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Resumo

O objetivo deste trabalho é aplicar um método de aprendizado de máquina no controle

de um aeropêndulo. EspeciĄcamente, o método Q-Learning de aprendizado por reforço

é utilizado para fazer com que a haste do aeropêndulo seja guiada para uma referência.

Para isso, primeiramente um modelo matemático não linear para descrever a dinâmica do

sistema é desenvolvido. Mais ainda, o espaço de estados e ações admissíveis foram discre-

tizados, e foi deĄnida uma função de recompensas para fazer com que o agente aprenda a

realizar a tarefa de controle. Tal função retorna recompensas positivas ao agente caso a

haste permaneça em um ângulo de referência com a base. Já recompensas negativas são

atribuídas quando um estado terminal é atingido. As ações possíveis de serem tomadas

em um estado são acelerar ou desacelerar o motor. A magnitude da aceleração/desacele-

ração depende da magnitude do erro de rastreamento. Análises do número de episódios de

treinamento necessários para que o agente aprenda a realizar a tarefa, e da inĆuência dos

parâmetros de ajuste no aprendizado são realizadas. Os resultados mostram que o agente

aprendeu a controlar o aeropêndulo sem erro de rastreamento em regime permanente em

todos os casos após o treinamento, indicando a viabilidade da aplicação deste tipo de

método no controle de sistemas não lineares. IdentiĄcou-se que são necessários aproxima-

damente 2900 episódios para que o aprendizado seja concluído. Mais ainda, veriĄcou-se

que ao aumentar o fator de ganância e a taxa de aprendizagem, a resposta transitória

do sistema melhorou. Já variando-se o fator de desconto, os melhores resultados foram

obtidos com valores intermediários.

Palavras-chave: Aprendizado por reforço; Q-learning; Aeropêndulo; Controle em malha

fechada.
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Capítulo 1

INTRODUÇÃO

Tipicamente uma das primeiras etapas no desenvolvimento de controles automáticos é

a criação de um modelo matemático para o processo a ser controlado (DORF; BISHOP,

2001). Esse modelo pode ser composto por um conjunto de equações que representam

aproximadamente a dinâmica entre entradas e saídas do processo real. Durante a mode-

lagem é necessário buscar um equilíbrio entre o esforço envolvido no desenvolvimento do

modelo, o nível de detalhes considerados e os benefícios esperados ao se utilizar tal repre-

sentação. O processo de modelagem é sensível a erros matemáticos, o que pode prejudicar

o projeto ou o desempenho do controlador (GARCIA, 2005).

De forma geral, os modelos matemáticos podem ser divididos em duas categorias: li-

neares ou não lineares. Os sistemas lineares obedecem às propriedades da homogeneidade

e da aditividade (princípio da superposição). Essas propriedades tornam mais fácil a re-

solução de problemas complexos, porque permitem a obtenção do resultado Ąnal por meio

da análise das respostas individuais de cada entrada, ou seja, é garantida uma relação

linear entre a entrada e a saída. Entretanto, a maioria das representações matemáticas

de sistemas físicos não são lineares, pois não obedecem aos princípios citados e, conse-

quentemente, não podem ser analisadas de forma fracionada (OGATA, 2011).

Para controlar sistemas não lineares, as estratégias convencionais utilizam processos

de linearização. Tais processos consistem na obtenção de sistemas lineares, utilizando-se,

por exemplo, a série de Taylor. Essa abordagem envolve a expansão da função não linear

que descreve o sistema em uma série de potências ao redor de um ponto de operação, de

forma que possa ser considerado linear (OGATA, 2011).

Como alternativa, podem ser empregadas técnicas de controle que independem de mo-

delos matemáticos, sendo essas aplicáveis a modelos lineares ou não. Uma dessas técnicas

é o aprendizado de máquina, que consiste na utilização de métodos computacionais com

o objetivo de produzir um sistema capaz de tomar decisões com base em experiências

obtidas previamente. Os diferentes métodos de aprendizagem são deĄnidos pela maneira

com que o sistema obtém tal experiência e pela forma como isso é feito (MONARD; BA-

RANAUSKAS, 2003). Um desses métodos é o aprendizado por reforço, o qual consiste
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na deĄnição de um agente, de um ambiente (com o qual o agente irá interagir) e de uma

função de recompensas. Com estes elementos, constitui-se um processo de decisões em

que reforços positivos ou negativos são aplicados ao agente de acordo com os resultados

de suas ações no ambiente. Na prática, as recompensas são utilizadas para quantiĄcar as

ações tomadas, de forma que o conjunto de regras que guia a tomada de decisão (política)

possa ser melhorado.

