemas podem ser classificados de duas maneiras: nao lineares e lineares
invariantes no tempo. Se o sistema satisfizer o principio da superposicao e a propriedade da

homogeneidade, ele € classificado como Linear time-invariant (LTI), caso contrério, ndo linear
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(DORF; BISHOP, 2008).

As técnicas de controle para sistemas LTI sdo difundidas na literatura cldssica, por
esse motivo em diversos casos torna-se mais simples linearizar um sistema e aplicar uma técnica
para sistemas LTI. Porém, nem sempre esse artificio pode ser aplicdvel, visto que ele é apenas
eficiente operando em torno de um ponto de operacao (DORF; BISHOP, 2008). Para evitar
a linearizacdo do sistema, pode ser utilizada uma técnica mais sofisticada para sistemas nao

lineares, por exemplo a teoria de Lyapunov, ou at€é mesmo um controle adaptativo.

1.1 Motivacao

A dindmica de um péndulo invertido estd presente diariamente na vida todas as
pessoas. Desde algo simples como, por exemplo, andar, tem relacio com o péndulo invertido.
Quando se constréi arranha-céus a fisica por trds desse problema € utilizada. A dindmica
ndo linear associada as plataformas offshore também estd relacionada com o tema. Novas
tecnologias com drones sao feitas a partir de estudos do péndulo invertido. Portanto, mesmo
sendo um problema cléssico de controle, ainda € bastante importante estuda-lo (ANH et al.,
2007; KAREEM, 1983; HEHN; D’ANDREA, 2011).

Dentro da area de Machine Learning (ML), Aprendizagem por Reforco (AR) se
mostrou uma excelente ferramenta para diversos problemas utilizando ICA, como projetar robds
automdticos e mapear trafegos de carro. Porém, para compreender melhor os principais conceitos
do assunto, é importante comecar com algo chamado "desafio de brinquedo". Com ele é possivel
aplicar as principais ideias de AR a um problema simples antes de ir para um projeto de alto
nivel. O péndulo invertido em cima de um carrinho, por exemplo, funciona muito bem como um

desafio de brinquedo

1.2 Objetivos

Em suma, o objetivo desse trabalho € aplicar uma técnica de inteligéncia computaci-
onal para controlar um sistema ndo linear, a técnica escolhida foi AR, devido a possibilidade
de controlar o sistema sem precisar modela-lo, e o sistema um péndulo invertido em cima de
um carrinho. Além disso, comparagdes com outro método mais convencional na literatura serdo
realizadas como, por exemplo, o dimensionamento de um controlador Regulador Quadratico

Linear (LQR), do inglés, linear quadratic regulator.
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Ao decorrer do trabalho, serdo apresentados os principais conceitos sobre AR, AR
profundo, Redes Neurais Artificiais (RNA’s), a teoria de controle e o problema do péndulo

invertido. Todas as simulagdes e comparacdes serdo feitas utilizando o software Matlab.

1.3 Organizacao do Trabalho

Este trabalho estd organizado da seguinte forma:
— Capitulo 1: introduz um breve resumo sobre o tema, as motivagdes, objetivos e organizagao
do trabalho.
— Capitulo 2: formaliza o problema abordado no trabalho.
— Capitulo 3: apresenta a fundamentacao tedrica para um entendimento melhor do assunto.
— Capitulo 4: apresenta a metodologia utilizada.
— Capitulo 5: discute os resultados obtidos com as simulagdes.
— Capitulo 6: aborda as conclusdes com a realiza¢do dos objetivos e sugere possibilidades

para trabalhos futuros.
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2  FORMALIZACAO DO PROBLEMA

O problema neste trabalho consiste em controlar um sistema nao linear. Por esse
motivo, esta secdo € voltada para formalizar o problema. Inicialmente aborda o tema sobre

controle de sistemas dinamicos e, posteriormente, elucida o péndulo invertido.

2.1 Controle de Sistemas Dinamicos

Pode-se definir um sistema de controle como um processo no qual, dada uma certa
referéncia ou entrada, € possivel obter uma saida com o desempenho e especificacdes desejadas.
A Figura 2 representa um sistema de controle que recebe uma entrada especificada para alcancar
a resposta desejada. Dentro desse sistema de controle, estdo elementos relevantes sobre o assunto,

o controlador e a planta, ambos explanados na Figura 1 (NISE, 2012).

Figura 2 — Descri¢ao simplificada de um sistema de controle

Entrada (}") Sistema de Saida (y)
Controle

Fonte: elaborada pelo autor.

Sistemas de controle podem ser divididos em duas categorias: malha aberta e
malha fechada. A maioria dos exemplos e projetos sio modelados em malha fechada, devido
a possibilidade de apresentar um desempenho satisfatério. Porém, em alguns casos, € mais
vantajoso usar a configuragdo de malha aberta, principalmente porque sdo mais simples de serem
montados e menos dispendiosos (OGATA, 2010).

A primeira e mais simples categoria, malha aberta, pode ser representada pela Figura
3. Um sistema em malha aberta é formado, basicamente, por trés subsistemas: transdutor de
entrada, controlador e processo (ou planta). O primeiro deles, transdutor de entrada, converte a
forma da entrada, conhecida também como referéncia, para aquela utilizada pelo controlador.
Este, por sua vez, aciona o processo ou planta do sistema. Com isso, € gerado o sinal de saida, ou
variavel controlada, e o sistema estd controlado. Porém, nao € possivel compensar alguns sinais
de perturbagdo, como os sinais pl e p2 representados na Figura 3. Um exemplo de sistema em
malha aberta bastante comum no dia a dia é o da torradeira, na qual a varidvel controlada € a
torrada (NISE, 2012).

Embora os sistemas em malha aberta sejam simples de implementar e menos custo-
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Figura 3 — Diagrama de blocos: sistema em malha aberta
pl p2

+
Transdutor d +
r ransdutor de Controlador Processo

|

entrada

Fonte: elaborada pelo autor.

sos, pois ndo hé realimentacdo do sinal de saida, eles sdo insuficientes em relacdo a compensar e
corrigir perturbagcdes. Muitos desses problemas podem ser corrigidos pelo sistema na configu-
racdo em malha fechada, cujo modelo genérico € representado pela Figura 4. Comparando as
duas configuragdes, nota-se que o sistema em malha fechado é fundamentalmente um sistema
em malha aberta com um transdutor de saida e um sinal de realimentagdo. O transdutor de saida
funcionard da mesma forma que o transdutor de entrada, convertendo o sinal de entrada para
a forma utilizada pelo controlador. Caso o ganho dos dois transdutores seja unitario, haverd o
sinal de erro (e), representado pela diferenca entre o sinal de referéncia e o sinal de saida. Com
essa estrutura o sistema consegue compensar os efeitos dos sinais de perturbacao por meio da
realimentagdo e do sinal de erro. Se o erro for zero, o processo fica no estado desejado (NISE,

2012; OGATA, 2010).

Figura 4 — Diagrama de blocos: sistema em malha fechada
pl p2

r Transdutor de + e ++
— Controlador Processo —>

entrada

Transdutor de

saida

Fonte: elaborada pelo autor.

2.1.1 Modelagem Matemdtica de Sistemas de Controle

Para realizar uma modelagem matemadtica de um sistema de controle, geralmente sao
utilizados dois métodos para um sistema LTI. O primeiro destes métodos € utilizando funcdes de
transferéncia no dominio da frequéncia e o segundo método € utilizando equacdes de estado no
dominio do tempo, ambos serdo apresentados neste trabalho (NISE, 2012).

Em ambos o0s casos, o primeiro passo € conhecer leis bdsicas da fisica que sdo

aplicados no sistema. Por exemplo, em problemas de circuitos elétricos sdo utilizadas as leis
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de Kirchhoff e a lei de Ohm, por outro lado, em problemas mecanicos ja sdo utilizadas as leis
de Newton. Além disso, as equacdes diferenciais lineares invariantes no tempo sao ferramentas
essenciais para descrever a entrada e a saida do sistema. (NISE, 2012; OGATA, 2010).

Uma opcao para modelar o sistema, caso ndo seja possivel aplicar as leis da fisica,
¢ utilizar métodos de identificacdo. Por exemplo métodos baseados no branqueamento do erro
de predi¢cdo, como o método dos minimos quadrados recursivos, ou métodos baseados na nao
correlacdo do vetor de observacdo e no erro de predicdo, como o método da varidvel instrumental

com modelo auxiliar (LANDAU; ZITO, 2006).
2.1.1.1 Funcoes de Transferéncia

O método mais clédssico para modelar sistemas de controle € a técnica no dominio
da frequéncia. Essa abordagem converte a equagdo diferencial que representa o sistema em
uma funcao de transferéncia, dessa maneira € obtido um modelo que relaciona algebricamente a
entrada com a saida (NISE, 2012).

Infelizmente, uma grande desvantagem desse método € a aplicagcdo limitada: ela
pode ser aplicada apenas em sistemas LTI, ou sistemas que sejam linearizados ao redor de um
ponto de operagdo. Por outro lado, uma grande vantagem € a obtencao rdpidas de algumas
informacdes. Com a fun¢do de transferéncia do sistema, adquire-se dados sobre a estabilidade e
resposta transitoria (NISE, 2012).

A funcio de transferéncia de um sistema LTI pode ser definida como a relagdo entre
a transformada de Laplace da saida e a transformada de Laplace da entrada. Considerando
a Equacdo 2.1 e admitindo todas as condi¢des iniciais nulas, é possivel obter a funcio de

transferéncia do sistema, sendo x € a entrada e y a saida (OGATA, 2010).

(m—1)
X

(n) (n—1) ) (m) .
apy +a; y +..+ay_1y+ay=>bo x +b + .o+ by_1X+byx

2.1)
(n<m)

Dessa forma, a fungdo de transferéncia G(s) pode ser representada pela Equagéo 2.2.

Llsaida]  Y(s) bos™ +bis" V4 .+ by_15+ b

— = (2.2)
Llentradal X(s)  aos"+ars" ' +...+ay_15+ay

G(s) =

O sistema € denominado de ordem n se a maior poténcia de s no denominador for n.
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2.1.1.2 Espacgo de Estados

Com o avanco da tecnologia, os sistemas de controle se tornaram cada vez maiores
e mais complexos, por esse motivo abordagens mais cldssicas, como a modelagem utilizando
funcgdes de transferéncia, se tornaram invidveis para alguns problemas. Por meio do método de
espaco de estados € possivel analisar e projetar uma grande variedade de sistemas, desde sistemas
nao lineares que possuem saturagdo e zona morta, até mesmo sistemas com condic¢des iniciais
nao nulas. Sistemas com multiplas entradas e saidas, multiple-input multiple-output (MIMO),
podem ser representados utilizando varidveis de espago de estado, assim como sistemas com
uma entrada e saida, single-input single-output (SISO) (NISE, 2012).

Embora seja utilizado em sistemas mais complexos, o método de espaco de estados
pode ser utilizado para modelar e controlar sistemas LTI, mesmo que essa abordagem nao
seja tdo intuitiva quanto a abordagem utilizando fun¢des de transferéncia. Atualmente sdo
disponibilizados diversos pacotes de programas que trabalham com espaco de estado. Dessa
forma, muitos projetista optam por essa abordagem, mesmo para um problema mais simples
(NISE, 2012).

