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RESUMO

O presente trabalho apresenta o projeto de um controlador adaptativo utilizando aprendizado por
reforgo para controle de nivel em um processo de 4 tanques. O controlador utiliza a abordagem
Ator-Critico com aproximacao de fungdes por redes neurais de base radial e treinamento através
do gradiente descendente do erro de diferenca temporal. Os resultados simulados demonstram um
desempenho superior do controlador adaptativo quando comparado a um controlador PI tradi-
cional, porém nao foi possivel a aplicacdo no sistema real devido a distirbios técnicos na planta
piloto, tornando as medigoes realizadas imprecisas. Sdo também apresentadas as dificuldades dessa

implementacao.

Palavras Chave: Controle Adaptativo, Aprendizado por Refor¢o, Ator-Critico, Diferenga Tem-

poral, Processo de Quatro Tanques

ABSTRACT

This work presents an adaptive controller project using reinforcement learning for liquid-level
control in a quadruple-tank process. The controller was designed with the Actor-Critic method
using redial basis networks for function approximation and training through gradient descent of
the temporal difference error. The simulation results show superior performance of the adaptive
controller when compared to traditional PI controller, but it was not possible to apply it in a
real environment because of thecnical disturbances in the pilot plant that made the measurements

imprecise. The other challenges found are also presented.

Keywords: Adaptive Control, Reinforcement Learning, Actor-Critic, Temporal Difference, Qua-

druple Tank Process
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizacao

Controle de nivel de liquidos com a interagdao de multiplos tanques é um problema comum
em processos industriais [3]. Esses processos apresentam comportamento nao linear. Além disso,
caracteristicas muitas vezes desconsideradas durante a modelagem, como saturagao, variacao de
parametros ao longo do tempo, atrasos, zonas mortas ou perturbacdes diversas dificultam o controle
desses processos. Um sistema com multiplos tanques foi proposto por Johansson com o objetivo
didatico de demonstrar conceitos e propriedades de um sistema de multiplas entradas e multiplas
saidas, MIMO (do inglés, multiple-input and multiple-output), em especial sistemas de fase nao

minima. [4]

Técnicas cléssicas de controle podem ser aplicadas a sistemas nao lineares a partir da lineari-
zacao em torno de um ponto de operacao, uma vez que pequenas variacoes em torno desse ponto
resultam em uma resposta aproximadamente linear. Porém, para maiores variagoes, a resposta

poderd divergir consideravelmente do esperado no projeto, [5].

Para melhorar a resposta do sistema em todo o dominio de operacao existem técnicas que
lidam diretamente com modelos nfo lineares. A maioria dessas técnicas buscam a otimizacao da
resposta em relagdo a algum critério. Técnicas de controle 6timo possuem uma maior complexidade

matematica e exigem uma maior precisao no modelo utilizado.

Na falta de um modelo preciso do sistema, é possivel recorrer a técnicas de controle adaptativo,

em que o controlador é capaz de se ajustar ao sistema.

Em aprendizado de maquinas, o Aprendizado por Refor¢o, ou Reinforcement Learning (RL),
é um método de resolver problemas de otimizagao através de um agente interagindo com o meio
e adaptando suas agoes ou politicas de controle a partir de estimulos recebidos. Na literatura é
possivel encontrar exemplos em que o controle de liquidos é realizado através de aprendizado por

reforgo. |6]



1.2 Contextualizacao do problema

As ndo-linearidades de um sistema podem existir devido & prépria dinadmica do sistema ou
de caracteristicas de atuadores e sensores, como saturacao da entrada e dindmica de resposta do

proprio atuador ou sensores.

Sistemas nao-lineares demandam uma maior complexidade durante a modelagem e projeto
de controladores. Com isso em mente, a maioria dos controladores convencionais considera um
modelo linearizado do sistema em um dado ponto de operagao. Entretanto, essa abordagem pode

comprometer o desempenho do sistema em pontos distantes ao ponto especificado no projeto.

De modo a definir um controlador largamente independente do ponto de operacao, metodologias
de controle ndo linear vém sendo cada vez mais utilizadas, sendo algumas dessas técnicas baseadas

em principios biolégicos.

Com esse intuito, foi considerado nesse trabalho a implementagdo de um controlador a partir
de aprendizado por refor¢o, método de aprendizado intimamente ligado ao controle adaptativo e

ao controle 6timo.

Uma vez que o aprendizado por reforgo aparenta fornecer resultados promissores na area de
controle, o trabalho busca analisar e implementar essas técnicas de aprendizado em um sistema de

controle de processos real.

1.3 Objetivos do projeto

O trabalho consiste na implementacido e avaliagdo de um controlador utilizando aprendizado
por refor¢o. A técnica utilizada € a partir da metodologia ator-critico, a partir do erro de diferenca

temporal e aproximacao de func¢oes por redes neurais de base radial.

O controlador serd implementado em uma planta de controle de nivel com quatro tanques,

considerando o comportamento de duas bombas.

1.4 Resultados obtidos

Os resultados apresentados mostram a veracidade do algoritmo através de simulagoes do pro-
cesso de nivel. As simulacgbes indicam que o controlador por aprendizado permite o controle do
sistema com um tempo de resposta e um sobrepasso menor do que o controlador PI convencional

utilizado.

A aplicac¢do no sistema real nao foi possivel devido a limitagoes técnicas na planta. Sdo apresen-
tados esses aspectos juntamente com as demais dificuldades apresentadas durante a implementacao,

como inconsisténcias nas medidas devido a ruidos e a presenca de limitacoes de atuacao.



1.5 Apresentacao do manuscrito

Esse trabalho apresentara nos proximos capitulos as ideias e conceitos envolvidos no Aprendi-
zado por Reforco, assim como toda a definicdo matematica utilizada. Em seguida sera apresentado
o sistema a ser controlado, com a descricao da Planta piloto e a modelagem do sistema para cons-

trucdo do ambiente de simulacao.

No desenvolvimento serd apresentada a metodologia do projeto do controlador, assim como os

ambientes de simulacao e experimento e os desafios encontrados na implementacao.

Serdo entdo apresentados os resultados em simulagdo e em seguida os resultados da implemen-

tagdo no sistema real.



Capitulo 2

Descricao da Planta Piloto

Para a implementacdo do controlador projetado nesse trabalho, foi utilizada a planta didatica
com configuracdo de quatro tanques, DCNV4T, da fabricante DIDATICONTROL [7].

A planta é contruida a partir do processo de tanques quadruplos apresentado por Johansson e

criada com o objetivo didatico de propor a implementacao de controles multivariaveis avancados.
A Figura 2.1 mostra a planta real do processo.

O processo é composto por quatro tanques de acrilico, um reservatorio, sensores de nivel,
valvulas manuais, valvulas motorizadas e duas bombas acionadas por inversores de frequéncia. A
interface de controle e monitoracdo do processo é composta por um painel elétrico, um controlador

logico programavel e um computador.

Figura 2.1: Planta DCNV4T.

A planta visa propiciar o desenvolvimento de conhecimentos na area de modelagem e projeto
de sistemas de controle de processos, lidando com multiplas varidveis e caracteristicas e condi¢des

similares a realidade encontrada na industria.
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Figura 2.2: Configuracao dos tanques

Uma importante caracteristica desse sistema é a nao linearidade do processo, além das nao
linearidades intrinsecas a qualquer sistema real, como saturacao de atuadores, tempos de resposta,

curva de atuacgdo, entre outros.

Nas seguintes secoes serao apresentadas as principais caracteristicas relacionadas & planta uti-

lizada.

2.1 Tanques

A planta possui um total de cinco tanques, sendo quatro utilizados para o processo em si e o

quinto utilizado como reservatério para armazenamento do liquido utilizado.

O reservatorio fica localizado na parte inferior da bancada e possui liquido suficiente para o

funcionamento do processo sem a necessidade de reabastecimento durante um ensaio.

Os tanques utilizados no processo sao compostos por cilindros de acrilico com altura de apro-

ximadamente 90 centimetros e didmetro de aproximadamente 20 centimetros.

Por questoes de seguranca e para evitar vazamentos do tanque, por passar da altura méaxima, a
instrumentagado existente possui um acionamento de desarme ao atingir a altura de 68 centimetros,

logo essa altura foi definida como altura méxima do tanque.

Os tanques foram enumerados e serao referenciados por essas identificacbes. A numeracao é

apresentada na Figura 2.2

2.2 Bombas

O processo utiliza duas bombas centrifugas monoestagio SR-5-25PT da série MARK, fabricadas
pela GRUNDFOS. As bombas sao acopladas a dois motores elétricos de modelo W48J, fabricados

pela WEG. O motor e a bomba sdo acionados por um inversor de frequéncias.