Dentre os tipos de aprendizado de reforço, duas classiĄcações se destacam: os métodos

de Monte Carlo e os métodos de aprendizado por Diferença Temporal (DT). Os métodos de

Monte Carlo são desenvolvidos deĄnindo-se uma função valor que considera a expectativa

de retorno para atribuir um valor 𝑉 Þ(𝑠𝑡) para cada estado. Essa expectativa é obtida

calculando-se a média das recompensas obtidas após um número Ąnito de interações do

agente com o ambiente. Em seguida, o agente utiliza uma política e aplica as ações de

acordo com os valores atribuídos a todos os estados. Note que, nos métodos de Monte

Carlo, primeiramente é necessário um número signiĄcativo de experiências para que os

valores dos estados sejam estimados. No aprendizado por DT, também é deĄnida a função

valor, entretanto, o agente atualiza 𝑉 Þ(𝑠𝑡) empregando apenas uma parte da experiência

que já foi adquirida. Para isso, utiliza-se a diferença entre esses valores ao longo de

determinado intervalo de tempo. Em outras palavras, compara-se a diferença de valor

entre os estados, tornando possível avaliar o impacto de uma ação sem a necessidade de

concluir todo o processo de interação com o ambiente (SUTTON; BARTO, 2018).

Os métodos que utilizam DT se diferenciam, basicamente, pela maneira com que o ciclo

de interação do agente com o ambiente ocorre. Contudo, ao invés de se adotar a função

valor 𝑉 Þ(𝑠𝑡), deĄne-se uma função valor de ação 𝑄Þ(𝑠𝑡,𝑎𝑡), que basicamente representa

o retorno esperado ao se seguir a ação 𝑎𝑡 no estado 𝑠𝑡 e, então, seguir a política Þ. Por

exemplo, no algoritmo SARSA, esse ciclo se deĄne por: Leitura do estado 𝑠𝑡, tomada de

ação 𝑎𝑡, cálculo da recompensa 𝑟𝑡, leitura do estado seguinte 𝑠𝑡+1, escolha da ação seguinte

𝑎𝑡+1, atualização do valor 𝑄(𝑠𝑡,𝑎𝑡) de acordo com uma estimativa de 𝑄Þ(𝑠𝑡+1,𝑎𝑡+1). Desta

forma, o agente atualiza o valor de cada par estado-ação considerando principalmente a

ação escolhida no estado seguinte 𝑎𝑡+1. Já no algoritmo Q-learning, também utiliza-se

a função valor de ação 𝑄Þ(𝑠𝑡,𝑎𝑡), mas o ciclo de interação do agente com o ambiente

deĄne-se por: Leitura do estado 𝑠𝑡, tomada de ação 𝑎𝑡, atribuição da recompensa 𝑟𝑡,

leitura do estado seguinte 𝑠𝑡+1, atualização dos valores de 𝑄Þ(𝑠𝑡,𝑎𝑡) baseando-se no valor

máximo de 𝑄Þ(𝑠𝑡+1,𝑎). Portanto, enquanto o algoritmo SARSA depende da ação tomada

no estado seguinte e, consequentemente, da política adotada, o Q-learning se baseia no

valor máximo de 𝑄 do estado seguinte. Por isso, ao não depender da política adotada, é

considerado um método off-policy (SUTTON; BARTO, 2018).

Neste contexto, como um primeiro contato do discente com a área de aprendizado de

máquina, este trabalho envolve o emprego do Q-learning no controle de um aeropêndulo

em ambiente de simulação. O aeropêndulo foi escolhido por não apresentar complexidade
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elevada e abranger diversos parâmetros comuns a problemas tradicionais de controle, além

de possuir um modelo não linear. Em suma, o aeropêndulo é composto por uma base,

um eixo rotacional e uma haste. Além disso, possui um conjunto propulsor que ao ser

acionado movimenta a haste em torno do eixo rotacional. Um projeto de controlador

para o aeropêndulo deve ser capaz de fazer com que o ângulo entre a haste e a base seja

mantido em um valor de referência especiĄcado manipulando-se a velocidade de rotação

do motor.

O restante do presente documento está estruturado da seguinte forma:

❏ No Capítulo 2 são descritos os componentes do aeropêndulo bem como sua arqui-

tetura de funcionamento e modelagem matemática.

❏ O Capítulo 3 trata dos conceitos teóricos de aprendizado por reforço, contextuali-

zando o tema e deĄnindo o método que será utilizado nas simulações.

❏ No Capítulo 4 é apresentada a arquitetura da solução, o material utilizado, a estra-

tégia adotada para realizar as simulações e a análise dos resultados. Tais resultados

foram obtidos realizando-se simulações de treinamento e calibração, e incluem grá-

Ącos de ângulo e velocidade angular que buscam validar os objetivos especíĄcos.

❏ O Capítulo 5 apresenta a conclusão do trabalho, cita os resultados obtidos e propõe

sugestões para pesquisas futuras.
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Capítulo 2

DESCRIÇÃO DO SISTEMA

O objetivo do presente trabalho é empregar uma técnica de aprendizado por reforço

no controle de um aeropêndulo. Para isso, será utilizada uma simulação computacional

do sistema. Essa abordagem foi escolhida porque permite que a avaliação de desempenho

e a correção de possíveis erros ocorram rapidamente. Entretanto, para tornar o entendi-

mento mais claro, a seguir detalham-se as características construtivas de um protótipo do

aeropêndulo.