Para utilizar essa técnica, € importante definir alguns conceitos:

Varidvel do sistema: qualquer varidvel que responda a uma entrada do sistema;

Varidveis de estado: conjunto com o menor nimero de varidveis que determinam o estado do
sistema (uma vez dada a entrada para ¢ > f( e o estado inicial t = #y € conhecido, todos os
estados futuros do sistema sao conhecidos);

Vetor de estado: vetor no qual os elementos sdo as varidveis de estado;

- Espaco de estados: espaco n dimensional cujos eixos sao as varidveis de estado;

- Equacgoes de estado: equagdes diferenciais de primeira ordem com n varidveis, em que as n
varidveis sao as variaveis de estado;

- Equacdo de saida: equacdo algébrica que representa as varidveis de saida como uma combina-
¢ao linear das varidveis de entrada e dos estados;

Com essas defini¢Oes, fica mais intuitivo compreender as Equagdes 2.3 e 2.4, que

modelam um sistema na representacio de espaco de estados.

X =Ax+ Bu (2.3)

y=Cx+Du (2.4)
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Sendo:

x = vetor de estado.

X = derivada do vetor de estado em relag@o ao tempo.

y = vetor de saida.

— u = vetor de controle.

— A = matriz do sistema.

— B = matriz de entrada.

— C = matriz de saida.

— D = matriz de transmissao direta.

Outra maneira de visualizar um sistema representado por espaco de estados € por

meio de diagramas de blocos. A Figura 5, por exemplo, demostra um diagrama de blocos de um

sistema LTI representado no espago de estados (OGATA, 2010).

Figura 5 — Diagrama de blocos de um sistema representado no espago de estados
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Fonte: (OGATA, 2010).

2.2 O Problema do Péndulo Invertido

Um dos problemas mais cldssicos da teoria de controle é o péndulo invertido. Ele
pode até ser considerado uma porta de entrada para outros problemas mais complexos. Por
exemplo, a movimentacido de um robd humanoide pode ser modelada como algo parecido com o
péndulo invertido. Ele a todo momento comeca a andar (cair para frente) e logo em seguida volta
para posicao vertical, embora instavel, exatamente como a movimenta¢do humana e um péndulo
invertido em cima de uma plataforma mével. A ideia de uma estrutura se manter verticalmente
num ponto de equilibrio instdvel, sobre outra estrutura em movimento, € a ideia principal do

péndulo invertido em cima de um carrinho.
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Na inddstria offshore, por exemplo, estruturas quando hd deslocamentos laterais
significativos em resposta aos ventos e ondas, t€ém a comportamento dindmico basico muito
semelhante a um péndulo invertido. Alguns exemplos dessas estruturas sdo: torres estaiadas,
torres articuladas, plataformas de pernas atirantadas etc. Um motivo simples para essas estruturas
ditas como complacentes apresentarem um comportamento similar a um péndulo invertido é que
elas sdo sistemas vibratdrios flexiveis no plano horizontal e rigidos verticalmente (KAREEM,
1983).

Outra aplicacao bastante conhecida utilizando a dinamica de um péndulo invertido
€ a construgdo de edificios. Desde pequenos prédios de 4 ou 5 andares, até arranha-céus sao
modelados como péndulos invertidos. Outro exemplo sdo os drones que transportam objetos,
tanto em ambientes domésticos, quanto em ambientes industriais. Neste caso, o drone seria a
plataforma se locomovendo na horizontal e o objeto uma estrutura na vertical(ANH et al., 2007;

HEHN; D’ANDREA, 2011).

2.2.1 Modelagem do Péndulo Invertido

Existem incontdveis problemas que se resumem ao problema do péndulo invertido.
Para estuda-los, é importante conhecer o classico problema proposto na Se¢do 2.2. A Figura 6
representa o péndulo invertido em cima de um carrinho, ou em inglés como € conhecido, cartpole

problem.

Figura 6 — Sistema de um péndulo invertido em cima de um carrinho
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Fonte: (NAGENDRA et al., 2017).

N3o existe uma Unica maneira para montar equacdes que modelem o sistema do
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péndulo invertido. Uma delas utiliza-se Lagrange Equations, ou seja, uma equacao que relaciona
a diferenca entre a energia cinética e a energia potencial do sistema. A demonstracio matematica
nao € trivial, mas o resultado obtido pode ser encontrado nas Equacdes 2.5 e 2.6 (KAFETZIS;

MOYSIS, 2017).

DO+CO+G=Hu (2.5)

X = X+ + u (2.6)

Sendo:

6 = vetor com posi¢ao e angulo.

6 = derivada do vetor com posicio e angulo.

x = vetor de estado.

X = derivada do vetor de estado em relag@o ao tempo.

u = forga aplicada no carrinho.

I = momento de inércia do sistema.

— D = matriz que depende da posicdo e do angulo.

C = matriz que depende da posi¢ao e do angulo.

G = matriz que depende da posicdo e do angulo.

H = matriz constante.

Linearizando e fazendo algumas aproximagdes para pequenos valores de 6, como:

sen(0) =0, cos(0) = 1 e 6> =0, a Equacio 2.5 se torna a Equagio 2.7.

L
mo +m my 5 ) 0 0
L N2 , 0+ 0 m L 0 =Hu (2.7)
my 5 m 5 + 182
Ou entdo na forma de espacgo de estados:
% =Ax+Bu (2.8)

Sendo:
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0 0 10

0 0 01
A= ngm%
L>mom; + 41 (my+my)
2gLmy (mo+my)
_L2m0m1 +41(my+m;)

0

0
B= 41 +L>my

L2momy + 41 (mo +my)
Lm;

__L2m0m1 + 4[(1’)1() +m ) |

. . T
xX=16) 6, 6 91]

6y = distancia do centro do carro a uma dada referéncia.

0, = angulo de desvio da haste (péndulo) na vertical.
6o = derivada de 6y.

0, = derivada de 6.

— mp = massa do carro.

— mj = massa da haste.

L = comprimento da haste.

I = momento de inércia da haste.

g = gravidade.

2.2.2 Simulacao do Péndulo Invertido

Todas as simulacdes do problema apresentado sdo feitas no software Matlab. O
ambiente no qual o problema esta inserido € criado por meio de um script e da toolbox de AR
disponibilizada, representado pela Figura 7.

Dentre as duas modelagens para os sistemas de controle apresentadas na Secao 2.1.1,
optou-se pela modelagem em varidveis de espaco de estados devido a possibilidade de utilizar o

controlador LQR posteriormente.



Figura 7 — Ambiente criado pela toolbox

5 =4 -3

Fonte: elaborada pelo autor.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Para ter um entendimento melhor do trabalho realizado, esta secdo € integralmente
voltada para fundamentagdes técnicas sobre os assuntos tratados. Primeiramente € feito uma
apresentacdo sobre AR, as RNA’s e aprendizagem profundo. Em seguida, como esses assuntos
se entrelacam, além de apresentar o algoritmo Deep Q-Network (DQN). Por fim, serd mostrado

como AR pode ser usada para controlar sistemas dinamicos.

3.1 Aprendizagem por Reforco

E uma das trés grandes categorias de ML. Ela é uma forma de programar agentes, por
meio de recompensas e puni¢des, sem a necessidade de indicar como a tarefa deve ser realizada.
Entdo o agente deve aprender a se comportar, utilizando o método de tentativa e erro, diante de
um ambiente dindmico (KAELBLING et al., 1996).

Um modelo clédssico de AR € constituido por um agente que estd conectado ao
ambiente por meio de percepc¢do e acdo, conforme representado pela Figura 8. A cada interacao,
o agente recebe alguma informacao indicando como esta o ambiente ou qual o estado do ambiente,
a partir dessa informacao, ele toma a decisdo de realizar alguma a¢do. Esta acdo, por sua vez,
age sobre o ambiente alterando o estado dele. Entdo, o agente dessa vez recebe duas informacdes
do ambiente: um sinal de percep¢do ou estado, como estd o ambiente, € um sinal de refor¢co
(ou recompensa), informando se a acao dele foi boa ou ruim. A partir desse ponto o ciclo de
aprendizagem se inicia e o agente vai agir com o objetivo de aumentar esse sinal de reforco a

longo prazo (KAELBLING et al., 1996).

Figura 8 — Resumo de aprendizagem por reforco

:| Agente ||

Estado Recompensa Acdio
Sr Rr Ar
RH] ( .
s. | Ambiente |[+——

}

\

Fonte: adaptado de (SUTTON; BARTO, 2018).

Resumidamente, o modelo consiste em:
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1. Um conjunto discreto de estados, S;
2. Um conjunto discreto de acdes, A;
3. Um conjunto discreto de sinais de recompensa, R;
A Tabela 1 respresenta um resumo dos conjuntos discretos aplicados ao problema do
péndulo invertido em cima do carrinho. A coluna da esquerda representa o conjunto discreto e a

coluna da direita os respectivos elementos do conjunto.

Tabela 1 — Conjuntos discretos do péndulo invertido em cima do carrinho

Conjunto discreto Elementos do conjunto

Estados S Posig¢do, angulo, derivada da posicdo e derivada do angulo
Acdes A Locomocgao para a esquerda e locomogao para direita
Recompensas R le-5

Fonte: elaborada pelo autor.

Quando o agente recebe um sinal informando o estado S; e a recompensa R;, ele
nao obrigatoriamente vai escolher uma acdo predeterminada, na verdade ha uma probabilidade
referente a cada acdo A, possivel de realizar para o estado S;. O mapeamento com as probabili-
dades de cada ac@o para um determinado estado € chamado de politica, representada pela letra
7. Dessa maneira, m;(a|s) representa a probabilidade do agente tomar a acdo A; = a dado um
estado S; = s (SUTTON; BARTO, 2018).

Durante o passar do tempo o agente vai construindo a prépria politica, ou seja,
como ele busca as recompensas, assim surgem dois conceitos importantissimos: exploration e
exploitation. Existe um trade-off entre esses dois conceitos. Quando o agente da prioridade para
exploration significa que as recompensas que ele ganhou no passado nao sao muito relevantes
para as possiveis acdes que ele pode realizar a partir de um determinado estado, o objetivo dele
agora € simplesmente explorar e conhecer novas acdes que poderdo dar recompensas maiores no
futuro, dessa maneira ele podera encontrar um méximo global. Por outro lado, caso o agente
dé prioridade para exploitation, ele levard em consideragdo as acdes tomadas no passado e suas
respectivas recompensas, com o objetivo de obter recompensas maiores, porém essa recompensa
nao necessariamente ¢ um miximo global, mas sim um médximo local. Por isso € importante

equilibrar esses dois conceitos.
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3.1.1 Recompensas

O objetivo do agente em AR ndo € obter a maxima recompensa na atual interagdo
com 0 ambiente, mas sim maximizar o acumulo dessas recompensas durante todo o processo de
aprendizagem. Esta ideia, na prética, provou-se ser bastante aplicdvel. Por exemplo, para ensinar
um robo a coletar latas de refrigerantes vazias, pode-se atribuir 1 para cada tentativa de sucesso
e 0 para cada tentativa de fracasso. Depois de vdrias tentativas, é possivel somar os sinais de
recompensa e obter uma recompensa acumulada. E importante indicar para o agente o que ele
realmente deve fazer, ndo adianta um agente jogador de xadrez, por exemplo, receber diversas
recompensas por capturar as pecas do adversdrio e perder a partida no final. Entdo, nesse caso, a
recompensa por ganhar a partida deve ser bem maior que capturar pecas (SUTTON; BARTO,
2018).