Modelo W48]J
Poténcia 0.5CV
Tensao de Alimentagao | 220/380V
Corrente 1.8/1.04A
Frequéncia 60Hz
Rotacoes 3500RPM

Tabela 2.1: Caracteristicas nominais do Motor Elétrico WEG

Modelo SR-5-25PT
Poténcia 0.5CV
Conexdes 17 e 3/47

Vazao 8.5m3/h

Altura Manométrica 6 mc.a
Rotacoes 3500RPM

Tabela 2.2: Caracteristicas nominais da bomba GRUNDFOS

Como vantagens apontadas pelo fabricante, essas bombas proporcionam um menor consumo
de energia, uma construcao compacta em monobloco, bocal de succao e recalque centrados e baixo

custo de manutencao.

As bombas sdo conectadas aos tanques através de tubulagoes 3/4”, feitas de PVC. Assim a
bomba 1 bombeia o fluido para os tanques 1 e 4, enquanto a bomba 2 bombeia o fluido para os

tanques 2 e 3.
As tabelas 2.1 e 2.2 apresentam as caracteristicas nominais do motor elétrico e da bomba.

Foram levantadas as curvas de cada bomba, a partir de medicGes nos transmissores de vazao
para cada tanque. As curvas apresentadas na Figura 2.4 mostram que as bombas possuem uma
diferenca consideravel de poténcia, onde a bomba 1 possui aproximadamente 60% da poténcia da
bomba 2.

Foi também observado que a bomba nao apresenta vazao antes de atingir aproximadamente

20% da poténcia total, o que caracteriza uma zona morta do atuador.

O inversor de frequéncias utilizado possui como maximo uma frequéncia nominal de 60Hz,

porém a empresa configurou o inversor para atingir um méaximo de 50Hz na saida.

Figura 2.3: Bomba e motor elétrico
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Figura 2.4: Curvas das bombas

Sendo assim, além da nao linearidade caracteristica da bomba, o atuador possui uma zona

morta de 20% e uma saturacio em aproximadamente 90% da poténcia maxima.

Essas caracteristicas das bombas, juntamente com o tempo de resposta do conjunto de atuacdo
faz com que sejam acrescentadas outras nao-linearidades ao sistema e um desafio adicional na

implementacao do controlador.

2.3 VAlvulas

O sistema possui diversas valvulas para alterar sua configuracdo e para alterar taxas de vazao

para uma dada configuragao.

O conjunto de valvulas é composto tanto por valvulas manuais como por valvulas motorizadas.
As valvulas manuais sdo mantidas em uma configuracdo padrao, sendo alteradas apenas para

algumas medigoes especificas.

As vélvulas motorizadas utilizam um motor elétrico para acionar um mecanismo de avango por
meio de um trem de engrenagens para abri-las ou feché-las. Essa valvula permite um controle sobre
a abertura, sendo possivel realizar uma alteracdo com precisao e definir diferentes configuragoes

para o sistema. As caracteristicas nominais da valvula utilizada sdo mostradas na tabela 2.3.

A variacao de abertura da valvula na estratégia de controle ndo seria possivel, pois o tempo

total de abertura é de 65 segundos, sendo muito lenta para utilizacao no controle em malha fechada.



Modelo SR13G220032B1-E
Tipo Duas Vias
Tensao de Alimentacao 24VAC
Poténcia 3.5VA
Frequéncia 50/60Hz
Fator de Fluxo 3.2
Méximo Diferencial de Pressao Fechada 0.3MPa
Méxima Pressao Estatica 2.1MPa
Tempo de abertura 65s

Tabela 2.3: Caracteristicas nominais das valvulas motorizadas

Modelo SP21
Tensdo de alimentacao 12 a 30Vdc
Consumo 22mA
Saida 4 a 20mA
Protecao Inversao de polaridade
Tipo de Sensor Sensor piezoresistivo em Aco Inox 316

Tabela 2.4: Caracteristicas nominais dos sensores

2.4 Sensores de nivel

Os sensores utilizados sdo da marca Sitron e modelo SP21 para monitoragdo de pressao em
liquidos e gases. E um sensor piezoresistivo com uma dindmica linear, apresentando uma tensao

de saida proporcional a pressao exercida no sensor.

A medida de altura é realizada a partir da medicdo de pressdo. Foi realizada uma calibracio
para converter a varidvel medida para a varidvel de trabalho, porém essa calibragao foi realizada

por fora desse trabalho.

Na planta piloto s@o usados quatro sensores de nivel, uma na base de cada tanque. As carac-

teristicas nominais do sensor sdo apresentados na tabela 2.4.

A reposta dos sensores é bastante influenciada ao se ligar o inversor de frequéncias que move o

motor e a bomba, gerando uma queda na medicao e ruidos de medigao.



Capitulo 3

Modelagem do Sistema

De forma a se obter um modelo do sistema para simulacdes e projeto de um controlador por
técnicas convencionais, o primeiro passo € a modelagem do sistema. A forma de modelagem utili-
zada serd a modelagem fenomenoldgica, ou seja, a partir das equacoes diferenciais que descrevem

a dindmica do sistema.

3.1 Modelagem Fenomenolégica

A modelagem fenomenologica do sistema sera baseada no trabalho realizado por Johansson|4]
e serd feita a partir dos principios de conservacao de massa e da equacao de Bernoulli para liquidos

incompressiveis.

Para cada tanque, o balanco de massas resulta em:

av Adh

T = Gin — Yout (3.1)
sendo:

V' = volume de 4gua no tanque

A = &rea da seccao transversal do tanque

h = altura da coluna de liquido

¢in = fluxo de entrada

Gour = Huxo de saida

Pela equacao de Bernoulli para liquidos incompressiveis:

pos
—Y + pgh + P = constante (3.2)

sendo:



vy = velocidade de escoamento da agua
g = aceleragdo da gravidade
P = Pressao

p = massa especifica da dgua

Assumindo que na superficie da agua a velocidade seja nula (v,, = 0) e que na parte inferior

de cada tanque a altura da coluna de agua ¢é igual a zero (h = 0):

(vy = 0) : pgh + P = constante

pv°

(h=0): 5

+ P = constante

Tgualando as duas equagoes, a velocidade da dgua no fluxo de saida é dada por:

2
pgh—i—P:vaw—i—P

v = \/29h (33)

Como o fluxo de saida do tanque (gout,i) € 0 produto entre o fluxo de saida pela secgao transversal
do orificio (0):

Qout,i = OiVUyw,i = Oj 2gh; (34)

Considerando que as bombas gerem um fluxo linearmente proporcional a tensao aplicada na

bomba (u), o fluxo da bomba ¢ dado por:

dbomba; = kiu;

Considerando ~; a proporcao de abertura das valvulas entre os tanques para cada bomba, o

fluxo para os tanques serd dado como:

dbomba; = 9bomba;l + dbomba13 = ’Ylklul + (1 - ’Yl)klul

Qbombas = Qbombas2 + Qbombasd = Yokaua + (1 — v2)kaus
A partir de (1) e (4):

dh; 1
dt = a((hn,z‘ - QOut,i)

Logo, para o tanque 1:
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Gin,1 = Qout,3 + Qvombal,1 = 03\/2gh3 + y1k1v1

Gout,1 = 01/ 291

Para o tanque 2:
Qin,2 = Gout,4 + Qbomba2,2 = 04/ 2ghy + y2kova
Gout,2 = 02/ 29h2
Para o tanque 3:
Qin,3 = Qromba2,3 = (1 — 72)kava
Qout,3 = 031/ 2gh3
Para o tanque 4:

Qin4 = Qbombat,a = (1 —71)k1v1

Qout,4 = 04/ 2ghy

Dessa forma, as equagoes que definem a dindmica do sistema pode ser dada por:

% = ALI(Qin,l - qOut,l) = %1(03\/ 2ghs + v1kiv1 — 01\/2gh1)

% = %2(%71,2 - qOut,2) = %2(04\/ 2ghy 4 Yokove — 02\/29h2) (3 5)
D3 — L (gin3 — Qour3) = 7z (1 — 72)kav2 — 03v/2gh3)

% = A%(QmA — Qoutd) = A%L((l — v1)k1v1 — 044/2ghy)

A partir dessas equacgoes foi construido o ambiente de simulagoes.

Apesar da modelagem utilizar as propriedades fisicas que descrevem a dindmica do sistema, o
sistema, real possui um comportamento bastante diferente. Isso ocorre pois diferentes alturas na
coluna de liquido, ha uma diferenca no regime de escoamento, além de coeficientes adicionais que

podem afetar um sistema real.
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Capitulo 4
Aprendizado por Reforco

Em ambientes dindmicos, um comportamento 6timo ¢ dificil de ser obtido a partir de um tinico
instante, uma vez que um comportamento favoravel a busca de um objetivo pode deixar de sé-lo

logo em seguida.

A partir da ideia de aprendizado foi entao definido o conceito de aprendizado por reforco no
aprendizado de méaquinas, onde um agente aprende seu comportamento a partir de experiéncia

adquirida.