A estrutura do aeropêndulo é similar a de um pêndulo invertido: têm-se base, eixo

rotacional e haste. Na extremidade desta última, é posicionado um motor sem escovas

no qual é acoplada uma hélice. Consequentemente, quando o motor é acionado, a força

de empuxo resultante causa um movimento da haste em torno do eixo de rotação. As

Figuras 1 e 2 mostram fotos do protótipo completo.

Figura 1 Ű Protótipo do aeropêndulo.
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Figura 2 Ű Vista frontal do protótipo do aeropêndulo.

A estrutura é feita utilizando perĄs de alumínio. No eixo de rotação foi inserido um

rolamento para que o atrito da haste ao rotacionar seja reduzido.

O controle da velocidade de rotação do motor sem escovas é realizado por um con-

trolador eletrônico de velocidade ESC (Electronic Speed Controler). O deslocamento da

haste é medido por um encoder. Estes componentes são detalhados a seguir.

2.1 Sensor de posição

Para obter a posição da haste em relação ao eixo vertical é utilizado um encoder

incremental. EspeciĄcamente, foi escolhido o encoder do modelo Omron E6B2, ilustrado

na Figura 3. Com uma contagem de 2000 pulsos por revolução, esse encoder apresenta

uma precisão de aproximadamente 0,18◇.
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Figura 3 Ű encoder modelo Omron E6B2.

2.2 Conjunto propulsivo

O sistema de atuação é composto por um motor sem escovas, um ESC e uma hélice.

A velocidade angular do motor é mensurada por meio de um sensor de efeito Hall.

O ESC recebe um comando fornecido pelo controlador, que é embarcado em um

STM32, e gera sinais do tipo PWM (Pulse Width Modulation), criado através da co-

mutação dos MOSFETs, que são impostos ao motor. A ideia é fazer com que o campo

magnético do enrolamento do motor seja alterado no momento apropriado para aumentar

ou diminuir a velocidade de rotação do motor (NEDELKOVSKI, 2021).

Para a fabricação do aeropêndulo, foi utilizado um controlador ESC da marca Emax

capaz de suportar uma corrente contínua de 30A o qual é mostrado na Figura 4.

Figura 4 Ű Controlador eletrônico de velocidade.

Como já mencionado, o ESC é utilizado para controlar a velocidade de giro de um

motor sem escovas e entre as vantagens de sua utilização podem ser citadas: boa eĄciência

energética, possibilidade de programar parâmetros de operação e proteção contra tensão

baixa, perda de sinal e temperatura elevada (NAGEL, 2022).
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2.2.1 Hélice

A Figura 5 mostra a hélice utilizada, trata-se do modelo 1045 de aproximadamente

25,4 cm de diâmetro e 1 mm de espessura.

Figura 5 Ű Hélice do conjunto propulsor.

2.2.2 Motor sem escovas

O funcionamento de um motor sem escovas ocorre através da comutação sequencial dos

diferentes enrolamentos do estator, de forma que, o torque gerado pelo campo magnético

movimente o rotor.

É possível controlar o torque gerado no motor e, consequentemente, a velocidade de

rotação, manipulando-se a velocidade de comutação dos enrolamentos. Para isto emprega-

se o ESC.

A Figura 6 mostra o motor compondo o conjunto propulsivo. Foi utilizado um modelo

2212 da marca Dji. Este modelo atua com uma taxa de 920 𝑟𝑝𝑚

𝑉
e a tensão admissível

varia entre 7,4V e 14,8V, portanto esse motor pode operar entre 6808 rpm e 13616 rpm.
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Figura 6 Ű Motor sem escovas.

2.3 Arquitetura do sistema

Para comunicação com os componentes eletrônicos do aeropêndulo, é adotado um

microcontrolador da família STM32F103 mostrado na Figura 7. Este componente é equi-

pado com núcleo ARM Cortex-M3 e arquitetura 32 bits, o que o permite uma abrangência

de possibilidades de aplicação (BROWN, 2016).

Figura 7 Ű Controlador STM32F103.

A Tabela 1 apresenta as especiĄcações técnicas do microcontrolador usado.
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𝑀𝑎𝑡(𝑡) = 𝑏𝜃(𝑡) (2)

𝑀𝑖𝑛𝑒(𝑡) = 𝐼𝜃(𝑡) (3)

Assim, o momento realizado pela força de empuxo 𝐹𝑒 aplicada na haste é igualado

com os momentos previamente deĄnidos. Matematicamente,

𝑀𝐹𝑒
(𝑡) = 𝑀𝑝(𝑡) + 𝑀𝑎𝑡(𝑡) + 𝑀𝑖𝑛𝑒(𝑡) (4)

Substituindo (1), (2) e (3) em (4), obtém-se

𝐹𝑒(𝑡)𝐿 = 𝑚𝑔 sen(𝜃(𝑡))𝐿 + 𝑏𝜃(𝑡) + 𝐼𝜃(𝑡) (5)