A recompensa cumulativa que o agente recebe pode ser definida como retorno. Se
um agente recebe recompensas R;4; apds um intervalo de tempo ¢t (R;41,R;4+2,R;43...), entdo o
retorno serd a soma dessas recompensas. A Equacdo 3.1 exemplifica este exemplo, em que G;
representa o retorno apds ¢ intervalos de tempo e Ry a recompensa final (SUTTON; BARTO,

2018).

Gi=Riy1+Rp2+R3+...+Rr (3.1

Quando existe a no¢do de um passo de tempo final entre a interagdo do agente e do
ambiente, ou seja, quando o problema tem um fim, como no jogo de xadrez ou no jogo da velha,
€ possivel definir todo esse conjunto de interacdes como um episddio. Ao final de cada episddio,
o ambiente se encontra num estado especifico e um novo episédio comeca independente do
anterior. Porém, existem casos em que ndo € possivel dividir em episddios identificdveis, pois
continua sem limites. Estas tarefas sio chamadas de continuas. Como 7 tende ao infinito, isso
seria um problema, pois G; também tenderia ao infinito. Para contornar este problema, foi criado
um parametro chamado de desconto. Ele determina se as recompensas futuras sdo significativas
ou ndo para o agente. A Equacdo 3.2 acrescenta o novo parametro na Equacdo 3.1, em que y

representa o desconto que variade 0 a 1 (SUTTON; BARTO, 2018).

G =Riy1 +YRi2+ Vth+3 +...= Z 7/(Rz+k1 (3.2)
k=0
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Quanto maior o valor de 7y, mais significativas serdo as recompensas futuras para o
agente, caso contrdrio para quanto menor for o valor de . Se 7y tende a 1, a recompensa instanta-
nea nao tem muito impacto sobre a recompensa futura. Se y tende a 0, a recompensa instantanea

tem bastante impacto sobre a recompensa futura (SUTTON; BARTO, 2018; PESSOTTI, 2022).
3.1.2 A Propriedade de Markov

Em AR, uma das caracteristicas principais € a propriedade de Markov. Ela afirma
que o estado futuro, assim como a recompensa, depende apenas do estado e da acdo atual. E
chamado Markov Decision Processes (MDP), ou processo de decisdo de Markov, todo processo
em que a propriedade de Markov estd presente. A Equacao 3.3 representa a dinamica de um

MDP (SUTTON; BARTO, 2018).

p(s' rls,a)=Pr{S; =s',R, = r|S;_1 = 5,A,_1 = a} (3.3)

Dado um estado s e uma acdo a, pertencentes a um conjunto discreto . e o7,
respectivamente, a probabilidade de se obter um estado s’ € uma recompensa r no proximo
intervalo de tempo é dada pela Equacdo 3.3. A varidvel r também pertence a um conjunto
discreto, Z. Por esse motivo, como p especifica a probabilidade para cada escolha de a e s, entdo
o somatdrio de todas essas probabilidades € igual a 1, conforme representado na Equacao 3.4

(SUTTON; BARTO, 2018).

Y, Y p(srls,a) =1 (3.4)

seS rex

Além disso, com a propriedade de Markov € possivel modelar a recompensa para
um par de estado-ac¢do, conforme representado na Equacao 3.5, em que E representa o valor

esperado de uma varidvel aleatéria (SUTTON; BARTO, 2018).

r(s,a)=E[R|S—1 = s,Ai-1 =a]= Y. r Y p(s',r]s,a) (3.5)
re# se

3.1.3 Funcdo Valor

Para estimar o quao bom € para o agente estar num determinado espaco, geralmente

os algoritmos de AR utilizam func¢des de valor. Elas estimam recompensas futuras quem podem



31

ser esperadas, para ser mais preciso, o retorno. As recompensas esperadas dependem das acdes
que o agente vai tomar, ou seja, da politica (SUTTON; BARTO, 2018).

A politica pode ser definida como o mapeamento das probabilidades de um agente
escolher uma certa ac¢do a a partir de um estado s. Se um agente segue uma politica 7 no instante
t, entdo 7(a|s) é a probabilidade, tal que A; = a e S; = s (SUTTON; BARTO, 2018).

Uma fung@o valor de um estado s sob uma politica 7, vz (s), pode ser representado
pela Equagdo 3.6.

(o]

va(s)=Ex[G/|S = 5] =Ex | ¥ YV Rersr1]Si = s (3.6)
k=0
De maneira similar, tomando uma ac@o a sob uma politica 7 no estado s, pode-se

definir ¢ (s,a) como o retorno esperado, conforme a Equag@o 3.7.

[

qﬂ(s,a)i]En[Gt|St :S,At :a] :Eﬂ; Z '}’th+k+]|St :S7A[ =da (37)
k=0

E possivel utilizar experimentos para estimar os valores de vz (s) e gz(s,a). Se um
agente segue uma politica 7 ¢ mantém uma média de retorno para cada estado s encontrado, entdo
a média converge para o valor do estado, vz(s), como o nimero de vezes esse estado encontrado
se aproxima do infinito. Se médias separadas forem mantidas levando em consideragdo cada
acdo a tomada pelo agente em cada estado, entdo essas médias convergirao de forma semelhante
para os valores da ag@o, gz (s,a) (SUTTON; BARTO, 2018).

Diante de incontdveis possiveis acdes e estados, torna-se praticamente invidvel
representar as fungdes de valor na forma de uma tabela, como no algoritmo Q-learning. Para
contornar esse problema, foi desenvolvido um algoritmo utilizando RNA’s que estimam os

valores das func¢des, o DQN, discutido melhor na Secdo 3.3.

3.2 Redes Neurais Artificiais e Aprendizagem Profunda

As RNA’s s3o modelos computacionais baseados numa das principais células do
sistema nervoso, o neurdnio. Podem ser classificadas como um conjunto de processamento
de informacgdes determinado por neurdnios artificiais interligados por diversas interconexoes
chamadas de sinapses artificiais, representadas matematicamente por matrizes de pesos sindpticos

(SILVA et al., 2010). Elas se assemelham demasiadamente ao cérebro, visto que ndo sé o
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conhecimento € adquirido por meio do ambiente e de um processo de aprendizagem, mas
também os pesos sindpticos sdo utilizados como unidade de armazenamento para o conhecimento
adquirido (HAYKIN, 1999).

A primeira publicacdo relacionada ao tema foi feita por McCulloch e Pitts na década
de 40, na qual os autores fizeram a modelagem matemaética de um neur6nio biolégico, resultando
na concep¢ao de um neurdnio artificial MCCULLOCH; PITTS, 1943). Anos depois o neurofisi-
ologico Hebb desenvolveu o primeiro método de treinamento para as RNA’s (HEBB, 1949). A
partir desses dois eventos, se originaram inimeros estudos sobre neurdnios artificiais € RNA’s.

Dentre as diversas caracteristicas das RNA’s, as principais sao: adaptagdo por ex-
periéncia, capacidade de aprendizagem, habilidade de generalizacao, organizacdo de dados e
tolerancia a falhas. Dessa forma, as RNA’s tém seus pesos sindpticos adaptados quando apren-
sentadas a exemplos relacionados ao processo, além de extrair o relacionamento entre as diversas
varidveis. Quando treinada, a rede tem a capacidade de estimar solu¢des antes desconhecidas.
Como os neurdnios artificiais estdo excessivamente interligados, a robustez € garantida para o
modelo (SILVA et al., 2010).

Ha numerosas areas dentro das engenharias nas quais RNA’s podem ser aplicadas,
como, por exemplo, reconhecimento/classificacdo de padrdes, agrupamento de dados (cluste-
rizacdo), sistemas de previsdo, etc. Porém a aplicacdo mais ttil das RNA’s para este trabalho
€ o controle de processos. Assim, a rede busca o controle seguindo os requisitos de qualidade,
eficiéncia e robustez. Alguns sistemas em que elas sdo empregadas sao controles em robdtica,
aeronaves, elevadores, eletrodomésticos, etc (SILVA et al., 2010). Neste trabalho em especifico,

serd usada para controlar um sistema com péndulo invertido.

3.2.1 O Neurdnio Biologico

Dentre os diversos sistemas presentes no organismo humano, um dos que mais se
destaca é o sistema nervoso. Os neurOnios sdo, definitivamente, as células mais importantes
nesse sistema, permitindo que os organismos que 0s possuem sejam capazes de sentir o ambiente
e responder rapidamente. A Figura 9 representa um neurdnio bioldgico e suas principais partes:
corpo celular, dendritos e axonio (REECE et al., 2015).

Dentro do corpo celular estdo as principais organelas do neurdnio, incluindo o ntcleo,
processando todas as informacdes que chegam até ele. Os dendritos, finos prolongamentos que

forma uma espécie de "arvore", estdo juntos ao corpo celular recebendo sinais de outros neur6nios.
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Figura 9 — Representacao de um neurdnio bioldgico
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Fonte: (REECE et al., 2015).

O axOnio € uma unica extensdao do neurdnio que transmite sinais para as outras células. A regido
na qual o axonio transmite informagcao para outra célula é chamada de sinapse, ou seja, onde os
neurotransmissores passam informacao do neur6nio para a célula receptora. Com essa estrutura,
¢ formada uma grande rede neural com 100 bilhdes de neurdnios. Além disso, deve-se mencionar
que ndo ha contato fisico entre os neurdnios na sinapse, apenas liberacao de neurotransmissores
(REECE et al., 2015; HODGKIN; HUXLEY, 1952).

Nos neur6nios, assim como em outras células, os ions sdo distribuidos de maneira
desigual entre o interior e exterior da célula, sendo o interior carregado negativamente em ralacao
ao exterior. Essa diferenca de cargas é chamada de potencial de membrana. Em neur6nios em
repouso, por exemplo, aqueles que nao estdo enviando nenhum sinal, o potencial de repouso esté
entre -60 e -80 milivolts. Perturba¢cdes ou estimulos de outros neurdnios causam mudanga no
potencial de membrana que agem como sinais, transmitindo a informacao. Os principais ions
que desempenham o papel essencial na formagio do potencial de membrana sio o K+ e o Na™

(REECE et al., 2015).
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3.2.2 O Neuronio Artificial

Inspirado na biologia dos neur6nios do sistema nervoso, foram iniciadas pesquisas
com o objetivo de desenvolver um modelo matemético que resolvesse diversos tipos de problemas,

assim foi concebido o neur6nio artificial representado pela Figura 10.

Figura 10 — Representacdo de um neurdnio artificial
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Fonte: (SILVA et al., 2010).

Os sinais de entrada sdo representados pelo conjunto {xy,x»,...,x,}, fazendo uma
analogia aos impulsos elétricos recebidos pelos dendritos. O conjunto {wy,ws,...,w,} representa
0s pesos sinapticos, ou no neurdnio bioldgico, representariam as jungdes sindpticas. Os demais
elementos bdsicos de um neurdnio artificial representado pela Figura 10 s3o:

1. Combinador linear (X): soma todos os sinais de entrada que foram ponderados pelos pesos
sinapticos.

2. Liminar de ativagdo ou bias (0): serve como um parametro para que o resultado do
combinador linear possa gerar um valor de disparo em direcdo a saida do neurdnio.

3. Potencial de ativagdo (u): resultado da diferenga entre a saida do combinador linear e o
limiar de ativagdo. Caso u > 0, entdo o neurénio produz um potencial estimulante, caso
contrario, um potencial inibitério.