O conceito de aprendizado por reforco tem suas raizes na psicologia, porém ganhou amplo
espaco na area de inteligéncia artificial e aprendizado de méquinas, sendo usado para resolver

problemas gerais que envolvem escolha de uma politica 6tima para tomada de decisoes, [8, 9, 10].

4.1 Conceito

O aprendizado por reforgo difere do aprendizado supervisionado, que é amplamente estudado na
area de aprendizado de maquinas, onde o aprendizado é realizado a partir de exemplos fornecidos
por um supervisor, como o caso de reconhecimento de padrdes e a utilizagdo de redes neurais

artificiais.

O aprendizado por reforgo visa entdo aprender a partir de experiéncias préprias, através de
interacbes com o ambiente. O agente do aprendizado executa acbes e avalia o resultado das
acoes tomadas, atualizando seu comportamento a cada tentativa. Os resultados de cada acao sdo
avaliados a partir de respostas do ambiente, como as mudancas de estados e recompensas obtidas

pelo agente.

O aprendizado parte do pressuposto de que uma acdo que produz resultados satisfatérios ou

positivos deve ser reforcada, enquanto a¢des com resultados indesejados devem ser reprimidas.

A necessidade de interacdo com o ambiente leva a um dos grandes desafios dessa forma de
aprendizado, o dilema entre exploracio e aproveitamento (em inglés, exploration vs exploitation).
O agente deve escolher as agoes que sao avaliadas por produzirem uma maior recompensa, mas

para encontrar essas acoes é necessario explorar outras opgoes nao escolhidas anteriormente. E
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necessario buscar o aproveitamento de agoes ja descobertas, porém também é necessario explorar

novas agoes para tomar melhores decisoes.

Outra caracteristica importante do aprendizado por reforco é fato de considerar o problema
como uma interac¢ao com um ambiente desconhecido visando um objetivo, o que difere esse método
de outros que consideram subproblemas mais gerais, sem o conhecimento de como essa etapa

influenciara no resultado final.

Ao utilizar o aprendizado por reforco, todos os agentes ja possuem conhecimento do objetivo e

devem lidar com as incertezas do ambiente onde operam.

4.2 MDP

Processos de decisao de Markov, ou MDP (do inglés: Markovian Decision Process) fornecem

uma, estrutura formal adequada para o aprendizado por reforco.

Um processo decisorio de Markov pode ser definido por uma quadrupla (S, A, P, R), onde S
representa o espago de estados possiveis do processo, A representa o espago de agoes do controlador,
‘P indica o espago de probabilidades de transicoes de estados, dada uma acao, e R indica o espaco

de recompensas a partir dessas transicoes, [11].

Dessa forma, a probabilidade de uma mudanca de estados é representada por:

P(s,a,s') = Pr{isiy1 = §'|sy = s,a; = a} (4.1)
Onde P(s,a,s’) indica a probabilidade de transi¢do de um estado s para cada estado s’ caso
seja tomada a acdo a.

De maneira semelhante,

R(s,a,8') = E{ris1|st = s,a; = a, 8141 = §'} (4.2)

Onde R(s,a,s’) indica a recompensa esperada ryy1ap6s uma agio a que leva o estado s para

cada estado s'.

A Figura 4.1 apresenta um exemplo de MDP, onde as a¢bes sdo dadas por u, enquanto cada

estado é dado por x.

Sendo assim, a propriedade de Markov é definida pelo fato de que as transicoes e recompensas
ap6s uma acao a partir do estado atual depende apenas desse estado, independente dos estados

anteriores.

Uma politica de acoesm é definida por uma sequéncia de acgdes a ser executada a partir de
um estado, ou uma fun¢do que mapeia o estado atual & acdo que deve ser executada em seguida,
definindo uma estratégia de controle. Essa politica pode ser dita estocastica quando ha a proba-

bilidade de uma acao levar a diferentes estados. Caso cada agao possa levar a apenas um estado a
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=0.8

Figura 4.1: Exemplo de MDP com probabilidades e recompensas associadas, [1].

politica é dita deterministica.

Quando um sistema apresenta a propriedade de Markov é possivel entdo que, a partir de um
politica de agoes 7, sejamn definidos os estados futuros do sistema e, de forma analoga, partir de

um objetivo e definir as a¢Ges que levariam o agente a esse estado.

4.3 Recompensas e Funcao de Valor

Um agente deve ser capaz de perceber o estado s em que se encontra, executar agoes para
realizar uma mudanca de estado e entdo buscar atingir um objetivo. O aprendizado é importante
quando o agente nao possui, a principio, um conhecimento da politica ideal a ser adotada para

atingir o objetivo.

Em técnicas de aprendizado supervisionado o agente recebe exemplos de comportamento a
serem seguidos, utilizando entdao esses exemplos para atualizar sua politica de acdes. Porém, no

aprendizado por refor¢o o agente deve aprender através de suas proprias interacoes com o ambiente.

Dessa forma, é importante a defini¢do do sinal de recompensa utilizado pelo agente. A recom-
pensa r, é definido como um valor numérico disponibilizado ao agente apds a execucao de uma

agao. Essa recompensa é obtida a partir de R(s, a) apresentada anteriormente.

Como exemplo, vamos considerar um jogo de damas. Caso um jogador elimine uma peca do
adversério, esse recebe um ponto, +1, porém, caso ele perca uma pega, perderd um ponto, -1. Nesse
caso o jogador vai sempre se esforcar para eliminar pecas do adversirio enquanto evita perder as

suas.

Relacionado ao conceito de recompensa estda o da funcgio de valor V. A fungdo de valor define
a recompensa que se espera acumular a partir do estado atual s ao se adotar uma politica de acoes
7. A fungao de valor V7 (s) representa entao a anélise de desempenho a longo prazo, enquanto a

funcao de recompensa R(s) avalia uma agdo a curto prazo.
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Figura 4.2: Exemplo de diferenca entre recompensa e Valor

Muitas vezes, uma politica pode levar inicialmente a recompensas ruins, porém levar a um
maior valor V futuro. Utilizando novamente o exemplo exibido, um jogador poderia sacrificar uma
de suas pecas, perdendo um ponto, mas eliminando em seguida pecas do adversério, totalizando

um saldo positivo.

E perceptivel que as decisoes do agente devem ser tomadas buscando maximizar o valor obtido,
em vez de simplesmente maximizar a recompensa, ji que muitas vezes um sacrificio imediato pode

levar a maiores ganhos futuros.

A maioria dos algoritmos de aprendizado por refor¢co é baseado na estimagio da fungdo de
valor, para determinar quao desejavel seria para o agente estar em determinado estado, [12]. A

partir da funcao de valor é entao definida a politica a ser seguida.

4.4 Diferenca Temporal

A funcao de valor V é a base para selecao da politica de acGes adotada, porém essa funcao é
desconhecida pelo agente, sendo necesséario aprender a estimé-la a partir das recompensas obtidas

através das interacoes com o ambiente.

O método de aprendizado por diferenca temporal (TD, temporal difference) utiliza as recom-
pensas obtidas ao para estimar o valor dessa politica, fazendo com que o agente aprenda a melhorar

seu comportamento a cada a¢do executada, [13].

Ao utilizar experiéncia por interagoes, os métodos por diferenca temporal removem a necessi-
dade de um modelo explicito do sistema, podendo ser aplicados em sistemas com pardmetros ou

dindmica desconhecidos, [13].

Outra vantagem na utilizacao desse método estd na natureza incremental de sua implementacao,
sendo utilizados para aprendizado online. A cada passo realizado, as recompensas obtidas so
suficiente para executar o préximo passo, diferente de métodos como Monte Carlo, que finalizam

um episodio de treinamentos para entdo obter a estimativa de recompensa, [13].

O erro de diferenca temporal pode ser calculado através da Equacio:

orp = 141 + YV (st41) — V(st) (4.3)
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A partir desse erro, pode ser realizado o método mais simples de aprendizado por diferenca

temporal, conhecido como TD(0) [13],

V(st) = V(st) +afrigr + vV (ser1) — V(st)]

onde styjrepresenta o estado atingido apés a execucao de uma acao a partindo de um estado
s¢, recebendo uma recompensa 141 correspondente. Ao receber essa nova recompensa a funcao de

valorV do novo estado é utilizada para atualizar a do estado anterior.

O fator « é chamado fator de aprendizado define o passo de aprendizado adotado, definindo
a taxa de variacao para V(st), sendo 0 < o < 1. Outro parametro do aprendizado é o fator
de desconto +, limitado ao intervalo 0 < v < 1, que define a importancia dada as recompensas
futuras, sendo que, quanto menor -, maior a importancia das recompensas a curto prazo e menos

importante serdo as recompensas futuras.