Além disso, assume-se que a força de empuxo se relaciona com a velocidade de rotação

do motor do seguinte modo:

𝐹𝑒(𝑡) = 𝐾ℎæ2(𝑡) (6)

Substituindo (6) em (5) e isolando 𝜃(𝑡) é possível obter

𝜃(𝑡) =
𝐿𝐾ℎ

𝐼
æ2(𝑡) ⊗

𝑚𝑔𝐿

𝐼
sen(𝜃(𝑡)) ⊗

𝑏

𝐼
𝜃(𝑡) (7)

Esse sistema pode ser representado no espaço de estados. Para isso, deĄne-se o seguinte

vetor de estados:

X(𝑡) =

⋃︀

⨄︀

𝑋1(𝑡)

𝑋2(𝑡)

⋂︀

⋀︀ =

⋃︀

⨄︀

𝜃(𝑡)

𝜃(𝑡)

⋂︀

⋀︀ (8)

Então, pode-se escrever o modelo Ąnal do aeropêndulo

⋃︀

⨄︀

𝑋̇1(𝑡)

𝑋̇2(𝑡)

⋂︀

⋀︀ =

⋃︀

⨄︀

0 1

⊗𝑚𝑔𝐿

𝐼
sen(𝜃(𝑡)) ⊗ 𝑏

𝐼

⋂︀

⋀︀

⋃︀

⨄︀

𝜃(𝑡)

𝜃(𝑡)

⋂︀

⋀︀ +

⋃︀

⨄︀

0
𝐿𝐾ℎ

𝐼

⋂︀

⋀︀ æ2(𝑡) (9)

Y(𝑡) =
[︁

1 0
]︁

⋃︀

⨄︀

𝜃(𝑡)

𝜃(𝑡)

⋂︀

⋀︀ (10)

O modelo formado por (9) e (10) foi usado nas simulações descritas no Capítulo 4.
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Capítulo 3

APRENDIZADO POR REFORÇO

O aprendizado de máquina se refere ao desenvolvimento de programas de computador

que sejam capazes de melhorar seu desempenho por meio de experiências. Mais especiĄ-

camente, encontra-se a seguinte deĄnição na literatura:

Diz-se que um programa de computador aprende com a experiência E em

relação a alguma classe de tarefas T e a medida de desempenho P, se seu

desempenho em tarefas de T, medido por P, melhora com a experiência E.

-(MITCHELL, 1997)

Para representar o problema de controlar o aeropêndulo como na tarefa de aprendizado

de máquina, pode-se deĄnir tarefa, índice de desempenho e experiência como apontado a

seguir:

❏ Tarefa T : Manter o aeropêndulo em uma posição desejada.

❏ Índice de desempenho P:

Ű Erro entre o ângulo de referência e o ângulo de convergência da haste.

Ű Os valores da tabela de Q-values, cuja deĄnição é detalhada nas se-

ções seguintes. Este parâmetro indica a capacidade do agente em

tomar decisões melhores em situações similares no futuro, o que re-

Ćete o seu desempenho geral.

❏ Experiência E : Formada pelo conjunto estado atual 𝑠𝑡, ação aplicada ao

sistema 𝑎𝑡, estado resultante da ação 𝑠𝑡+1 e recompensa resultante 𝑟𝑡.

Assim, tem-se um problema de aprendizado de máquina que será abordado utilizando

aprendizado por reforço como uma alternativa aos métodos tradicionais de controle. Essa

alternativa pode ser justiĄcada pela presença de não linearidades no modelo, o que di-

Ąculta o emprego de métodos tradicionais de controle. Para melhor compreensão do

escopo deste tipo de aprendizado serão deĄnidos os três principais tipos de aprendizado

de máquina nas seções seguintes.
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3.1 Aprendizado Supervisionado

Neste tipo de aprendizado, os dados fornecidos para o treinamento do algoritmo são

previamente rotulados. Ou seja, o modelo irá aprender através de exemplos e depois deve

ser capaz de generalizar o aprendizado em dados desconhecidos (GÉRON, 2022).

O aprendizado supervisionado pode ser aplicado em problemas de classiĄcação, cujo

objetivo é inferir a qual classe estes dados pertencem.

Outra aplicação importante é a regressão, na qual busca aproximar uma relação que

represente o comportamento entrada-saída de um processo.

3.2 Aprendizado Não Supervisionado

Nesta forma de aprendizado o objetivo do algoritmo é descobrir padrões nos dados

fornecidos sem a ajuda de um supervisor, ou seja, os dados não são previamente rotulados

e o modelo deverá aprender possíveis padrões através da análise dos atributos.

Uma das maneiras de se conseguir encontrar padrões nos dados é através da clusteri-

zação. Esse método consiste na separação dos dados em conjuntos menores denominados

clusters, que compartilham algumas semelhanças que são deĄnidas através da conĄgura-

ção de parâmetros no algoritmo (GÉRON, 2022).