4. Fungdo de ativagdo (g): limita o sinal de saida dentro de um intervalo desejado.

5. Sinal de saida (y): sinal final produzido pelo neur6nio artifical, podendo ser utilizado por
outros neurdnios em sequéncia.

As fungdes de ativacdo sdo normalmente divididas em func¢des parcialmente dife-

rencidveis ou fungdes totalmente diferencidveis. Alguns exemplos de fun¢des parcialmente
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diferencidveis que podem ser utilizadas como funcdes de ativagdo sdo: fungdo degrau, funcdo
degrau bipolar ou func¢do sinal e funcdo rampa simétrica. Por outro lado, exemplos de funcao
totalmente diferencidveis que frequentemente sao utilizadas como funcdes de ativacdo sdo:
funcdo logistica, fun¢do tangente hiperbdlica e fungdo gaussiana (SILVA et al., 2010).

Neste trabalho, em especifico, serd utilizada a funcao de ativacdo Rectified Linear
Unit (ReLU), devido a facilidade de implementacdo e presenca em outros problemas envolvendo
AR, representada pela Figura 11. Ela é definida como f(x) = max(x,0), ou seja, retorna o valor

de x para x > 0 e 0 para x < 0 (RAMACHANDRAN et al., 2017; PESSOTTI, 2022).

Figura 11 — Representacdo func¢do rectified linear unit
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Fonte: elaborada pelo autor.

Em suma, o neurdnio artificial atua da seguinte forma: € apresentado um conjunto
de valores que representam os sinais de entrada; estes, por sua vez, serdo multiplicados pelos
respectivos pesos sindpticos; dessa forma, € obtido um potencial de ativacao que serd subtraido
pelo limiar de ativacao; depois € aplicada uma funcao de ativacdo apropriada, a fim de limitar a

saida do neurdnio; por fim, t€ém-se o sinal de saida do neurdnio (SILVA et al., 2010).
3.2.3 Perceptrons de Camada Unica

A concepg¢do mais simples dentre as RNA’s € a rede perceptron. Ela € constituida

por apenas um elemento, o perceptron, e sua aplicacao inicial consistia em identificar padroes
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geométricos. A Figura 10, por exemplo, pode representar uma rede perceptron com n entradas
e apenas uma saida. Além disso, nela percebe-se também que esse tipo de rede tem uma
arquitetura feedforward de camada unica, ou seja, o fluxo de informagdo sempre reside no sentido
da da camada de entrada em dire¢do a camada de saida, sem nenhum tipo de realimentacdo
(ROSENBLATT, 1958; SILVA et al., 2010).

O principio de funcionamento da rede perceptron € basicamente o que ja foi apresen-
tado na Sec¢do 3.2.2, porém com apenas um neurdnio na rede. Para exemplificar, consideremos
a rede perceptron da Figura 12 com apenas duas entradas, além da funcdo de ativacdo do tipo

sinal, ou seja, a saida s6 pode ter o valor 1 ou —1.

Figura 12 — Exemplo de uma rede perceptron
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Fonte: (SILVA et al., 2010).

Fazendo uma andlise matemaética, é possivel chegar na equagdo que representa a

saida da rede:

1, sewip-xi+wy-x—02>0
y= (3.8)
, sew|-Xx1+wy-xp—0 <0

As desigualdades na Equacgdo 3.8 representam expressoes lineares que podem formar
a fronteira de decisdo, caracterizada por uma reta, para um perceptron com duas entradas.
Portanto, a rede perceptron com apenas um unico neurdnio age como um classificador de
padrdes, cujo objetivo € dividir classes que sejam linearmente separédveis (SILVA et al., 2010).

Se a saida do neur6nio nao for o valor desejado, entdo serd necessario modificar os

pesos sindpticos utilizando algum método de aprendizagem, por exemplo a regra de aprendizagem
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de Hebb (HEBB, 1949). Entdo, os novos valores para os pesos sindpticos podem ser obtidos pela

expressao representada na Equacao 3.9.

ww—+n-(d—y) i 3.9

k & o vetor com a k-ésima amostra de

Sendo w € o vetor com o bias e 0s pesos, x

. k P . P . 7z z Al
treinamento, d" € o valor desejado para a k-ésima amostra de treinamento, y € a saida do neur6nio
e 1 um fator de aprendizagem que estd no intervalo em 0 < 11 < 1. Assim, basta utilizar a
Equacao 3.9, dentro de um loop no algoritmo para atualizar os pesos sindpticos, até obter um

conjunto de valores desejados (SILVA et al., 2010).
3.2.4 Perceptrons de Multicamadas

Normalmente as redes de perceptrons com multicamadas sdo chamadas de redes
Multilayer Perceptron (MLP), as quais podem ser consideradas como um caso generalizado
do perceptron de camada tnica. O treinamento da rede € de forma supervisionada, ou seja, é
dado um conjunto com entradas e saidas desejadas para ajustar os pesos sindpticos, junto com o
algoritmo de retropropagacao de erro (RUMELHART; MCCLELLAND, 1987; HAYKIN, 1999).

Considerando o exemplo da Figura 13, tem-se uma rede MLP com x, sinais de
entrada, n; neur6nios na primeira camada neural escondida, 7, neur6nios na segunda camada
neural escondida e n3 neurdnios na camada neural de saida. O algoritmo de treinamento, back-
propagation, sera aplicado neste exemplo para facilitar o entendimento, as setas representam 0s
dois sentidos do algoritmo, forward e backward.

A primeira parte do algoritmo € aplicada, chamada de propagacdo adiante ou forward.
Nela € separado, a partir de uma amostra para treinamento, um conjunto de sinais de entrada
{x1,X2,...,X,} que sdo inseridos nas entradas da rede MLP, sendo propagados até as saidas da
rede. O objetivo da aplicacdo dessa etapa visa, portanto, apenas obter um conjunto de dados de
saida, sem ajustar nenhum valor dos pesos sindpticos ou modificar os limiares dos neurdnios.

Posteriormente, com o conjunto de dados de saida obtido, hd uma comparacao
com um conjunto de saidas desejada para o conjunto de sinais de entrada aplicado na primeira
parte do algoritmo, vale ressaltar que esse artificio s € possivel pois trata-se de um processo
supervisionado. Supondo uma rede MLP como a da Figura 13, com n3 neur6nios de saida,

o algoritmo calcula todos os n3 erros (desvios) da rede. Dessa forma, os pesos sindpticos e
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Figura 13 — Exemplo de uma rede multilayer perceptron
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Fonte: (SILVA et al., 2010).

bias podem ser ajustados, comeg¢ando, portanto, a segunda parte de algoritmo, chamada de
propagacao reversa (backward). Diferentemente da primeira parte, todas as alteraces desses
elementos (pesos sindpticos e bias) sdo feitas, porém ndo no sentido convencional da rede neural,
mas sim no sentido oposto, da camada de neurdnios de saida, para a 1* camada de neurdnios
escondida.

Resumidamente, aplicagOes de sucessivas das duas etapas do algoritmo, forward e
backward, fardo o ajuste automaticamente dos pesos sindpticos e limiares dos neurdnios a cada

iteracdo. Com isso, o somatdrio dos erros diminuird e a rede MLP estard treinada.
3.2.5 Método de Otimizagcdo

Ap6s a aplicacdo do algoritmo forward e obtencao dos erros, € possivel calcular
o erro quadratico médio. Com isso, para realizar o algoritmo backward e diminuir os erros,
geralmente se utiliza uma funcdo custo, por exemplo representada pela Equagdo 3.10. Dessa
maneira, o aprendizado € obtido por meio de algum algoritmo de otimizacdo que processe 0s
dados desejados e obtido (BASHEER; HAJMEER, 2000; KRUL, 2021).
N

E(N) (3.10)
N=1

1
J=—
N

Em que N representa o niimero de amostras e E(N) o erro quadratico médio.
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O algoritmo de otimizacdo utilizado neste trabalho serd o Adam. Ele é um método de
otimizagdo estocdstica que requer gradientes de primeira ordem. A partir do primeiro e segundo
momento dos gradientes, o método calcula os coeficientes de aprendizagem. O momento de
primeira ordem representa a média do gradiente, Equacdo 3.11, e o segundo momento representa

a variancia nao centrada do gradiente, Equacdo 3.12 (KINGMA; BA, 2015).

my = Bimy—1+ (1 —B1)g: (3.11)
vi = Bovi—1+ (1 —Ba)g? (3.12)

Em que 3 representa a taxa de decaimento exponencial para 0 momento, geralmente
valores entre O e 1 e o parametro g representa o gradiente da fungdo custo.

Ap6s obter os valores para os dois momentos, € necessario fazer uma pequena
correcdo: multiplicar por um fator de corregdo. Este fator e dado pela Equagdo 3.13, em que f3;

representa a respectiva taxa de decaimento.

Tﬁi (3.13)

Dessa maneira, o primeiro momento corrigido pode ser representado pela Equacao

3.14 e o segundo momento corrigido pela Equagdo 3.15.

y = —% (3.14)
- B

b= -2 (3.15)
1-P5

Por fim, € possivel obter os novos valores para os pesos por meio da Equacgdo 3.16.
Em que a representa um parametro para convergéncia e € um fator que tende a zero.

Wipl = Wy — (3.16)

L
Vi e
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3.3 Algoritmo Deep Q-Network

Existem diversos algoritmos para resolver problemas envolvendo AR. Como, por
exemplo, o Hill Climbing, que busca uma politica 6tima para o agente. O REINFORCE, que
tem o objetivo de maximizar uma funcdo de recompensa que envolva o estado presente, a acao
presente e o proximo estado. O classico Q-Learning, que procura a melhor ac¢do possivel a ser
tomada, dado o estado atual. O algoritmo utilizado nesse trabalho serd o DQN, uma abordagem
utilizando Deep Learning (DL) que toma elementos do método Q-Learning e acrescenta RNA’s
(KRUL, 2021; MNIH et al., 2015).

Infelizmente AR pode apresentar vérios desafios do ponto de vista do DL. Por
exemplo, diversas aplicagdes bem-sucedidas utilizando DL exigem grandes quantidades de
dados de treinamento rotulados manualmente. Em AR, por outro lado, o agente precisa aprender
utilizando apenas sinais escalares de refor¢o ou recompensa. Além disso, algoritmos que utilizam
DL muitas vezes partem do principio que as amostras de dados sdo independentes, em AR os
dados normalmente sdo sequéncias de estados correlacionados (MNIH et al., 2015).

Porém, uma maneira de contornar esses problemas € utilizando RNA’s para aprender
politicas de controle bem-sucedidas. A rede € treinada utilizando uma variacdo do algoritmo
Q-Learning, com gradiente descendente estocdstico para atualizar os pesos sindpticos (MNIH et
al., 2015).

Inicialmente, € definida uma fungdo valor 6tima que busca obter um retorno maximo
apoOs ver alguns estados s e realizar algumas acdes a, conforme a Equagdo 3.17, em que 7
representa a politica de mapeamento de sequéncias para agdes. A fungdo valor 6tima segue
a identidade conhecida como Equacdo de Bellman. Ela é baseada na seguinte intui¢do: se o
valor 6timo Q*(s’,a’) da sequéncia s’ no préximo passo de tempo for conhecido por todas as
possiveis a¢des @', entdo a estratégia € selecionar a agdo ¢’ que maximize o valor esperado de
r+yQ*(s',d’"), conforme a Equagdo 3.18. Sendo € o ambiente, ¥ o fator de desconto e R, 0

retorno futuro descontado (MNIH et al., 2015).