4.5 Tracos de Elegibilidade

O método TD(0) é o primeiro passo do aprendizado com diferenga temporal, porém esse método
leva em conta apenas o Valor a partir do ultimo estado do sistema, ndo possuindo nenhuma espécie

de memoria e, consequentemente, nao atribuindo o efeito de recompensas a estados passados.

Como em muitos sistemas reais a recompensa pode ser recebida do ambiente com um atraso
em relacdo & acdo executada, é necessirio possuir conhecimento em relagdo aos estados que con-

tribuiram para o resultado.

O método de tracos de elegibilidade estudado foi o TD()), onde lambda representa um fator

de atenuacao, para definir o atraso do sinal de reforco.

A implementacdo dos tragos pode estar definida de duas formas [11]: tracos acumulativos e

tracos substitutivos.

A formulagdo matematica dos tracos acumulativos é dada por:

ey, T F#x
D Rl e (4.4)

YAer +1, ==z

para todos os estados nao terminais.

Ja no caso de tracos substitutivos, o trago de cada estado visitado é diretamente substituido

por 1.

7)\6% x 7& Lk

1, T =Tk

A diferencga apresentada por esses dois métodos é apresentado na figura 2.
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| | | | | | times of state visits

accumulating trace

replacing trace

Figura 4.3: Diferenca entre tragos acumulativos e substitutivos [2].

E importante notar que o método de tragos acumulativos possui problemas de convergéncia,

tornando tracos substitutivos mais utilizados na pratica, [2].

Ao se utilizar tragos de elegibilidade, a regra de treinamento TD()\) passa a ser dada por:

V(st) < V(st) + adrpey (4.6)

4.6 Meétodos de Aprendizado

Muitos problemas em diversos campos possuem uma grande dimensionalidade do espaco de
estados, ndo sendo possivel tratar cada estado de maneira explicita e fazendo-se necessario o uso

de aproximadores de func¢oes para definir as fungdes de valor e politica, [11].

Com o passar do tempo, foram desenvolvidos diversos algoritmos de aprendizado por reforgo,

que podem ser divididos em trés grupos: Método Critico, Método Ator, e Método Ator-Critico[14]

Os métodos Criticos, como Q-Learning [15] e Sarsa [16], utilizam uma funcdo de valor espago-
estado sem uma funcao explicita para representar a politica adotada. Dessa forma, esses métodos
utilizam geralmente uma discretizacdo do espaco de estados e agoes, sendo uma aproximagao de

todo o espaco de possibilidades.

Métodos Atores, por sua vez, utilizam politicas parametrizadas e ndo possuem nenhuma forma
de memoria da fun¢do de valor. Esses métodos buscam aprimorar a politica através do gradiente
dos parametros. A vantagem desses métodos é a capacidade de atingir um espaco de agdes continuo,
porém esses métodos apresentam uma alta varidncia de pardmetros, uma vez que os calculos nao

levam em conta estimativas anteriores, [17].

4.6.1 Método Ator-Critico

O método ator-critico foi introduzido por Witten [18] e entao por Barto et al. [19]. Essa classe
de métodos utiliza duas estruturas distintas para realizar o aprendizado. A primeira estrutura é
o Ator, utilizado para definir a politica de agoes aplicadas e a segunda estrutura é o Critico, que

estima a funcfo de valor e avalia todas as acoes executadas pelo ator.

Uma vez que o Ator possui uma politica de agbes explicita, calcular a acdo a ser seguida

17



hN

S
r = Politica ——
N
Ator
. €170
Critico DT
Fi
Funcao
p—h- ~
estado Valor acao
71
recompensa

—[ Ambiente

Figura 4.4: Estrutura Ator-Critico

exige pouco esforco, sendo possivel trabalhar com um espacgo continuo de agdes. Esses métodos
também possuem a vantagem de conseguir aprender politicas estocédsticas, obtendo as melhores

probabilidades a partir da sele¢ao de diversas agoes.

O critico avalia as acOes adotadas através do método de diferenca temporal e utiliza o erro DT,
da equacgao 4.3, para aprimorar sua estimacao de valor e a politica do critico. Sendo V a funcéo

implementada pelo Critico.

4.7 Aproximacao Linear e Gradiente-descendente

A estrutura do Ator e do critico ndao pode ser apenas um mapeamento direto dos estados e acoes
para o valor e a politica, uma vez que para um grande espaco as possibilidades de mapeamento
podem ser infinitas. Para definir entao a estrutura do Ator e do Critico de forma a abranger todo
o espaco de estado e acdes, inclusive para o caso continuo, é necessario o uso de aproximadores de

funcoes.

Dentre os métodos de aproximacao possifveis, uma escolha adequada é a de métodos de aproxi-
magcao linear, uma vez que apresentam uma grande simplicidade de implementacdo e baixo custo

de execucao, caracteristicas desejaveis para o algoritmo de aprendizado.

Os métodos de aproximagcao linear podem ser caracterizados por um vetor de parametros

Uy = (Ut(1)7v(2)7 "'av(n))T
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e por um vetor de caracteristicas

Q;s = (¢s(1), ¢s(2), -+, ¢8(n))T

a partir do estado atual do sistema. Esses dois vetores em conjunto definem a influéncia v ()

da caracteristica ¢(i) sobre a aproximacao da funcao.

Dessa forma, podemos definir a funcdo de valor por:
V(st) = 17%5; = th(i)ﬁbs(i)
i=1

As fungoes de valor definida é linear em relacdo aos pardmetros adotados.

Na aproximacao linear, o aprendizado ocorre através da atualizagdo do vetor de pardmetros,
que pode ser realizada através do gradiente-descendente. O método consiste em uma pequena

variacao dos pardmetros na direcao que mais reduzir o erro daquela aproximacao.

Dessa forma,

Vi1 < Or + aVg Vi(st) (4.7)
representam o aprendizado dos pardmetros pelo gradiente descendente, sendo o a taxa de
aprendizado.

Como foi realizada uma aproximacao linear, temos que:

—

Vi Vist) = ¢s (4.8)

Ao se utilizar o erro de diferenca temporal e tracos de elegibilidade, juntamente com a aproxi-

magcao de fungoes, pelo gradiente descendente o aprendizado se torna:

Upg1 < Up + abpr ey (4.9)

?t—&-l — ’7)\?15 + V{;V(St) (4.10)

4.7.1 Funcgoes de Base Radial

Para definir as caracteristicas adotadas na aproximacao linear de fung¢des, podemos utilizar
funcoes de base radial (FBR), uma vez que essas fungoes podem ser usadas para aproximar qualquer

funcao continua, sendo consideradas aproximadores universais, [20].

As fungoes de base radial sdo dadas por fungoes que seu valor depende apenas de sua distancia

da origem. Para o trabalho, foram utilizadas funcoes gaussianas, da forma:
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20;

2
f(z) = exp <—”x_”|> (4.11)

Sendop a média da gaussiana ec o desvio padrao da distribuicao.

Apesar das fungbes de base radial serem aproximadores universais, Moody [21] afirma que a
estimacao por FBR comum foi pobre, exceto para dados de treinamento, enquanto FBR normali-

zadas cobriam um maior espaco de entrada e proporcionavam uma melhor aproximagao.

Sendo assim, uma funcdo de base radial normalizada pode ser dada por:

fi(x)

Y fi()

Onde f;(x) representa cada elemento de um vetor de FBR, como na camada oculta de uma
rede neural.

Nf(z) = (4.12)
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Capitulo 5

Desenvolvimento

5.1 Sistema Simulado

De forma a se projetar um controlador, é bastante tutil iniciar o projeto por um ambiente
de simulacao, onde pode ser realizado experimentos de forma mais rapida e se obter uma nocéo
inicial em relacdo a pardmetros utilizados. Para isso foi utilizado como ambiente de simulagdes o
Simulink®

A partir da modelagem do sistema foi desenvolvido o ambiente de simulagGes onde foi imple-

mentado o algoritmo de controle através de aprendizado por reforgo, apresentado na figura 5.1.

Para as simulagoes iniciais foi considerado o modelo nio-linear completo, com blocos satura-

dores delimitando a altura de cada tanque e os valores do sinal de entrada.

O sistema simulado, apesar de seguir a modelagem fenomenolégica do sistema real, possui
parametros aproximados e nao leva em conta outras fontes de ndo-linearidade, como as curvas da

bomba e sua dinamica de atuacdo.

5.2 Estrutura do Controlador

Nessa etapa serao descritos todos os componentes utilizados para integrar o controlador. A

estrutura geral é apresentada na figura

5.2.1 Variaveis de entrada

O controlador utilizado partiu da abordagem de ajustar os parimetros de um controlador
PID, composto por um canal proporcional, um derivativo e um integral. Para isso foi realizada
uma realimentacdo negativa e utilizado um conversor de estados para tornar as varidveis de erro

operéaveis. As conversoes realizadas foram a obtengao da integral do erro e a derivada do mesmo.