3.3 Aprendizado por Reforço

No aprendizado por reforço deve-se aprender qual ação a ser tomada em uma situação

visando maximizar o acúmulo de uma recompensa numérica (SUTTON; BARTO, 2018).

Para isso, é utilizado um sistema de exploração por tentativa e erro, e um sistema de re-

compensas baseado no objetivo do agente aprendiz. Apesar de não exigir supervisão, este

tipo de aprendizado difere do aprendizado não supervisionado por realizar o aprendizado

a partir de interações com o ambiente.

3.3.1 Estrutura do aprendizado baseado em reforço

Em um problema de aprendizado por reforço, têm-se os seguintes elementos (SUT-

TON; BARTO, 2018):

❏ Agente: É a entidade que irá receber informações do ambiente e tomar decisões,

aplicando ações que irão resultar em mudanças no estado.

❏ Ambiente: Engloba tudo que é externo ao agente, ou seja, tudo que o agente não

pode alterar arbitrariamente, como, por exemplo, o estado em que o sistema se

encontra em determinado momento.
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1. Processos episódicos: Neste tipo de dinâmica, o número de incrementos temporais

é Ąnito. Quando o tempo Ąnal é atingido (ou uma condição terminal previamente

deĄnida), considera-se que o episódio foi concluído.

2. Processos contínuos: Não há tempo Ąnal deĄnido. Logo, o sistema opera continua-

mente até que uma condição terminal seja atingida.

No caso dos processos contínuos, é possível que o retorno não convirja. Para eliminar

esse problema, pode-se incluir um fator de desconto Ò nas recompensas futuras (SUTTON;

BARTO, 2018):

𝑅𝑡 = 𝑟𝑡+1 + Ò𝑟𝑡+2 + Ò2𝑟𝑡+3 + ≤ ≤ ≤ =
∞

∑︁

𝑘=0

Ò𝑘𝑟𝑡+𝑘+1 (12)

em que 0 ⊘ Ò ⊘ 1. O desconto irá alterar o impacto das recompensas futuras no cálculo

do retorno. Adotando Ò < 1, é possível tratar processos contínuos como se fossem Ąnitos

já que o somatório das recompensas converge.

3.3.2 Função Valor

A função valor pode ser empregada para mensurar a eĄciência de uma política a partir

de um estado e, desta forma, guiar o agente na escolha de uma ação (SUTTON; BARTO,

2018). Matematicamente, o retorno esperado ao se seguir uma política Þ a partir de um

estado 𝑠𝑡, isto é, o valor de uma política Þ no estado 𝑠𝑡 é dado por

𝑉 Þ(𝑠𝑡) = 𝐸Þ¶𝑅𝑡♣𝑠𝑡 = 𝑠♢ = 𝐸Þ

∮︁

∞
∑︁

𝑘=0

Ò𝑘𝑟𝑡+𝑘+1♣𝑠𝑡 = 𝑠

⨀︀

(13)

É possível reescrever (13) obtendo uma equação de recorrência. Isso pode ser feito

como mostrado a seguir

𝑉 Þ(𝑠𝑡) = 𝐸Þ

∮︁

∞
∑︁

𝑘=0

Ò𝑘𝑟𝑡+𝑘+1♣𝑠𝑡 = 𝑠

⨀︀

= 𝐸Þ

∮︁

𝑟𝑡+1 + Ò.
∞

∑︁

𝑘=0

Ò𝑘𝑟𝑡+𝑘+2♣𝑠𝑡 = 𝑠

⨀︀

= 𝐸Þ ¶𝑟𝑡+1 + Ò𝑉 Þ(𝑠𝑡+1)♣𝑠𝑡 = 𝑠♢

(14)
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A equação (14) é dita equação de Bellman para a função valor. Essa equação relaciona

o valor de um determinado estado com a recompensa obtida ao seguir uma determinada

política Þ, bem como com o valor do estado subsequente.

De forma similar, deĄne-se o valor Q como a estimativa do retorno esperado ao se

tomar uma ação arbitrária 𝑎𝑡 em determinado estado 𝑠𝑡 e depois seguir a política Þ, isto

é, a cada ação é atribuído um valor Q e este valor é utilizado para otimizar a política

adotada (WATKINS, 1989). Este processo é representado pela função valor de ação

𝑄Þ(𝑠𝑡, 𝑎𝑡), matematicamente dada por

𝑄Þ(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = 𝐸Þ¶𝑟𝑡+1 + Ò𝑄Þ(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡+1)♣𝑠𝑡 = 𝑠♢ (15)

3.3.3 Diferença Temporal

Diferença Temporal (DT) é um método para estimar a função de valor sem utilizar

a expectativa de retorno e sem a necessidade de um modelo do ambiente (SUTTON;