Q*(s',d") = max;E[R;|s; = s,a; = a, 7| (3.17)

Q*(s',d") = By e[r+ ymaxQ*(s',d’)|s,a] (3.18)

A ideia € estimar uma fun¢do acdo-valor usando a Equacdo de Bellman com um
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incremento iterativo, conforme a Equacdo 3.19. Tal que, o valor iterativo convirja para um
valor 6timo, a medida que as iteracdes tendam em dire¢do ao infinito. Para que isso seja
possivel, ¢ comum usar um aproximador de funcao para estimar a funcio valor-acdo, ou seja,

O(s,a;0) = Q*(s,a) (MNIH et al., 2015).

Qit1(s,a) = E[r+ ymaxy Qi(s',d')|s,a] (3.19)

Este aproximador pode ser, por exemplo, uma rede neural. Pode-se referir uma
rede neural com pesos sindpticos 0, quando utilizada como aproximador de fun¢do, como uma
Q-network. Uma Q-network pode ser treinada minimizando uma sequéncia de fun¢des de perda

que muda a cada iteracdo, conforme representada pela Equagdo 3.20 (MNIH et al., 2015).

Li(6:) =K, 4p() [i— Q(s,a; 6;))?] (3.20)

Sendo y; o valor objetivo para a iteragdo i € p € uma distribui¢do de probabilidade
sobre sequéncias s e acdes a chamadas de distribui¢do de comportamento. Para minimizar o valor
da Equacdo 3.20, é computacionalmente conveniente utilizar o método de gradiente descendente
estocastico (MNIH et al., 2015).

Para utilizar o agente DQN, € necessario seguir passo a passo:

1. Criar o ambiente.
Configurar o ambiente.
Criar a rede neural.
Criar o agente.
Configurar o agente.
Configurar as op¢des de treinamento.

Treinar o agente.

S A A T

Simular o agente.
Exemplos de c6digos com agentes do tipo DQN podem ser encontrados nos Apéndi-

ces BeC.
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3.4 Controle Utilizando Aprendizagem por Reforco

A técnica de inteligéncia computacional AR € capaz de resolver diversos tipos de
problemas. Por exemplo: supondo um jogo de xadrez, o jogador 1 faz sua jogada e o tabuleiro
fica com uma configuracdo especifica, agora € a vez do jogador 2. Dependendo das situagdes
conhecidas previamente por ele, o jogador 2 estard mais ou menos preparado para fazer uma
boa jogada. Utilizando AR, seria possivel conhecer diversos desfechos para a jogada da jogador
numero 2 (SUTTON; BARTO, 2018).

Dentre as diversas possibilidades de utilizacdo para AR, uma dela € projetar um
controle adaptativo. Cada conceito fundamental sobre o tema AR pode ser "traduzido"para a
linguagem de controle e, dessa forma, controlar um sistema dinamico. A Figura 14 mostra
resumidamente como funciona a técnica de AR e a Figura 15 "traduz"esses conceitos num

sistema de controle (SUTTON; BARTO, 2018).

Figura 14 — Representacdo simplificada da técnica de aprendizagem por

reforco
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Fonte: MathWorks.

A Tabela 2 mostra um resumo de como os conceitos de AR podem ser aplicados em

sistemas de controle.
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Figura 15 — Controle utilizando aprendizagem por refor¢co
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Fonte: MathWorks.

Tabela 2 — Aprendizagem por refor¢o em sistemas de controle

Aprendizagem por Reforco

Sistema de Controle

Politica (Policy)

Controller (Controle)

Ambiente (Environment)

Quase tudo que ndo € o controle.
Planta, medic¢ao, referéncia etc.

Estado (Observation)

Qualquer medida que pode ser vista
pelo agente, por exemplo, sinal de erro.

Acao (Action)

Sinal de saida do controlador

Recompensa (Reward)

Alguma métrica de performance, por
exemplo, sinal de erro.

Algoritmo de Aprendizagem (Learning Algorithm) | Mecanismo de adaptacao.

Fonte: elaborada pelo autor.
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4 METODOLOGIA

O controle de um péndulo invertido € um 6timo exemplo para testar a estratégia
de AR, pois ajuda a se familiarizar com os principais conceitos sobre o assunto e permite a
desenvolver projetos futuros bem mais complexos. Atualmente existem diversas maneiras de
elaborar e reproduzir testes de AR no computador, por exemplo Python e Matlab. Neste trabalho
serd utilizado como ferramenta computacional o Software Matlab, pois a Universidade Federal
do Ceard disponibiliza o acesso livre para todos os alunos.

Inicialmente serd elaborado um controle convencional para controlar o sistema do
péndulo invertido, neste caso foi escolhido um controlador LQR, devido a possibilidade de ser
desenvolvido a partir de um modelo espago de estados. O objetivo deste controlador € apenas
para fins de comparacdo com o controle utilizando AR. Posteriormente serdo desenvolvidos

outros dois controles utilizando AR.

4.1 Controle LQR

Dado um sistema representado na forma de varidveis de espaco de estados, o método
de controle quadratico 6timo, LQR, consiste em minimizar uma func¢ao do tipo custo representada
pela Equacgdo 4.1, com o objetivo de determinar a matriz K do controle 6timo. Dessa maneira, a

lei de controle pode ser encontrada pela Equagao 4.2.
J= / (xOxT +u” Ru) dt 4.1)
0

u=—Kx (4.2)

Em que Q e R s@o matrizes do tipo simétrica, definida positiva e semidefinida positiva,
que determinam a importincia relativa do erro e o consumo dessa energia. No exemplo do
péndulo invertido, existem limites para o deslocamento no eixo horizontal, 2,4 metros para a
esquerda e para a direita, e no angulo com a vertical, 0,2094rad, por esse motivo serdo escolhidos
valores maiores para a matriz . Em relacdo aos outros dois estados, velocidade do carro e
derivada do angulo, ndo existe nenhuma limitacdo particular nesse exemplo, por isso as entradas

correspondentes na matriz Q serdo zero. Colocando um valor maior para o segundo estado,
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angulo com a vertical, permitird obter angulos menores e retornar o sistema para o equilibrio
mais rapido.

Para iniciar a constru¢do do controle, é necessdrio conhecer as caracteristicas € o
ambiente de simulagdo. A Tabela 3 faz um breve resumo do ambiente utilizado, conhecido como

"CartPole-Discrete" no Matlab.

Tabela 3 — Ambiente de simulagao

Parametro Valor
Gravidade 9,8 m/ 5%
Massa do carro 1 kg
Massa do péndulo 0,1 kg
Comprimento da haste | 0,5 m
Angulo limite 0,2094 rad
Deslocamento limite 24 m

Fonte: elaborada pelo autor.

Com os dados da Tabela 3, € possivel calcular o momento de inércia /, assim como
a matriz A do sistema e a matriz B de entrada. Além disso, a matriz de saida C sera a matriz
identidade e a matriz de transmissdo direta D serd nula. Dessa forma, as matrizes que representam

o sistema ficam da seguinte maneira:

0 1 0

0 01
0,7171 0 O
-31,5512 0 O

o o o O
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Com as matrizes do sistema definidas, basta definir as matizes Q e R conforme seja
necessdrio para o problema, depois utilizar a funcao "Ilgr()"” no Matlab para encontrar o valor de
K do controlador. Assim, € possivel analisar para quais valores de Q o sistema estabiliza melhor,

o sinal de controle, o valor de cada estado em funcdo do tempo etc.

4.2 Agente DQN Utilizando um Critico de Multiplas Saidas

O primeiro controle utilizando a técnica AR serd um agente do tipo DQN utilizando
um critico de multiplas saidas. Por meio de uma fungao critica de valor Q, o agente DQN
aproxima a recompensa a longo prazo.

Este tipo de agente tem um espago de a¢do discreto, possibilitando a criacdo de uma
func¢do de valor Q vetorial, ou seja, com multiplas saidas, que geralmente € mais eficiente que
uma fungdo com apenas uma saida. Uma funcio dessa natureza, valor Q vetorial, pode ser vista
como um mapeamento da observacdo de um ambiente. Cada elemento do vetor representa a
recompensa cumulativa de longo prazo, o desconto, quando o agente parte de um determinado
estado correspondente a dada observacdo, além de executar a acdo correspondente ao nimero do
elemento. Posteriormente, o agente segue uma determinada politica.

O primeiro passo € criar o ambiente de simulagdo. Neste trabalho, o ambiente de
simulagdo é o CartPole-Discrete disponibilizado pelo Matlab e representado pela Figura 16. Em
seguida, para criar a fun¢do de valor Q, utiliza-se uma rede neural profunda, em inglés, deep
neural network. A rede deve possuir uma camada de entrada, na qual recebe o contetido do
canal de observacio e as informacdes de ambiente, camadas intermedidrias ou escondidas, cuja
fungdo € processar a informagdo, e uma camada de saida que retorna um vetor com os valores de
todas as agdes possiveis, conforme representada pela Figura 17. Neste primeiro agente, a rede
neural tem 4 entradas, duas camadas intermediarias com 24 neuronios cada, € uma saida com
dois sinais.

Com a rede criada e as informacdes do ambiente obtidas, agora é possivel criar a

funcgdo de valor Q para o agente. Para verificar o resultado da fungdo, basta aplicar valores de



47

Figura 16 — Ambiente utilizado para simulacao
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 17 — Rede neural para o agente utilizando um critico de multiplas saidas
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Fonte: elaborada pelo autor.

entrada para retornar uma observacao aleatéria. A partir de ponto, é possivel criar, configurar e
verificar o agente.

O préximo passo € treinar o agente criado anteriormente. Para isso, € necessario
configurar as opcdes de treinamento, como nimero maximo de episddios e critérios de parada,

e depois simular. Também € possivel adicionar critérios para salvar varios agentes durante o
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treinamento, possibilitando comparé-los durante as simulagdes. Para visualizar os resultados
obtidos, uma possibilidade € utilizar a toolbox de AR do Matlab.

Existem inumeras configuracdes tanto para o agente, quanto para o treinamento
do agente. A Tabela 4, por exemplo, apresenta algumas configuragdes utilizadas para criar
os agentes e a Tabela 5 apresenta as configuracdes para o treinamento. Cada projetista pode

modificar do jeito que achar melhor.

Tabela 4 — Configuragcdes para agente DQN utilizando um critico de multiplas saidas

Parametro Valor / Configuracio
Epsilon decay 0.0050
Epsilon 1
Epsilon minimo 0,01
Taxa de aprendizagem 0,01
Otimizador Adam
Fator de desconto 0,99

Fonte: elaborada pelo autor.

Tabela 5 — Configuracdes para o treinamento do agente DQN utilizando um critico de multiplas
saidas

Parametro Valor / Configuracao
Nimero maximo de episédios 500
Nimero maximo de passos por episddio 500
Critério de parada Média continua de recompensa por episédio
Valor para o critério de parada 500
Critério de salvar Média continua de recompensa por episddio
Valor para o critério de salvar 500

Fonte: elaborada pelo autor.

Os parametros para o ambiente de simula¢do sdo bem parecidos com os parametros
para o controlador LQR, porém, para o controlador utilizando AR ha valores para recompensa e

penalidade. A Tabela 5 apresenta estes valores.