Sendo assim, os estados de entrada para o controlador foram:
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s¢=| e(t) dil(tt) fge(T)dT} (5.1)

5.2.2 Arquitetura Ator-Critico

A estratégia de controle utilizada possui a estrutura Ator-Critico utilizando uma rede de fungées
de base radial para estimacao dos estados do sistema, o critico para avaliacao da funcao de valor

e o ator gerando a politica de controle.

Como proposto por Cheng et al. [22], foi implementada a estrutura Ator-Critico através de
uma TUnica rede de funcoes de Base Radial com entradas e camada oculta compartilhada. Isso é
possivel pois a entrada dos dois componentes é um vetor de caracteristicas extraidas do ambiente,

sendo necessario apenas alterar suas saidas.

Essa implementacdo, a partir de uma tnica rede pode acelerar o processo de aprendizado e
reduzir a repeticao de célculos das saidas dos neuronios, |22|. As médias e desvios padrdes da rede
precisam ser treinados uma tnica vez, ja os parametros do Ator e do Critico devem ser treinados

de forma diferenciada.

5.2.3 Rede de Funcgoes de Base Radial Normalizadas

As funcoes de base radial normalizadas sao utilizadas para condicionamento do sinal e aproxi-
magao de fungoes, havendo duas camadas inclusas na camada oculta, sendo a primeira a aplicagao

da func¢do de ativagdo e a segunda a normalizagao.

As fungoes de ativacao de base radial possuem a forma da equacao 4.11:

sl
2

@j(x) = exp < 2 ) , j=1,2,..,h (5.2)
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Figura 5.4: Topologia da rede

Sendo ﬁj = [ pij p2j ;|- A normalizagao é dada por:

() = Pals) 5.3
P = e >3

Apo6s a aplicagdo dos pesos na rede, a saida do ator é dada por:

h
Ap(st) = Zwkj¢j(5t) (5.4)
j=1

enquanto a saida do critico é dada por:

h
Vise) = ) vjds(se) (5.5)
j=1

5.2.4 Exploragao e Aproveitamento

De forma a lidar com o dilema da exploracdo e aproveitamento, a saida do ator ndo é direta-
mente utilizada, passando antes por um modificador de acao estocéastico (SAM, do inglés Stochastic
Action Modifier), onde é adicionado um ruido gaussiano ao sinal de controle. Dessa forma, a nova
saida do ator é dada por:

~

A(st) = Asy) + N(0, o) (5.6)

Ou seja, a saida do Ator é acrescida de um ruido gaussiano de média 0 e desvio padrao oy,.
Sendo o, dado por:
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k1
7T T exp(kaV (s0))

(5.7)

Onde kqe ko s@o constantes. E importante perceber que o, é decrescente, fazendo com que
maiores valores de V(s;) gerem menores valores de o, e fazendo entdo a saida do SAM ser aproxi-

madamente a saida recomendada pelo treinamento.

5.2.5 Erro de diferenca temporal e recompensa imediata

De forma a utilizar o aprendizado sobre o ator e o critico, é necessério inicialmente definir como

serd calculado o erro de diferenca temporal.

Sabemos que o erro de diferenca temporal é dado pela equacgio 4.3, porém ainda nao foi definido

o tipo de recompensa utilizada.

A recompensa adotada visa manter o erro dentro de uma faixa definida como aceitavel, além de
visar sempre uma reducao desse erro. Sendo assim, a recompensa imediata é calculada considerando-
se o erro do sistema e a taxa de variacao do erro simultaneamente, de forma que o seu valor é dado

por

T(t) = O[TE(t)"i_/Brec(t) (58)

Em que a e § sdo coeficientes que ponderam o quanto cada um desses fatores é importante para

o sistema. 7¢(t) e ¢ (t) sdo definidos da seguinte maneira

) = 10 lelse .
—0.5, c.c

oty = 4% le@I<lelt =1l
—0.5, cc

Em que £ é um parametro que define a faixa de tolerancia [23]. Utilizou-se « =04, 5 =0.6 e
e=0.3.

Dessa forma, ha condigdes suficientes para se prosseguir com o aprendizado do ator e do critico.

5.2.6 Aprendizado do Ator

O ator é o responsavel por definir a politica de controle adotada. Pela abordagem utilizada, o
Ator apresenta trés saidas, sendo essas multiplicadas pelo erro, pela integral e pela derivada desse

€Iro.

O método de aprendizado é a partir da diferenca temporal, dada pela Equacdo 4.3 e utiliza

como recompensa as definigoes apresentadas em 5.8.
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O ~ adotado foi 0.98, uma vez que um valor maior de v indica uma maior importancia dada a

recompensas acumuladas.

A partir das equactes 5.4 e 5.6 ja obtidas para definicao do ator e pela técnica de gradiente

descendente, a variacao de parametros do ator é dada por:

®j(st-1) (5.10)

onde a4 é a taxa de aprendizado do ator.

5.2.7 Aprendizado do Critico

O critico é responsavel por avaliar a politica adotada, além de ser extremamente importante

na estimacao do gradiente do ator, através do termo o,.

Muitas vezes, durante o aprendizado do critico, a recompensa pode ser recebida com um atraso
em relacdo as agoes realizadas. Para isso utiliza-se o método TD(\), apresentado nas equagoes 4.9
e 4.10:

AT = acdprei i

?t — ’y)\?t_l + V7V(St_1)

Pela equacao 4.8, a variacao de pesos para o critico é dada por:
e —
AW :Ozc(STD((f)(St_l)-i-’y/\et_l) (5.11)

5.2.8 Meédia e desvio padrao

Para melhor ajuste das func¢oes de base radial na aproximacao de parametros, foi utilizado
treinamento para correcdo da média e desvio das gaussianas. O treinamento foi definido pelo

gradiente descendente:

pij(t +1) = pij(t) + 107DV, V (5t)

pij (t+ 1) = pi;(t) + m%m%(&)W (5.12)
J

Da mesma forma, para o desvio padrao:

o3 (t1) = 031+ nadgt o) 21O (5.13
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Figura 5.5: Entradas e saidas do sistema
5.3 Implementacao

5.3.1 Simulagao

Foi implementado inicialmente o controlador proposto em um ambiente simulado e, de forma a
se estabelecer pardmetros comparativos, foram comparados os resultados com um controlador PI

convencional.

O projeto do PI foi feito de maneira empirica, sendo estimado um valor adequado para os

respectivos ganhos.

5.3.2 Planta Piloto

A implementacdo na planta real foi realizada através do Simulink, utilizando comunicagdo via
OPC. A configuracao das variaveis alterdveis, como poténcia das bombas e alturas nos tanques, nao
foi realizada como parte do trabalho, sendo possivel apenas acessa-las. Para a implementacao desse
trabalho, considera-se invisivel interagdo do computador por fora do Simulink com o controlador

da planta.

As varidveis acessadas como medigoes sao as alturas do tanques, em porcentagem e as vazoes das
bombas diretamente em cada tanque. Ja as variaveis controlaveis sdo a porcentagem de poténcia
das bombas e a abertura de cada valvula automatica. A figura 5.5 apresenta as entradas e saidas

do sistema.

Como as valvulas motorizadas possuem um alto tempo para alteracao, foi utilizado um valor

fixado de abertura antes de cada experimento.
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Capitulo 6

Resultados

Nesse capitulo serao apresentados os resultados em simulagdo do controlador proposto e serdao

apresentadas as dificuldades de implementacdo na planta piloto.

6.1 Resultados Simulados

Foram escolhidos 2 valores de nivel para o tanque 2, de forma que, enquanto esse tanque

mantém o nivel desejado, o tanque 1 varia entre alguns niveis arbitrarios.

O sinal de controle foi saturado para que fique dentro da faixa de alimentagdo do inversor que

controla a tensdao da bomba. A faixa de operacao utilizada foi entre 0 e 100%.

O sinal de referéncia dura 30 segundos para cada nivel de avaliacdo no tanque 1, e dura 150

segundos para cada nivel de avaliagdo no tanque 2.

As Figuras 6.1 ¢ 6.3 mostram, respectivamente, a performance dos dois controladores para o
tanque 1 e o erro do nivel do tanque 1 em relacdo & referéncia. J4 as figuras 6.2 e 6.4 mostram a
performance dos controladores para o tanque 2 e o erro apresentado. Na 6.5 verificam-se os sinais

saturados enviados ao sistema e os sinais ndo saturados calculados pelos controladores.

Das Figuras 6.1 e 6.2 percebe-se que o controlador adaptativo tem performance superior no
que diz respeito a velocidade de resposta e sobrepasso. Na maior parte dos pontos de operacao,
o controlador adaptativo proposto é tao ou mais rapido que o controlador PI, ndo apresentando o

mesmo sobrepasso.