BARTO, 2018). Para isto, é utilizado um recurso chamado bootstrapping que consiste na

utilização de um número n de estimativas calculadas anteriormente para realizar o cálculo

da estimativa atual. No caso mais simples,

𝑉 Þ(𝑠𝑡) = 𝑉 Þ(𝑠𝑡) + Ð[𝑟𝑡+1 + Ò𝑉 Þ(𝑠𝑡+1) ⊗ 𝑉 Þ(𝑠𝑡)] (16)

em que o termo [𝑟𝑡+1 + Ò.𝑉 (𝑠𝑡+1) ⊗ 𝑉 (𝑠𝑡)] é chamado de TD-error e indica a diferença

entre o valor do estado atual e uma estimativa desse valor com base na recompensa atual

e no valor do estado seguinte. Já Ð representa a taxa de aprendizagem, ou seja, é o

parâmetro que vai deĄnir o impacto de TD-error no cálculo de 𝑉 Þ(𝑠𝑡). Desta forma,

aplicando uma ação 𝑎𝑡 no ambiente e recebendo os valores de 𝑠𝑡+1 e 𝑟𝑡, a estimativa do

estado será atualizada online (SUTTON; BARTO, 2018).

3.3.4 Q-Learning

Este método consiste em calcular uma função valor de ação 𝑄Þ(𝑠𝑡,𝑎𝑡) que se aproxime

da função valor de ação ótima 𝑄Þ*(𝑠𝑡,𝑎𝑡) (SUTTON; BARTO, 2018). Na prática, isto

signiĄca que o incremento no valor de 𝑄Þ(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) irá considerar o maior valor do estado

seguinte dentre todos os valores associados às ações possíveis, conforme indicado na ex-

pressão Ò max𝑎∈𝒜[𝑄Þ(𝑠𝑡+1, 𝑎𝑡)]. Por adotar a ação que maximiza o Q-value no próximo

estado ao invés de seguir a política original Þ, este método é dito off-policy, ou seja, é um

método de aprendizado que independe da política.
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Capítulo 4

RESULTADOS

Neste trabalho, implementou-se o Q-learning para controlar o aeropêndulo descrito no

Capítulo 2. Para isso, simulações foram realizadas no modelo não linear. A metodologia

para desenvolvimento dessas simulações e os resultados alcançados são apresentados na

sequência.

4.1 Material utilizado

4.1.1 Hardware

Foi utilizado um computador pessoal com as seguintes características:

❏ CPU AMD Athlon com clock de 3,50 GHz.

❏ Memória RAM de 8 GB.

❏ Armazenamento SSD SATA com capacidade de 256 GB.

❏ Sistema Operacional Windows 10 com arquitetura de 64 bits.

4.1.2 Software

As simulações foram desenvolvidas utilizando a linguagem de programação Python na

versão 3.10.4 e as seguintes bibliotecas:

❏ Scipy 1.8.0: Utilizada na resolução do sistema de equações diferenciais do modelo

matemático do aeropêndulo.

❏ Numpy 1.22.3: Empregada para criar vetores e realizar manipulações algébricas.

❏ Matplotlib 3.5.2: Adotada na criação dos gráĄcos.
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4.2 Arquitetura da simulação

A técnica de aprendizado por reforço descrita no Capítulo 2 somente pode ser aplicada

caso os espaços de estados e ações sejam Ąnitos. Sendo assim, deĄniu-se o ângulo mínimo

como 0◇ e o máximo como 30◇, e dividiu-se esse intervalo a cada 0,1◇.

Para limitar o espaço de ações, considerou-se que o agente pode escolher uma das

seguintes ações: Acelerar ou desacelerar. As magnitudes das acelerações/desacelerações

variam de acordo com o módulo do erro de rastreamento ♣𝑒(𝑡)♣ = ♣𝜃𝑟𝑒𝑓 (𝑡) ⊗ 𝜃(𝑡)♣ (vide a

Tabela 3), endo 𝜃𝑟𝑒𝑓 o ângulo de referência. Essas magnitudes foram deĄnidas heuristica-

mente.

Desta forma, se, por exemplo, 𝜃 = 3◇, æ2 = 1000 rad2

s2 e a referência é 𝜃𝑟𝑒𝑓 = 15◇, então

♣𝑒♣ > 5◇ e o agente irá aumentar ou diminuir (a depender de sua política) æ2 em 800 rad2

s2 .

Vale ressaltar que, nas simulações, as unidades de ângulo e velocidade de rotação

estão no Sistema Internacional. Contudo, para apresentação dos resultados, optou-se por

representar os ângulos em graus. Ademais, deĄniu-se um tempo de amostragem 𝑇𝑎 = 0,1

s.

Tabela 3 Ű Valores dos incrementos aplicados a æ2 de acordo com o módulo do erro de
rastreamento.