4.3 Agente DQN com Rede Neural Recorrente

O processo de criagdo de um agente do tipo DQN com rede neural recorrente é
bastante similar ao que foi visto na Secdo 4.2. Primeiramente, no processo de criacdo da rede
neural, é necessdrio criar uma camada de entrada do tipo sequencial, ou seja, uma camada capaz
de inserir dados de sequéncia em uma rede neural e aplicar a normalizacdo de dados, conforme

exemplificado na Figura 18. No Matlab é possivel utilizar a funcdo sequencelnputLayer para
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Tabela 6 — Ambiente de simulac¢do do agente DQN utilizando um critico de maltiplas saidas

Parametro Valor
Gravidade 9,8 m/s?
Massa do carro 1 kg
Massa do péndulo 0,1 kg
Comprimento da haste 0,5m
Angulo limite 0,2094 rad
Deslocamento limite 24 m
Recompensa por ndo cair | 1
Punicao por cair -5

Fonte: elaborada pelo autor.

criar a camada sequencial de entrada. Além disso, € necessdrio criar pelo menos uma camada
de memoria de longo prazo, em inglés, long short-term memory (LSTM). No Matlab existe a
funcao IstmLayer que realiza esta operacdo. Neste segundo agente, a rede neural tem 4 entradas,
3 camadas intermédiarias, sendo uma do tipo LSTM com 20 neurdnios e as demais com 24, e,

assim como no primeiro agente, uma saida com dois sinais.

Figura 18 — Rede neural para o agente utilizando rede neural recorrente

* |sequenceinput

Fonte: elaborada pelo autor.
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Com a rede neural devidamente criada, € possivel criar o agente DQN da mesma
forma que foi criado na Secao 4.2. Porém, existe um parametro durante o processo de criacao
que precisa ser modificado: o comprimento da sequéncia. Este parametro define o comprimento
maximo da trajetdria para o treinamento de uma rede neural recorrente. Obrigatoriamente o valor
tem que ser maior que 1.

Os demais parametros de configuracdo do agente se encontram na Tabela 4, assim
como os parametros do treinamento se encontram na Tabela 5. Para efeito de comparagao, as

simulacdes serdo feitas no mesmo ambiente e os parametros podem ser vistos na Tabela 6.
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5 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Este capitulo estd dividido em trés partes: apresentacao dos resultados do controlador
LQR, do controlador utilizando um agente DQN com fun¢ao critica de multiplas saidas e do
controlador utilizando um agente DQN com rede neural recorrente.

Na primeira parte serdo apresentados trés testes utilizando o controlador LQR, cada
teste apresentard um valor diferente para a matriz Q. A variagdo dessa matriz representa o
quanto cada estado € significativo, quando maior o valor, mais significativo o estado. Na segunda
e terceira parte serdo feitos as simulagdes com os dois tipos de agentes treinados, como o
algoritmo salva vdrios possiveis agentes, os dois agentes escolhidos serdo os ultimos que foram
armazenados pelo Matlab. Dentre as simulagdes, serdo analisadas as trés melhores para cada
agente, ou seja, aquelas que obtiveram maximas recompensas, isso significa que os agentes

conseguiram estabilizar o sistema dentro dos limites estabelecidos.

5.1 Controlador LQR

As simulagdes do controlador LQR foram feitas utilizando o sistema em varidveis
de espaco de estado conforme a Sec¢do 4.1. Para efeito de comparacao, variou-se a matriz Q,

representada pela Equacdo 5.1, para encontrar diferentes valores de K.

1000
0a 00
Q= .1
0000

0 00O

Os valores na diagonal da matriz Q, Equacg@o 5.1, representam o peso que cada estado
tem, ou seja, quanto maior o valor, maior a influéncia no controle. Por meio dela € possivel
afirmar que hé influéncia em apenas dois estados: posicao e angulo. Durante as simulacoes,

apenas o segundo estado variou (angulo), representado pela letra @ na matriz Q.
5.1.1 Resultados para a =10
Foi encontrado o seguinte valor para K:

K:[l,oooo —1,1519 1,5605 —0,4873
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A evolugdo de cada estado utilizando o controlador LQR estd representada pela

Figura 19, assim como o sinal de controle pela Figura 20.

Figura 19 — Estados paraa =10

Estados do sistema

0 T T T T T
-0.02 - B
-0.04 I 1 I I 1 1 1 I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
T T T T T T
0.1 m
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701 | | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.05 T T T T T T
0
-0.05 - T
‘ Derivada da posicdo (m/s) |
01 I 1 I I 1 1 I I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.5 T T T
O -
0.5 Derivada do &ngulo (rad/s) | -
I I I
0 7 8 9 10

Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 20 — Sinal de controle para a = 10

Fonte: elaborada pelo autor.

O angulo se estabilizou em aproximadamente 4 segundos, sem ultrapassar os limites

de posicdo e angulo, 2,4 metros e 12 graus, respectivamente. O valor maximo do sinal de controle
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foi 0,29.
5.1.2 Resultados para a = 40

Foi encontrado o seguinte valor para K:

KZ[l,OOOO -3,0023 1,6771 —0,9507

A evolugdo de cada estado utilizando o controlador LQR estd representada pela

Figura 21, assim como o sinal de controle pela Figura 22.

Figura 21 — Estados para a = 40

Estados do sistema

0 T T T T T
-0.02 |
! I ! ! I I I T T
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
T T T T T T
0.1 |
0 -
Angulo (rad)
0.1 L | | 1 1 | |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 T T T T
0 | -
-0.05 _
01t ‘ Derivada da posicao (mis) | _|
| | | | | | I I I
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
0.5 T T T T T T
0 -
Derivada do angulo (rad/s| _
0.5 & I 1 I I 1 1 I I g |( ) |
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fonte: elaborada pelo autor.

O sistema se estabilizou em aproximadamente 3 segundos, sem ultrapassar os limites
de posi¢do e angulo, 2,4 metros e 12 graus, respectivamente. O valor maximo do sinal de controle

foi 0,42.
5.1.3 Resultados para a = 80

Foi encontrado o seguinte valor para K:

KZ[I,OOOO —4,8788 1,7876 —1,2913
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Figura 22 — Sinal de controle para a = 40

Fonte: elaborada pelo autor.

A evolugdo de cada estado utilizando o controlador LQR esta representada pela

Figura 23, assim como o sinal de controle pela Figura 24.

Figura 23 — Estados para a = 80

Estados do sistema
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0 .
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06 E L 1 L L 1 1 I I I =
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Fonte: elaborada pelo autor.

O angulo se estabilizou em aproximadamente 2 segundos, sem ultrapassar os limites
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Figura 24 — Sinal de controle para a = 80

Fonte: elaborada pelo autor.

de posicdo e angulo, 2,4 metros e 12 graus, respectivamente. O valor madximo do sinal de controle
foi 0,68.

Por meio dos resultados obtidos via simula¢des no Matlab, é possivel afirmar que,
de fato, variar o parametro a da matriz Q, Equacao 5.1, modifica consideravelmente o segundo
estado do sistema, o angulo na vertical. Quanto maior o valor de a, mais rdpido o sistema
estabiliza. Porém, foi necessdria mais energia para poder fazer isso, conforme visto nos sinais de

controle. O cddigo utilizado para simulagdo estd disponivel no Apéndice A.

5.2 Primeiro Agente DQN

O primeiro agente € o controle apresentado na Secdo 4.2, Agente DQN utilizando
um critico de multiplas saidas.

O treinamento de todos os agentes levou aproximadamente cinco minutos. O Matlab
salvou um total de 39 agentes, ou seja, estes 39 agentes conseguiram a recompensa maxima
acumulada, 500, durante os episddios da fase de treinamento. O agente escolhido para as
simulagdes foi o agente 130 (agente salvo durante o episédio 130), ele obteve a recompensa
méixima em todas as 10 simulac¢des, como pode ser visto na Figura 25, que representa as
simulacdes realizadas e a respectiva recompensa acumulada pelo agente.

As simulagdes 1, 2 e 3 foram escolhidas para comparacdo. A visualizacdo dos

estados € diferente na toolbox de AR no Matlab em relacao aos estados apresentado na Secao
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Figura 25 — Resultados do primeiro agente DQN
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Fonte: elaborada pelo autor.

2.2.1. O primeiro estado se refere a posicao, o segundo estado se refere a derivada da posicdo, o
terceiro estado se refere ao angulo e o quarto estado se refere a derivada do angulo. Todos os

resultados mostrados na toolbox do Matlab seguirdo essa ordem.

5.2.1 Simulacdo 1 do Primeiro Agente DQN

Os resultados da simulag¢do 1 podem ser visualizados na Figura 26. Cada estado esta
representado por uma cor diferente. Embora o eixo das abscissas represente a interagdo entre
o ambiente e agente, € possivel descobrir quanto tempo leva para a simulagdo atingir um dos
limites estabelecidos previamente. Para isso, basta utilizar as fungdes fic e foc no Matlab. Nas
simulacdes da Secdo 5.2, por exemplo, cada uma levou aproximadamente 4,5 segundos.

O carrinho saiu da origem e ficou em 0, 13m, aproximadamente. A velocidade ficou
atingindo dois valores, 0,20m/s e —0,20m/s. O angulo comegou em 0,031rad e terminou
oscilando em zero. Por fim, a derivada do angulo ficou variando em dois valores, 0,32rad /s e

—0,26rad/s.
5.2.2 Simulacdo 2 do Primeiro Agente DQN

Os resultados da simulacdo 2 podem ser visualizados na Figura 27. Assim como na

simulacdo anterior, cada estado estd representado por uma cor diferente.



57

Figura 26 — Resultados da simulacdo 1 do primeiro agente DQN
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Fonte: elaborada pelo autor.

O carrinho partiu da origem, teve um pico em 0, 17m e depois estabilizou em 0, 13m,
aproximadamente. A velocidade teve um pico de 0,38m/s e depois ficou atingindo dois valores,
0,20m/s e —0,19m/s. O angulo comegou em 0,041rad, depois foi para esquerda até atingir
uma angulagdo de —0,029rad e terminou oscilando em zero. Por fim, a derivada do angulo ficou

variando em dois valores depois de um momento de transi¢do, 0,29rad /s e —0,30rad /s.

5.2.3 Simulacdo 3 do Primeiro Agente DQN

Os resultados da simulacdo 3 podem ser visualizados na Figura 28. Assim como na
simulacdo anterior, cada estado esté representado por uma cor diferente.

O carrinho partiu da origem, se deslocou para a esquerda 0,08, depois foi para a
direita e teve um pico em 0,20m, por fim estabilizou em 0, 14m. A velocidade teve um pico
de —0,39m/s para a esquerda e 0,38m/s para a direita, e depois ficou atingindo dois valores,
0,20m/s e —0,19m/s. O angulo comecou em —0,037rad, depois foi para direita até atingir
uma angulacdo de 0,039rad, em seguida voltou para a esquerda e atingiu uma angulacdo de
—0,035rad, em seguida terminou oscilando em zero. Por fim, a derivada do angulo ficou
variando em dois valores depois de um momento de transi¢do, 0,28rad /s e —0,30rad /s.