E possivel verificar na Figura 6.2 que o controlador proposto é mais resistente a perturbagoes.
Para cada variacao de nivel no tanque 1, o nivel no tanque 2, para o sistema com um controlador
tradicional, oscila significativamente, ao passo que o sistema com o controlador proposto oscila

pouco, ou nao oscila.

A Figura 6.3 mostra que as curvas de erro se assemelham, mas o erro quadratico médio mostra
uma diferenga consideravel entre a performance do controlador PI e do controlador adaptativo. Os

erros quadréticos médios obtidos foram 13.11 e 10.83 para o controlador PI e para o controlador
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Figura 6.3: Erro do Tanque 1

adaptativo, respectivamente.

E importante perceber que em diversos momentos, os dois sinais de saida sao idénticos. Obser-
vando a figura 6.5 percebe-se que isso ocorre pelo fato de que nesses momentos o sinal de controle
estd saturado nos dois casos, de modo que as coincidéncias ocorrem, na verdade, no limite da

saturacao.

Para efeitos de simulacao, considerou-se o inversor da bomba com resposta ideal, no entanto,
pela Figura 6.5 percebe-se que o sinal de controle tem variagbes muito abruptas , de forma que, o

sinal simulado nao é adequado para aplicacdo no sistema real.

6.1.1 Dificuldades encontradas

O primeiro passo da aplicagdo no sistema real foi a anélise de perturbagoes observadas. Pri-
meiramente foi notado que, com os tanques vazios, a medicdo apresenta um valor diferente de zero.
A causa mais provavel desse offset é a altura do sensor dentro do tanque, que faz com que valores

muito baixos de altura sejam desconsiderados.

Apesar das diversas vantagens de uso do inversor [24], foi notado que a leitura dos sensores é
alterada no momento que os inversores sao ligados. A utilizacdo do inversor gera ruidos, além de

causar alteracao nas leituras dos sensores.

A figura 6.6 mostra a leitura dos tanques vazios. A partir de 150 segundos da leitura, o inversor
é ligado a um valor de poténcia de 10%, situado na zona morta de atuacdo e fazendo com que nao
haja entrada liquido nos tanques. Além da alteracao no valor medido ha uma alta taxa de ruidos,

que prejudica as medi¢ées mesmo com a aplicacao de um filtro passa baixas. O filtro aplicado
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Bomba 1 | Bomba 2
Limite inferior 24% 29%
Limite Superior 90% 90%
Vazao Maxima (L/s) 4,2 24

Tabela 6.1: Limites dos atuadores

. ~ N 1
possul funcao de transferéncia 5.

Essa variagao na leitura do sistema, enquanto o nivel do liquido nao se altera, gera problemas
sérios na implementacdo do controlador, uma vez que a leitura ndo esté confidvel e nao é possivel

observar com precisdo o regime permanente para a altura do tanque.

Além dos ruidos percebidos sobre as medi¢oes do tanque vazio, foi observada a resposta do
sistema a um degrau de 50% da poténcia total. Foram utilizadas as configuragoes de fase minima
e nao-minima do sistema, onde as valvulas para o primeiro caso se encontram a uma pProporcao
1 = 72 = 0.7 e no segundo v1 = 72 = 0.3. A figura 6.7 mostra que o regime permanente é

alcancado, porém as medidas realizadas pelos sensores sdo bastante ruidosas.

Um fator importante é a presenca de uma zona morta do atuador. Para verificar a zona-morta,
foi aplicada uma rampa na entrada do sistema, variando a poténcia de 0 a 100% em 300 segundos.
De forma a se verificar a resposta do atuador diretamente sobre a saida do sistema, foi utilizado

v1 = 72 = 1, ou seja, os tanques inferiores com abertura das valvulas a 100% e os superiores a 0%.

Na figura 6.8, é apresentado o ponto onde a variacdo de cada bomba tem efeito sobre as
saidas. E possivel entdo delimitar uma zona morta de aproximadamente 24% para a bomba 2 e
de aproximadamente 29% para a bomba 1. Para lidar com esse problema, foi aplicado um offset a

entrada, mantendo a bomba sempre no limiar de funcionamento.

Além da zona morta, o atuador & saturado em 90% da poténcia total. Essa limitagao foi
implementada pelo fabricante da planta no momento da instalacao do sistema e faz com que
valores acima de 90% sejam desconsiderados. Essa saturacao precisou ser incluida antes da planta,
para evitar operar em uma faixa que ndo tenha resposta na saida do sistema. Foi notado também
que manter a poténcia a 100%, ou tentar incluir valores ainda maiores, faz com que o atuador seja

desarmado. Dessa forma, os limites dos atuadores foram definidos na tabela 6.1.

Devido a todas essas limitacdes, o controlador adaptativo ndo foi implementado com sucesso.
Os problemas na medicao, juntamente com uma bomba de vazao reduzida, fazem com que a faixa

de operacao seja muito baixa e com uma alta variagdo nas leituras.
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Capitulo 7

Conclusoes

A partir dos resultados apresentados, foi mostrada a veracidade mateméatica do algoritmo
utilizado. O aprendizado por reforgo é uma técnica adequada para controle de processos, porém
a implementacdo na planta-piloto nao pode comprovar tal fato, uma vez que o processo real ndo

cumpre alguns requisitos importantes para a implementacao.

Em um ambiente sem falhas de medi¢ao, como o caso da simulagdo, se mostrou possivel o
uso do controlador utilizando aprendizado por refor¢o. As falhas de medicdo notadas durante a
implementacao do sistema real geram uma oscilacado grande no valor medido, fazendo com que
nao haja confianca em relacdo a altura da coluna de dgua no tanque, tornando dificil a aplicagao
de qualquer técnica de controle e em especial técnicas como a proposta, que observa a saida e a

tendéncia de alteraciao do sinal para gerar sua estratégia de controle.

O inversor de frequéncia fornece diversas vantagens no acionamento de um motor elétrico,
como a remocao da alta corrente de partida do motor, porém se nao for tratado com cuidado
pode interferir em outras partes da instrumentacido do processo, como no processo utilizado. O
inversor de frequéncias exerceu forte efeito sobre as medigoes, mesmo com alguns passos realizados
tentando minimizé-lo, como por exemplo o aterramento do inversor e o isolamento elétrico da fonte

de alimentacdo para instrumentacao.

Foi perceptivel que, apesar da técnica de controle se mostrar realizavel e promissora em simu-
lagoes, a instrumentacao de medicao e atuacao sobre o sistema pode tornar esse controle muito

mais dificil ou até irrealizavel.

7.1 Perspectivas Futuras

Durante esse trabalho foram realizados testes de aterramento da planta e isolamento da fonte
dos instrumentos de medicao, porém nao foi percebida grande alteracao nas medicoes ruidosas.
Como proposta de trabalho futuro, seria adequada a verificacao da instalacao elétrica da planta,
uma vez que os ruidos gerados pelo inversor podem ocorrer devido a fugas de tensao, e o isolamento

do inversor de frequéncias, uma vez que esse pode causar interferéncias tanto conduzidas pela rede
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elétrica quanto irradiadas devido a sua alta taxa de chaveamento [25].

Outro ponto percebido como possivel causa de ruidos seria a forma como a dgua escoa para os
tanques. A entrada de liquido ocorre pelo topo do tanque, gerando variacoes de medicdo ao atingir
a coluna de dgua. Como sugestao também seria adequada a instalagdo de um sistema para redugao
dessas turbuléncias, como anteparos para reducdo da velocidade da dgua e redugdo de ondas de

presso sobre o sensor.
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I. DESCRICAO DO CONTEUDO DO CD

Descrever CD.
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II. PROGRAMAS UTILIZADOS

Quais programas foram utilizados?
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II. ARTIGO SUBMETIDO AO CBA
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CONTROLE ADAPTATIVO DE NiVEL DE LIQUIDOS UTILIZANDO
APRENDIZADO POR REFORCO

Abstract— This work presents an adaptative controller project using reinforcement learning and compares its

against for a process. The controller was designed with the
Actor-Critic method using radial basis networks. The training was performed using the gradient descent of the
temporal difference error. The results show superior performance of the adaptive controller regarding response
speed and showing smaller mean squared error, also, the adaptative controller can manage system parameter
variation while traditional controllers cannot, thus using brings

K d: daptative Control, Learning, Actor-Critic, Temporal Difference, Quadruple-
tank Process.

Resumo— O presente trabalho apresenta o projeto de um que utiliza izado por
reforgo e compara sua pe e com em um processo de 4 tanques. O controlador

utiliza a abordagem Ator-Critico com redes neurais de base radial e o treinamento é feito através do gradiente
descendente do erro de diferenga temporal. Os resultados demonstram performance superior para o controlador
adaptativo, com resposta mais répida e menor erro quadratico médio, além disso, o controlador adaptativo ¢
capaz de lidar com variagdes de pardmetros do sistema, enquanto controladores trad;

capacidade, de forma que a utilizagio de controladores adaptativos apresenta vantagens significativas.