Módulo do erro de rastreamento Magnitude da aceleração/desaceleração (∘ rad2

s2 )
♣𝑒♣ ⊙ 5◇ 800

4◇ ⊘ ♣𝑒♣ < 5◇ 700
3◇ ⊘ ♣𝑒♣ < 4◇ 650

2,5◇ ⊘ ♣𝑒♣ < 3◇ 600
2◇ ⊘ ♣𝑒♣ < 2,5◇ 500
1,7◇ ⊘ ♣𝑒♣ < 2◇ 400

1,5◇ ⊘ ♣𝑒♣ < 1,7◇ 300
1,3◇ ⊘ ♣𝑒♣ < 1,5◇ 200
1◇ ⊘ ♣𝑒♣ < 1,3◇ 180
0,7◇ ⊘ ♣𝑒♣ < 1◇ 160

0,5◇ ⊘ ♣𝑒♣ < 0,7◇ 140
0,2◇ ⊘ ♣𝑒♣ < 0,5◇ 120
0◇ ⊘ ♣𝑒♣ < 0,2◇ 1,5

Para que o agente alcance a tarefa de controle deĄnida, adotou-se a seguinte função

de recompensas:

𝑟𝑡(𝜃(𝑡), 𝜃𝑟𝑒𝑓 ) =

∏︁

⋁︁

⋁︁

⋁︁

⋁︁

⨄︁

⋁︁

⋁︁

⋁︁

⋁︁

⋃︁

1, se (𝜃𝑟𝑒𝑓 ⊗ 0,5) ⊘ 𝜃(𝑡) ⊘ (𝜃𝑟𝑒𝑓 + 0,5),

⊗1, se 𝜃(𝑡) = 𝜃𝑡(𝑡),

0 caso contrário.

(18)

em que 𝜃𝑡 representa um estado terminal deĄnido pelos limites do espaço de estados, ou

seja, quando 𝜃𝑡(𝑡) = 0◇ ou 𝜃𝑡(𝑡) = 30◇. Nesse último caso, o episódio é reiniciado.
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Com esta função, tem-se uma recompensa positiva, que irá aumentar o retorno do

episódio, caso a referência seja alcançada, e uma recompensa negativa, que diminui o

retorno, penalizando o agente quando um estado terminal é alcançado.

Para implementação das simulações, dividiu-se o código nas seguintes funções:

❏ din_aeropend: Estabelece os parâmetros do aeropêndulo e do algoritmo de apren-

dizado por reforço;

❏ def_recompensas: DeĄne as recompensas de acordo com a referência;

❏ estado_terminal: VeriĄca se algum dos estados terminais foi alcançado;

❏ e_greedy: Aplica a política 𝜖 ⊗ greedy para escolha da ação;

❏ acao: Função que realiza o incremento na velocidade angular de acordo com a ação

escolhida. Isto é feito através da criação de buckets de incremento que variam de

acordo com o módulo do erro de rastreamento do ângulo: 𝑒(𝑡) = ♣𝜃(𝑡) ⊗ 𝜃𝑟𝑒𝑓 ♣;

❏ controle: Implementa o algoritmo Q-Learning e atualiza a tabela de Q-values;

❏ planta: Função que simula o comportamento do aeropêndulo, deĄnido por um pe-

ríodo de amostragem de acordo com o estado atual 𝑠𝑡 e com a ação atual 𝑎𝑡;

❏ plot_q: Produz um gráĄco da tabela de Q-values;

❏ treino: Função de tratamento dos dados obtidos pelo treinamento.

O código foi versionado em um repositório da plataforma Github1 e as instruções

de utilização estão na página principal do mesmo. Além disso, a Figura 13 apresenta

um diagrama simpliĄcado da arquitetura que expressa o relacionamento entre as funções

citadas, visando tornar o funcionamento do programa mais claro.

Nota-se que o código permite ao operador escolher entre dois métodos de atuação:

Um método sem treinamento, com o algoritmo sendo aplicado uma única vez de forma

que seja possível observar o impacto imediato na mudança dos hiperparâmetros.

Já no outro método é realizado um treinamento com um número de episódios esco-

lhido pelo operador, assim serão realizados vários ciclos de melhoria nos hiperparâmetros

obtendo-se uma tabela de Q-values otimizada que poderá ser utilizada posteriormente.
1 https://github.com/ckmoraiz/pfc-q-learning
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❏ Terceira etapa:

. 𝜖 = Melhor resultado da primeira etapa;

. Ò = Melhor resultado da etapa anterior;

. Ð = [0,25; 0,5; 0,75].

As Figuras 17, 18 e 19 apresentam as curvas obtidas para 𝜃 e æ2 no último episódio do

treinamento variando-se os parâmetros, como detalhado anteriormente. A referência e as

condições iniciais adotadas foram as mesmas da seção anterior. O número de episódios foi

deĄnido como 2900. Para auxiliar na comparação dos resultados adotar-se-á a somatória

do módulo do erro 𝐸 dada por

𝐸 =
300
∑︁

𝑡=0

♣𝑒(𝑡)♣ (19)

Para cada etapa, os seguintes valores de 𝐸 foram obtidos:

❏ Primeira etapa:

1. 𝐸𝜖1 = 874,2

2. 𝐸𝜖2 = 642,0

3. 𝐸𝜖3 = 580,2

❏ Segunda etapa:

1. 𝐸Ò1 = 548,1

2. 𝐸Ò2 = 454,8

3. 𝐸Ò3 = 499,3

❏ Terceira etapa:

1. 𝐸Ð1 = 486,9

2. 𝐸Ð2 = 445,6

3. 𝐸Ð3 = 435,6

Portanto, analisando quantitativamente, os parâmetros que apresentaram um melhor

desempenho são: 𝜖 = 0,75, Ò = 0,5 e Ð = 0,75.