As trés simulagdes apresentaram resultados extremamente satisfatdrios, visto que o

agente conseguiu equilibrar o péndulo em todas as simulagdes e no final houve pouca variacao



Figura 27 — Resultados da simulacao 2 do primeiro agente DQN
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Fonte: elaborada pelo autor.

do angulo. No geral o carrinho tentava terminar um pouco mais a direita,

tendendo a voltar

para a origem, mas isso nao aconteceu. Apds um determinado momento de transi¢cdo, 0s outros

estados também tenderam a atuar num ponto em comum. O c6digo para criar, configurar, treinar

e simular o agente se encontra no Apéndice B.
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5.3 Segundo Agente DQN

O segundo agente € o controle apresentado na Se¢do 4.3, Agente DQN com Rede
Neural Recorrente.

O treinamento de todos os agentes levou aproximadamente duas horas. O Matlab
salvou um total de 9 agentes, ou seja, estes 9 agentes conseguiram a recompensa méixima
acumulada, 500. O agente escolhido para as simulacdes foi o agente 410, ele obteve a recompensa

maxima em 5 simulagdes, como pode ser visto na Figura 29.

Figura 29 — Resultados do segundo agente DQN

Simulation Results

Simulation Results
600 T T T T T T T T T T
N Episode Reward

Mean
Standard Devialion

500 =
400
300
200
10

Cumulative Reward

100

: m N [l
1 & 3 4 5 i 7
Simulation

8 9

Fonte: elaborada pelo autor.

As simulagdes escolhidas para comparacao foram as trés dltimas que obtiveram
recompensa maxima: 5, 8 e 10. Como os resultados sdo visualizados na toolbox do Matlab,

entdo a maneira como os estados sdo distribuidos € equivalente aos apresentados na Secdo 5.2.

5.3.1 Simulacdo 5 do Segundo Agente DON

Os resultados da simulag¢do 5 podem ser visualizados na Figura 30. Cada estado estd
representado por uma cor diferente. Assim como na Sec¢do 5.2, foram utilizadas as funcoes tic
e toc no Matlab para calcular o tempo de simulacido do agente na Se¢do 5.3. Cada simulacdo

durou, aproximadamente, 7 segundos.
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O carrinho partiu da origem, foi para —0,97, oscilou por um tempo em —0,5m e
depois ficou em —0.18m. A velocidade ficou oscilando entre —0,8m /s e 0,9m /s durante a maior
parte da simulacdo. O angulo comecou em aproximadamente zero, mas logo em seguida foi para
—0,17rad e depois 0, 18rad. Por fim, a derivada do angulo ficou variando entre —1, lrad /s e

0,8rad /s, mas também atingiu picos de —1,6rad/s e 1,6rad/s.

Figura 30 — Resultados da simulagdo 5 do segundo agente DQN
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Fonte: elaborada pelo autor.

5.3.2 Simulacdo 8 do Segundo Agente DOQN

Os resultados da simulag¢do 8 podem ser visualizados na Figura 31. Cada estado estd
representado por uma cor diferente.

O carrinho partiu da origem, se deslocou para — 1m, depois teve um pico em —0,23m
e terminou em —0,52m. A velocidade ficou oscilando entre —1m/s e 1m/s durante a maior parte
da simulac@o, porém chegou a atingir —1,7m/s e 1,5m/s em alguns casos. O dngulo comecou
em —0,02rad, foi para —0, 16rad, mas logo em seguida ficou oscilando entre —0,07rad e
0, 15rad durante alguns momentos, porém em dois casos atingiu —0, 19rad. Por fim, a derivada

do angulo ficou variando entre —1,6rad/s e 1rad/s.
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Figura 31 — Resultados da simulacao 8 do segundo agente DQN
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Fonte: elaborada pelo autor.

5.3.3 Simulagao 10 do Segundo Agente DON

Os resultados da simulacdo 10 podem ser visualizados na Figura 32. Cada estado
estd representado por uma cor diferente.

O carrinho mais uma vez partiu da origem, se deslocou para —1,12m, depois seguiu
para a direita e terminou em —0,43m. A velocidade comegou oscilando pouco entre —1,5m/s e
0, 1m/s, depois teve um pico em 1,9m /s, em seguida ficou oscilando entre valores proximos de
—0,8m/s e lm/s. O dngulo comegou em —0,05rad, foi para —0, 19rad, em seguida foi para a
direita com angulos préximos de 0, 13rad, porém em seguida ficou oscilando entre 0, 16rad e
—0, 12rad. Por fim, a derivada do angulo ficou variando entre —1,2rad/s e 1rad /s, atingindo
alguns picos de —1,7rad /s.

Em todas as trés simulagdes o carrinho conseguiu equilibrar o péndulo. O limite do
angulo quase foi atingido algumas vezes, porém nunca foi ultrapassado, assim como o limite
para o deslocamento. No geral houve muita oscilagdo nos dois principais estados, posi¢do e
angulo, por conseguinte, nas respectivas derivadas também. O cdédigo para criar, configurar,

treinar e simular o agente se encontra no Apéndice C.
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Figura 32 — Resultados da simulacdo 10 do segundo agente DQN
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Fonte: elaborada pelo autor.

5.4 Comparacao Entre os 3 Controladores

As 3 abordagens propostas neste trabalho conseguiram atingir o objetivo: controlar o
péndulo invertido em cima de um carrinho para as mesmas condic¢des. Porém, como esperado, a
maneira como os métodos realizaram o controle nao foi a mesma. O primeiro método, utilizando
o controlador LQR, controlou muito bem o sistema nos primeiros 4,5 segundos. A Figura 33
mostra que em 4 segundos o angulo ja estd equilibrado com pouca variagio no eixo vertical.
A Figura 34, por outro lado, mostra que em 2,5 segundos o angulo, assim como no primeiro
caso, ja esta equilibrado devido a mudanca de valor do parametro "a". Por fim, a Figura 35,
com um valor para "a"ainda maior, mostra que o sistema entrou em equilibrio em 2 segundos.
Aumentando o valor do parametro "a", faz o sistema atingir o equilibrio mais rapidamente.
Porém, a consequéncia é também aumentar o sinal de controle como foi visto na Secdo 5.1.

O segundo controlador utilizado, o primeiro agente DQN, conseguiu manter pequenas
oscilacdes ao redor do angulo de equilibrio. Na Figura 36, representando a primeira simulagao,
o sistema comegou a oscilar perto do angulo de equilibrio em aproximadamente 0,36 segundos,
mas nunca se mantendo em zero. Por outro lado, na segunda simulagao, conforme a Figura 37, o
agente precisou de 0,9 segundos para comecar a oscilar ao redor de zero, enquanto na terceira

simulacdo, conforme a Figura 38, o agente precisou de 1,8 segundos.



Figura 33 — Controlador LQR para a = 10 nos 4,5 primeiros segundos
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Figura 34 — Controlador LQR para a = 40 nos 4,5 primeiros segundos
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Figura 35 — Controlador LQR para a = 80 nos 4,5 primeiros segundos
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Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 36 — Primeiro Agente DQN nos 4,5 primeiros segundos (simulagdo 1)
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Fonte: elaborada pelo autor.

Por fim, o dltimo controlador utilizado foi o segundo agente DQN. Ele conseguiu
manter o péndulo dentro dos limites estabelecidos e no mesmo intervalo de tempo que os demais

controladores. Porém, ele ndo conseguiu diminuir consideravelmente as oscilagdes, possivel-
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Figura 37 — Primeiro Agente DQN nos 4,5 primeiros segundos (simulagdo 2)

Posigao (m)(1,1}
0
25
10
o] 0.36 072 1.08 144 1.80 2.16 252 2.88 3.24 3.60 3.96 432
Angulo (rad)(3,1)
02
0
oz
0 036 0.72 1.08 144 1.80 216 252 288 3.24 3.60 3.96 432

= Derivada da posicio (m/s)2,1)

0 036 0.72 1.08 1.44 1.80 2.16 252 2.88 3.24 3.60 3.96 4.32

H Derivada do &ngulo (radis}(4,1)

[

a

2

0 036 0.72 1.08 144 1.80 216 252 2.88 3.24 3.60 3.96 432
Fonte: elaborada pelo autor.

Figura 38 — Primeiro Agente DQN nos 4,5 primeiros segundos (simulagdo 3)

W Posigdo (m}(1,1}

08

o] 036 0.72 1.08 1.44 1.80 216 252 2.88 3.24 3.60 39 4.32
m Angulo (rad)(3,1)

02

0 036 0.72 1.08 144 1.80 2.16 252 288 3.24 3.60 3.86 4.32
Derivada da posigio (M/s)(2,1)

0 036 0.72 1.08 1.44 1.80 2.16 252 288 3.24 3.60 3.96 4.32
B Derivada do dngulo (radis}(4,1)

[

El

0 0.36 0.72 1.08 144 1.80 2.76 252 2.88 3.24 3.60 3.96 432
Fonte: elaborada pelo autor.
mente devido as configuracdes da rede neural. Na simulagdo 5, conforme a Figura 39, percebe-se
que ele quase ndo diminui a amplitude durante o intervalo de tempo analisado. Nas demais
simulagdes, assim como na simulagdo 5, o agente ndo conseguiu diminuir consideravelmente

a amplitude ao redor do angulo. Mas, conforme a Figura 40, pode-se observar que em alguns
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momentos 0 agente conseguiu diminuir um pouco a amplitude na simulagdo 8. Por dltimo, a
simulagdo 10 foi bastante parecida com a 8, a Figura 41 mostra que o agente nao foi capaz de
fazer o p€ndulo oscilar bem préximo de zero, mas, em alguns momentos, a amplitude também

diminuiu um pouco.

Figura 39 — Segundo Agente DQN nos 4,5 primeiros segundos (simulagdo 5)

= States(1.1)

°

o5

1.0
0 0.28 0.56 084 112 140 1.68 1.96 2.24 252 2.80 3.08 336 3.64 3.92 4.20 448

m States(3,1)
o2
V'l
) 1 h

°

o2
0 0.28 0.56 084 112 140 1.68 1.96 2.24 252 2.80 3.08 336 3.64 392 4.20 448

States(2.1)

2

1

°

=

2
0 028 0.56 084 112 140 1.68 1.96 224 252 2380 3.08 336 364 3.92 4.20 448

Angulo (rad}(3.1) = States(4.1)

1

°

a
= 0 028 0.56 084 1.12 140 1.68 196 2.24 252 2.80 3.08 336 3.64 392 4.20 448

Fonte: elaborada pelo autor.

Com todas essas comparacdes, nas mesmas condi¢des € no mesmo intervalo de
tempo, demostra-se que os trés controladores foram capazes de solucionar o problema. O
primeiro praticamente elimina as oscilagdes ao redor do ponto de equilibrio, o segundo mantem
pequenas oscilagdes e o terceiro nao diminui consideravelmente as oscilagcdes. Embora cada um
entregue resultados diferentes, todos conseguiram cumprir o objetivo: equilibrar o péndulo em
cima do carrinho, sem ultrapassar os limites. A Tabela 7 faz de forma resumida a consolidag¢do
dos resultados obtidos. Sendo o tempo para estabilizar, o tempo que o controlador leva para que
o angulo fique oscilando préximo de zero e a distancia maxima obtida, a posi¢ao obtida mais

distante da origem.