Controle Ad: ivo,

Pal b
cesso de 4 tanques.

1 Introdugao

Controle de nivel de liquidos com a interagao de
miiltiplos tanques é um problema comum em pro-
cessos industriais, principalmente nos ramos qui-
mico, petroquimico, de celulose ¢ de alimentos.
Um exemplo de sistema de controle com quatro
tanques foi proposto por Johansson (2000).

O sistema proposto possui comportamento
nao linear, fazendo com que estratégias de controle
convencionais, como o controlador PID, apresen-
tem uma alteragio de comportamento caso a re-
feréncia esteja longe de um ponto de operacao ar-
bitrario, uma vez que esses controladores sio pro-
jetados para o o sistema linearizado nesse ponto.

Utilizou-se a abordagem de controle adapta-
tivo, que apresenta uma melhor resposta se com-
parada a métodos de controle convencional devido
a sua caracteristica incremental e capacidade de
aprendizado.

O método utilizado para adaptagao foi apren-
dizado por refor¢o, no qual o controlador uti-
liza dados experimentais para avaliar sua poli-
tica de acdes e corrigir seus parametros. Técnicas
de aprendizado por refor¢o em controle ja foram
demonstradas com sucesso por Deisenroth et al
(2009), Syafiie et al (2011) e Wei-Song Lin et al
(2012).

A estrutura de aprendizado ¢ baseada na
abordagem Ator-Critico, proposta por Barto et
al (1983), em que hd um agente que avalia o
desempenho do sistema e outro que realiza a
politica de controle. A cada passo os agentes

por Reforgo, Ator-Critico, Diferenga Temporal, Pro-

corrigem  seus parametros e buscam otimizar
a resposta.

Além de melhor performance, a abordagem
utilizada permite o controle de um sistema sem
qualquer conhecimento de sua dindmica, sendo
uma opeio comum no caso de sistemas muito com-
plexos ou com parametros desconhecidos.

2 Aprendizado por Reforco

2.1 Conceito

Como apresentado por Sutton e Barto (1988), o
conceito de aprendizado por reforco tem suas rai-
zes na psicologia, porém ganhou amplo espago
na drea de inteligé artificial e aprendizado de
méquinas. O aprendizado acontece refor¢ando-se
uma a¢éo que produz resultados satisfatérios ou
positivos, enquanto agdes com resultados indese-
jados devem ser reprimidas.

A atividade de aprendizado pode ser definida
por um agente executando agdes e interagindo com
o ambiente. Cada acéo gera uma resposta do am-
biente, que por sua vez, gera uma recompensa,
calculada por um funcao de recompensa, podendo
o resultado dessa fungao ser positivo ou negativo.
A partir dessa resposta o agente ird moldar suas
agoes de modo a acumular o maximo de recom-
pensas positivas. A recompensa representa o quao
desejavel é aquele estado para o comportamento
ideal do agente, penalizando escolhas ruins. Como
a fungdo de recompensa é utilizada para avaliar
o comportamento do agente, 0 mesmo nao pode
alterd-la, e ela serd utilizada para atualizar sua




politica de decisoes.

As agbes tomadas a partir de cada estado de-
finem a politica de comportamento do agente, po-
dendo ser dada tanto por fungdes, tabel
cos de busca, ou, em geral, politicas estocdsticas.
Essa politica serd alterada durante o processo de
aprendizagem.

A recompensa define a qualidade imediata de
uma acdo, porém o agente tem como objetivo
obter a maxima recompensa acumulada, dessa
forma, ¢ definido o conceito de fungao de valor,
que determina a qualidade de uma politica ao
longo do tempo. A fungiio de valor define a re-
compensa esperada pela tomada de determinadas
, podendo ser avaliada a partir da recom-
pensa por atingir um dado estado. A¢des podem
gerar uma baixa recompensa e ainda assim apre-
sentar um alto valor, o que ocorre caso as demais
acgoes executadas sejam significantemente posi
vas, dessa forma, apesar do objetivo do aprendi-
zado ser minimizar o custo, a fungao de valor tem
cardter mais significativo, pois representa a pos-

ibilidade de maiores r futuras ao se
aplicar uma politica.

2.2 Aprendizado por Diferenca Temporal

Dentre os diversos métodos de aprendizado por re-
forgo, um que possui grande destaque ¢é o aprendi-
zado por diferenca temporal (ADT). Esse método
consiste na utilizacao de experiéncias obtidas para
atualizar a fungao de valor. O processo usa esti-
magoes anteriores para realizar novas estimagoes,
técnica conhecida como bootstrapping.

Ao utilizar experiéncia por interacio, o ADT
remove a necessidade de um modelo do sistema,
podendo ser aplicado em sistemas com dindmica
desconhecida.

Apés a execugio de uma agao, a recompensa e
o valor do novo estado sao utilizados para estimar
o erro de diferenca temporal dpr, em que dppé
definido como

Tt YV (se01) = Vis)) (1)

O termo 41 é a recompensa observada apés
a tomada de agao, V(si1) ¢ a fungao de valor
estimada, V(s;) ¢ a funcdo de valor do estado e
7 € o coeficiente que garante que o valor de um
estado mais distante seja menos relevante. Os ter-
mos s¢qq1 € 5¢ sa0 o estado seguinte estimado e o
estado atual, respectivamente. O indice ¢ significa
o instante em que esses valores sao utilizados.

A cada passo, o erro de diferenga temporal

dpr =

representa o quanto o estado é significativo para
a agio atual, para que estados antigos ndo sejam
afetados por acdes mais recentes.

3 Redes Neurais de Base Radial

3.1 Fungées de Base Radial

Uma Fungao de Base Radial, ou FBR, é uma fun-
cao cujo valor depende exclusivamente da distan-
cia a um ponto central, sendo que a FBR cresce
ou decresce monotonicamente com a distancia ao
centro.

Uma Funcao de Base Radial muito comum é a
Gaussiana, Equagao (3). Os parametros da fungao
530 0 centro ¢;, tido como referéncia, e o seu desvio
padriio o; que define a dispersio da fungdo a partir
do centro. (Orr, 1996; Papierok, et al. 2008 ).
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f(@) = exp(— ) ®3)

3.2 Aprozimacio de Fungées com Redes FBR

Como visto na Subsecao 2.2, o método ADT uti-
liza uma determinada funcio de valor para calcu-
lar 6pp, e também, como o do tem capaci
dade de utilizar sua experiéncia imediatamente, é
necessdria alguma técnica que aproxime a funcio
de valor a cada passo.

Uma FBR ¢ tipicamente utilizada para fazer a
aproximagao de fun¢des na forma apresentada na
equagio (4), onde a fungio é representada como
um soma de Gaussianas, cada uma com um centro
¢; e ponderadas por um coeficiente w; adequado.
(Orr, 1996; Papierok et al 2008 ).

i

n

S wif(lle =

i=1

Qu(s,a) =

) )

Essa aproximacdao pode ser interpretada como
uma rede neural simples, de apenas uma camada,
e é conhecida como Rede de Funcoes de Base Ra-
dial (RFBR). A Figura 1 mostra a estrutura de
uma RFBR utilizada para aproximagao da funcao
de valor. (Papierok et al 2008).

Uma caracteristica importante das RFBR ¢é
que a funcdo aproximada deve ser sempre diferen-
cidvel com relagao aos coeficiente w;, de forma que
seja possivel utilizar qualquer técnica tradicional
de aprendizado, como por exemplo o método de
gradiente decrescente, para a atualizacio desses

afeta o valor de todas as agdes realizadas anterior-
mente. Sendo assim, o valor de cada estado pode
ser atualizado de acordo com

adie(se) )

O termo AV;(s) representa a variagao no va-
lor de cada estado, a ¢ a de aprendizado, e(s¢)

AVi(si) =

. (Orr, 1996; Papierok et al 2008 ).

3.8 Método Actor-Critic

O Método Actor-Critic, ou Ator-Critico definido
por Sutton e Barto (1988), é uma técnica de ADT



Figura 1: Aproximagio de Fungdes por uma

RFBR

que diferencia explicitamente a politica da fungao
de valor.

A estrutura que detém a politica é chamada
de Ator e é responsavel pela decisao e tomada de
agao, e a estimagao da fungao de valor é chamada
de Critico, responsavel por avaliar as agdes toma-
das pelo Ator. O Critico é utilizado para o calculo
de dpr, definido pela Equacio 1, que é, por sua
vez, utilizado para fazer a avaliagio da agdo to-
mada, verificando se o resultado obtido foi melhor
ou pior e gerando a mudanga de politicas e mu-
danca de sua prépria avaliagao, como é verificado
na Figura 2.