Analisando qualitativamente, na primeira etapa, o ângulo da haste é levado para o

entorno da referência mais rapidamente com 𝜖 = 0,75. Isso era esperado, já que esta

variável regula a frequência com que o agente explora novas ações em um certo estado, ou

seja, valores mais elevados indicam que ações que maximizam o valor 𝑄 serão escolhidas,

favorecendo a experiência já adquirida e, consequentemente, apresentando respostas mais

rápidas. Portanto, este valor foi utilizado na etapa seguinte. Já na segunda etapa, os

resultados Ącaram similares. Contudo, adotando-se Ò = 0,5 obtém-se uma resposta menos
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Capítulo 5

Conclusão

O objetivo deste trabalho é aplicar um método de aprendizado de máquina no controle

do aeropêndulo. Para isto, foi desenvolvida uma simulação computacional do modelo

matemático não linear da planta e implementou-se o Q-learning para atingir a tarefa de

controle (guiar a haste até uma posição de referência).

Para implementação do Q-learning, foi deĄnido um espaço de estados e um espaço

de ações. EspeciĄcamente considerou-se um intervalo entre 0◇ e 30◇, espaçado a cada

0,1◇, para o ângulo da haste. O espaço de ações foi limitado considerando-se duas ações:

acelerar ou desacelerar. Ao decidir por uma destas ações, o agente varia o quadrado

da velocidade de rotação do motor. A magnitude dessas variações é relacionada com o

módulo do erro de rastreamento.

Além disso, foi deĄnida uma função de recompensas 𝑟𝑡(𝜃(𝑡), 𝜃𝑟𝑒𝑓 ) para guiar o aprendi-

zado do agente. Essa função estabeleceu uma recompensa positiva quando a haste atinge

a referência, e uma recompensa negativa caso o episódio seja terminado. Assim, quando

os valores de 𝑄 foram atualizados com tais recompensas, o agente foi capaz de aprender,

através da interação com o ambiente, quais ações produziam o melhor resultado.

Nas simulações, três tipos de análises foram realizadas:

❏ Análise do número de episódios de treinamento;

❏ Análise de sensibilidade do aprendizado em relação aos parâmetros de ajuste;

❏ Análise de resultados para diferentes referências.

Para a análise do número de episódios necessários ao treinamento, o agente foi treinado

com diferentes números de episódios que variavam entre 500 e 5000, com incrementos de

500 episódios. Durante essa análise, consideraram-se 𝜃𝑟𝑒𝑓 = 15◇, condições iniciais nulas,

e calculou-se a média dos ângulos durante o último episódio de cada treinamento. Após

um reĄnamento desta análise, notou-se que o ângulo da haste do aeropêndulo converge

para a referência após aproximadamente 2900 episódios. Ou seja, notou-se que o agente

aprende a realizar a tarefa de controle após esse número de episódios.
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Então, foi realizada a análise de sensibilidade os parâmetros de ajuste do Q-learning.

Nesse cenário, a taxa de desconto Ò, a taxa de aprendizado Ð e o limite deĄnido para a

política 𝜖, foram variados em intervalos pré-deĄnidos. Como resultado, pode-se veriĄcar

os impactos das variações nesses parâmetros no aprendizado do agente. Constatou-se que,

ao variar 𝜖 e Ð, os valores mais próximos de 1 resultaram em um melhor desempenho. Já

Ò apresentou melhores resultados para valores próximos de 0,5. Ao Ąnal da análise, foi

possível encontrar um conjunto de parâmetros que apresentava um desempenho adequado,

isto é, que resultava no agente aprender a levar a haste para a posição de referência com

um comportamento transitório razoável.

Também foram realizadas simulações para diferentes valores de referência. Mais espe-

ciĄcamente, considerou-se 𝜃𝑟𝑒𝑓 ∈ ¶5◇, 10◇, 15◇, 20◇, 25◇♢. Observou-se que o agente foi

capaz de levar a haste para a referência em todos os casos ao Ąnal do treinamento, indi-

cando uma vantagem de métodos de aprendizado por reforço no controle de sistemas não

lineares. Mais precisamente a não necessidade de se reprojetar o controlador de acordo

com a condição de operação.

Por Ąm, para possíveis trabalhos futuros pode ser considerado o estudo de técnicas

mais avançadas de aprendizado de máquina que combinem aprendizagem por reforço e

deep learning como, por exemplo, o Deep Q-Learning. Ademais, uma validação experi-

mental do sistema de controle desenvolvido seria interessante.
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