Figura 40 — Segundo Agente DQN nos 4,5 primeiros segundos (simulagdo 8)

o

2

o

2

= States(1,1)

0 0.28 0.56 084 112 140 1.68 1.96 2.24 252 2.80 3.08 336 364 3.92 4.20 448
States(3.1)
0 0.28 0.56 084 112 140 1.68 1.96 224 252 280 3.08 336 3.64 392 4.20 448
= States(2.1)
0 0.28 0.56 084 112 1.40 1.68 1.96 2.24 252 2.80 3.08 336 3.64 3.92 4.20 448
m States(4.1)
0 0.28 0.56 084 1.12 140 1.68 1.96 2.24 2.52 2.80 3.08 336 3.64 392 4.20 448
Fonte: elaborada pelo autor.
Figura 41 — Segundo Agente DQN nos 4,5 primeiros segundos (simulag¢do 10)
= States(1,1)
] 0.28 0.56 084 112 1.40 1.68 1.96 2.24 252 2.80 3.08 3.36 3.64 3.92 4.20 4.48
States(3.1)
0 0.28 0.56 084 112 140 1.68 196 2.24 252 280 3.08 336 3.64 392 4.20 448
= States(2,1)
0 0.28 0.56 084 112 140 1.68 1.96 2.24 252 2.80 3.08 336 3.64 3.92 4.20 448
= States(4.1)
0 0.28 0.56 084 112 140 1.68 196 2.24 252 2.80 3.08 336 3.64 3.92 420 448

Fonte: elaborada pelo autor.
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Tabela 7 — Resumo dos resultados obtidos

Controlador | Tempo para estabilizar (s) | Distincia maxima obtida (m)

LQRa=10 4,0 -0,0346

LQR a=40 3,0 -0,0559

LQR a =80 2,0 -0,0697

DQN 1 exp. 1 0,27 0,125

DQN 1 exp. 2 0,9 0,174

DQN 1 exp. 3 1,8 0,2

DQN 2 exp. 5 - -0,98

DQN 2 exp. 8 - -1,0

DQN 2 exp. 10 - -1,12

Fonte: elaborada pelo autor.
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6 CONCLUSOES

Este trabalho consegue apresentar trés maneiras para resolver um dos problemas
mais classicos de controle: o péndulo invertido. O primeiro método foi utilizando varidveis de
espaco de estado para criar um controle LQR, uma abordagem mais cldssica que serviu como
comparagdo para as demais técnicas apresentadas. O segundo e terceiro método foi utilizando
a técnica de inteligéncia computacional aplicada conhecida como aprendizagem por reforco.
Todas as simulacdes, visualizagdes e comparagdes foram feitas utilizando o software Matlab.

O controle LQR, apresentado na Sec¢do 4.1, exibiu um excelente resultado. Foi
possivel avaliar como se comportou o sinal de controle variando determinados parametros, assim
como o tempo que levou para o sistema ficar estavel com essas modificagdes. Para um modelo
linearizado, serviu como um bom exemplo de comparacao para os outros dois controles.

O primeiro controle utilizando AR, apresentado na Se¢do 4.2, também apresentou
um excelente resultado. Todo o processo de treinamento dos agentes levou aproximadamente
cinco minutos para ser realizado, além de ter selecionado um total de 39 agentes que obtiveram
a recompensa maxima. Durante as simulacdes utilizando um desses agentes, ele foi capaz de
atingir a recompensa mixima 100% dos testes realizados, conforme mostra a Figura 25.

Por outro lado, o segundo controle utilizando AR, apresentado na Se¢do 4.3, ndo
apresentou resultados tdo agraddveis quanto aos demais controladores. O processo de treinamento
dos agentes levou aproximadamente duas horas, além de ter selecionado apenas nove agentes.
Durante as simulagdes de um desses agentes, ele atingiu a recompensa maxima em 50% dos
testes realizados, conforme mostra a Figura 29.

Dentre os trés controladores apresentados, o mais facil de implementacio € o pri-
meiro, podendo ser facilmente configurado e modificado pelo usudrio, porém ele tem a limitacdo
de ser um modelo linearizado. No entanto, o segundo controlador demostrou ser uma op¢ao mais
segura para controlar o sistema se comparado com os outros dois, pois apresentou excelentes
resultados em todas as simulagdes, diferentemente do terceiro controlador.

Com este trabalho, fica evidente, portanto, que o péndulo invertido € um 6timo
exemplo para conhecer os principais conceitos de AR e comparar com outras solugdes mais
difundidas na bibliografia. Ele pode ser considerado um "desafio de brinquedo"e uma porta de

entrada para estudos mais complexos na drea de AR.
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6.1 Possibilidade de Trabalhos Futuros

Para trabalhos futuros as possibilidades sd@o inimeras. Uma delas € aplicar toda a
teoria vista nesse trabalho e construir um controlador para fazer testes reais e sair do campo
das simulacdes. Modificar alguns parametros do segundo agente DQN, por exemplo as funcdes
de ativagdo da rede neural ou o nimero de episddios da fase de treinamento, e comparar as
mudancgas. Atualmente outra ferramenta importantissima utilizada em diversos projetos de AR é
a linguagem Python, entdo uma sugestdo de pesquisa seria substituir a abordagem do Matlab,
vista nesse trabalho, por uma abordagem em Python. Além de tdo utilizada quando, seria uma
opg¢ao gratuita para quem nao tem acesso ao Matlab. Por fim, é possivel utilizar este trabalho

como base para projetos bem mais complexos de AR.
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APENDICE A - CODIGO PRIMEIRO CONTROLE
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hh

clc, clear, close all

%% Parametros

g = 9.8; % gravidade

mO = 1; % massa do carro

ml = 0.1; 7 massa do pendulo

L = 0.5; % compimento da haste
I = (m1*L~2)/12; %momento de inercia

%% Matrizes

% x_dot = Ax + Bu

by = Cx + Du
%
A = [0, 09
0, 0,
0, gxL~2*m1~2/(L~2*m0*ml1+4*I*(m0O+ml1)),
0, -2*gxL*ml*(m0+ml)/(L~"2*m0*ml1+4*xI*(m0O+ml)),
B = [0; 0; (4*%I+L~2*m1)/(L-2%m0O*m1+4*I*x(mO+m1)); -(2*L*ml1)/(L~2*m0*m1
+4*xI*x(mO0+m1))];
C = eye(4);

%% Sistema

sys = ss(A,B,C,D)

%% Controle

Q
R

diag([1,10,0,0]);

15
K_1qr = 1lqr(sys,Q,R)
%% Sistema Controlado

sys_new = ss(A-BxK_1lqr,B,C,D)
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38

40

41

42

43

44

46

47

48

49

50

59

60

61

%% Plot
x0 = [0;deg2rad(8) ;0;deg2rad(0)]; %estados iniciais

[y,t,x]= initial(sys_new,x0,10);

y(:,2)=rad2deg(y(:,2)); %transform from rad to degrees.

y(:,4)=rad2deg(y(:,4));

subplot (4,1,1)

plot (t,y(:,1))
title('Estados do sistema')
legend ('Posicao')

grid on

subplot (4,1,2)
plot (t,y(:,2))
legend ('Angulo')

grid on

subplot (4,1,3)
plot (t,y(:,3))
legend ('Derivada da posicao')

grid on

subplot (4,1,4)
plot (t,y(:,4))

legend ('Derivada do angulo')

3l grid omn
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APENDICE B - CODIGO SEGUNDO CONTROLE
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clc, clear, close all

env = rlPredefinedEnv ("CartPole-Discrete");

%% Criando o agente

obsInfo = getObservationInfo (env);
actInfo = getActionInfo (env);
dnn = [

featureInputLayer (prod (obsInfo.Dimension))
fullyConnectedLayer (24)

relulayer

fullyConnectedLayer (24)

relulayer
fullyConnectedLayer (numel (actInfo.Elements))
1;

dnn = dlnetwork (dnn) ;

summary (dnn)

critic = rlVectorQValueFunction(dnn,obsInfo,actInfo);

getValue (critic ,{rand (obsInfo.Dimension)})

agent = rlDQNAgent (critic)

agent .AgentOptions.UseDoubleDQN=false;
agent.AgentOptions.TargetUpdateMethod="periodic";
agent .AgentOptions.TargetUpdateFrequency=4;

agent . AgentOptions.ExperienceBufferLength=100000;
agent .AgentOptions.DiscountFactor=0.99;
agent.AgentOptions.MiniBatchSize=256;

agent .AgentOptions.CriticOptimizerOptions.LearnRate=1e-2;

agent .AgentOptions.CriticOptimizerOptions.GradientThreshold=1;

getAction (agent ,{rand (obsInfo.Dimension) })
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38/ %% Treinando o agente

39| trainOpts = rlTrainingOptions;

41| trainOpts .MaxEpisodes = 500;

42| trainOpts .MaxStepsPerEpisode = 500;

43| trainOpts.StopTrainingCriteria = "AverageReward";
44| trainOpts.StopTrainingValue = 500;

45| trainOpts.ScoreAveragingWindowlLength = 5;

46
47| trainOpts.SaveAgentCriteria = "EpisodeReward";

48| trainOpts.SaveAgentValue = 500;

49 trainOpts.SaveAgentDirectory = "savedAgents";
50

51| trainOpts.Verbose = false;

52| trainOpts .Plots = "training-progress";

54/ plot (env)

56| trainingInfo = train(agent,env,trainOpts);

58| %% Simulacao

59| simOptions = rlSimulationOptions (MaxSteps=500) ;

60| experience = sim(env,agent,simOptions);

62| totalReward = sum(experience.Reward)
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APENDICE C - CODIGO TERCEIRO CONTROLE
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clc, clear, close all

env = rlPredefinedEnv ("CartPole-Discrete");

%% Criando o agente

obsInfo = getObservationInfo (env);
actInfo = getActionInfo (env);
net = [

sequenceInputlayer (prod (obsInfo.Dimension))
fullyConnectedLayer (24)

relulayer

lstmLayer (20, OutputMode="sequence") ;
fullyConnectedLayer (24)

relulayer
fullyConnectedLayer (numel (actInfo.Elements))
1;

net = dlnetwork(net);

summary (net) ;

critic = rlVectorQValueFunction(net,obsInfo,actInfo);

getValue (critic ,{rand(obsInfo.Dimension)})

criticOptions = rlOptimizerOptions(
LearnRate=1e-2,

GradientThreshold=1) ;

agentOptions = rlDQNAgentOptions (...
UseDoubleDQN=false,
TargetSmoothFactor=1e-3,
ExperienceBufferLength=1e4,
Sequencelength=32,

CriticOptimizerOptions=criticOptions);

agentOptions.EpsilonGreedyExploration.EpsilonDecay = 0.0050;




39| agent = rlDQNAgent (critic,agentOptions)

41| getAction (agent ,rand (obsInfo.Dimension))

43|%% Treinando o agente

44 trainOpts = rlTrainingOptions;

46| trainOpts .MaxEpisodes = 500;

47| trainOpts .MaxStepsPerEpisode = 500;

48 trainOpts.StopTrainingCriteria = "AverageReward";
49| trainOpts.StopTrainingValue = 500;

50 trainOpts.ScoreAveragingWindowLength = 5;

52| trainOpts.SaveAgentCriteria = "EpisodeReward";

53| trainOpts.SaveAgentValue = 500;

54 trainOpts.SaveAgentDirectory = "savedAgents";
55

56 trainOpts.Verbose = false;

57/ trainOpts.Plots = "training-progress"';

58

59| plot (env)

61| trainingInfo = train(agent,env,trainOpts);

63| %% Simulacao

64| simOptions rlSimulationOptions (MaxSteps=500) ;

65| experience = sim(env,agent,simOptions);

67| totalReward = sum(experience.Reward)
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