Funcéo
Valor

estado acio

Tecompensa

Ambiente

Figura 2: Estrutura do Método Ator-Critico

4 Implementacao em um Sistema de 4
Tanques.

4.1 Defini¢ao do Processo

A Figura 3 apresenta o sistema de 4 tanques
proposto por Johansson (2000). As vélvulas de

=S

) =N

| -
nom 1 (7%

Xl
4

Figura 3: Sistema de 4 Tanques Utilizado

J ) ez
b,

controle da vazdo sdo reguldveis, de modo que a
propor¢io da vazio da bomba que vai para cada
tanque ¢ configurdavel. O Modelo foi implemen-
tado como simulagao para verificar a possibilidad
de implementacdo em um sistema real.

Da figura nota-se que, a menos que as valvu-
las de controle de vazao estejam fechadas, ambas
as bombas influenciam o nivel nos dois tanques in-
feriores de maneira direta ou indireta através dos
tanques superiores, de forma que, para controlar
um desses tanques, gera-se perturbagao no outro.
em algumas configurag

Pelo mesmo fato, exi s
de nivel, estados do sistema, que sdo inalcangs-
veis. Pecebe-se, por exemplo, que a menos que
as valvulas estejam completamente abertas ou fe-
chadas é impossivel que um tanque inferior tenha
um certo valor de nivel e o outro esteja completa-
mente vazio, portanto, o controle serd executado
para configuracées de nivel que sejam fisicamente
possiveis. A faixa de valores de niveis admissiveis
muda de acordo com a configuragao das vélvulas
de controle de vazao.
O sistema ¢ modelado por

, 1
hy = A—‘(Oa«/zqhs + Akiur — 011/2gh1)
, 1
ny, = /Tl(ou/zylu + Aakauz — 02/2gha) (5)
1
hy = Ta((l — A2)kauz — 031/2ghs)

1
By = A—‘((l—xl)k‘ul—m\mgm)

Em que hj indica a derivada do nivel h;, g é a ace-
leracdo da gravidade, aproximada para 10005z
O parametro \; é a representagao da configura-
Gao das vilvulas e define o quanto da vazao da
bomba cada tanque recebe. Utilizou-se para as
duas vélvulas A = 0.7. O fator u; é a tensdo de
controle de cada bomba, variando de 0 a 10 e k;
é a constante que relaciona a tensao aplicada com
a vazao de saida da bomba. Para as duas bom-
bas, k = 166.67cm®/sV, com resposta ideal. O



parametro A; ¢ a drea da base do tanque i. O va-
lor dessa drea 6 200.96cm? para todos os tanques.
O pardmetro o; é a drea do canal de escoamento
de cada tanque. O valor é 5.06em? para todos os
tanques.

4.2 Implementagio

Para efeito de comparacio, um controlador PI
foi implementado empiricamente para o ponto de
operagao. Os ganhos do canal Proporcional e Inte-
grador utilizados foram 1.2 e 0.4 respectivamente.

Cada controlador utiliza o erro do nivel de um
dos tanques e envia um sinal de controle para a
bomba de niimero respectivo.

A entrada da RFBR ¢ o erro da saida do sis-
tema em relagao a referéncia. A RFBR, por sua
vez, define o Ator e o Critico. O Critico é uti-
lizado para calcular dpr e também, junto com o
Ator, calcular o sinal de controle através de um
modificador de agio estocdstico (Stochastic Action
Modifier - SAM). O processo completo pode ser
verificado na Figura 4.

Figura 4: Processo de Controle Adaptativo com
Aprendizado por Reforgo

A recompensa imediata é calculada

considerando-se o erro do sistema e a taxa

de vari

;a0 do erro simultancamente, de forma
que o seu valor é dado por

r(t) = are(t) + Bre(t) (6)
Em que o e 3 sdo coeficientes que ponderam o
quanto cada um desses fatores é importante para
o sistema. 7.(t) e r¢(t) sdo definidos da seguinte
maneira

o) {(}0.5 ffim <Jeft—1)|

Em que £ é um pardmetro que define a faixa de
tolerancia (Wang et al 2007). Utilizou-se o = 0.4
,=06ec=0.3.

Pela sua estrutura, uma RFBR pode ser uti-
lizada para calcular o aprendizado do Atuador e
do Critico simultaneamente, como proposto por
Wang et al (2007). A saida da camada escondida
da rede é definida como segue,

[lz(t) = #](P)H’)
2

a3 (t)

(1) = exp(— ®)

Em que os vetores j1;(t) ¢ o(t) contem os centros
¢ as varia i

ias, respectivamente, das Gaussianas
a serem utilizadas para a aproximacao.

Dados os vetores de peso w(t) e v(t). para o
Ator e o Critico, respectivamente, a saida da rede
¢ dada por

A) =

V) = o) (10)
O modificador de agao estocdstico define o ga-
nho do controlador a partir de

ut) = AW Four) (D)

Em que o, é um valor aleatério definido por

1

() T+ cap(RV (1)

Em que R é um parametro arbitrario.
Para a atualizacio dos pesos
aprendizado por gradiente decrescente ¢ suficien-
temente eficiente. Wang et al (2007) propoe que
dpr seja apenas um indicador de quio boa foi a
decisao tomada pelo atuado, ou seja, é necessa-
ria a defini¢do de um indice de performance, ar-
bitrdrio. Por simplicidade, define-se o indice de

performance E(t) como

B = 380 1)

Utilizando o indice de performance escolhido
como fungio de custo ¢ o método do gradiente
decrescente, as equages de atualizagao dos paré-
metros resultam em

w(t+1) = w;(t)

+140a(t)

2020400 )

w()

vi(t + 1) = w(t) + neda(t)®;(t) (15)



i (t+1) = pai (t)
xi(t) — pi(t)

+ 00 (£ 0 (£)D;(t) =) (16)
oyt +1) = 0,(1)
2(t) — >
S nbar(yuy 0, (OO 47

a3(t)

Em que os parametros 14, 1c, 1, 1o, $80 as taxas
de aprendizado dos parametros da rede. As taxas
de aprendizado utilizadas foram 74 = 0.03, nc =
0.1, n, = 0.1 e 5, = 0.05. Esse valores foram
definidos de maneira empirica.

4.8 Algoritmo

O algoritmo para a implementagao segue os passos
abaixo.

. Inicializar os parametros: w(0), v(0), u(0),
a(0), A, ¢, Ny Nas 0, By v € €.

o

. Definir valores iniciais para o Ator (conse-
quentemente de entrada do sistema), Critico,
Recompensa ¢ pr.

©w

Aplicar o sinal de entrada e verificar a saida
do préoximo estado. Calcular a Recompensa
imediata (¢ + 1).Utilizar equagao (6).

-

. Calcular a Saida do Ator e do Critico. K (t+
1), V(t + 1) e Utilizar o modificador estocds-
tico para calcular o sinal de entrada u(t +1).
Utilizar as equagoes (9), (10) e (11).

. Caleular o §pp. Utilizar equacdio (1).

I

Atualizar os parametros da rede; p, o, w, v.
Utilizar as equacdes (14), (15), (16) e (17).

5 Resultados

Foram

slhidos 2 valores de nivel para o tanque
2, de forma que enquanto esse tanque mantém o

nivel desejado, o tanque 1 varia entre alguns niveis
arbitrarios.

O sinal de controle foi saturado para que fique
dentro da faixa de alimentacdo do inversor que
controla a tensdo da bomba. A faixa de operacao
éde0al0V.

O controlador proposto foi um Proporcional,
Adaptativo e Incremental a ser comparado com
um outro controlador PI tradicional. O sinal de
referéncia dura 30 segundos para cada nivel de
avaliagio no tanque 1, ¢ dura 150 segundos para
cada nivel de avalia¢do no tanque 2.

As Figuras 5, 7 e 8 mostram, respectivamente,
a performance dos dois controladores para o tan-
que 1, o erro do nivel do tanque 1 em relagéo a

referéncia e a performance dos controladores para
o tanque 2. Na 6 verificam-
dos enviados a0 sistema ¢ os

caleulados pelos controlador

> 0s sinais satura-

nais nao saturados

Figura 5: Performance dos Controladores para o
Tanque 1

Figura 6: Sinais de Controle para o Tanque 1.
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Figura 7: Erro - Tanque 1

Das Figuras 5 e 8 percebe-se que o controla-
dor adaptativo tem performance superior no que
diz respeito & velocidade de resposta e sobrepasso.
Na maior parte dos pontos de operacio, o contro-

lador adaptativo proposto ¢ tdo ou mais rdpido
que o controlador PI, ndo apresentando o mesmo
sobrepasso.

B possivel verificar na Figura 8 que o contro-
lador proposto é mais resistente a perturbacoes.
Para cada variagao de nivel no tanque 1, o nivel no
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Figura 8: Performance dos Controladores para o
Tanque 2

tanque 2, para o sistema com um controlador tra-
dicional, oscila significativamente, ao passo que o
sistema com o controlador proposto oscila pouco,
ou nao oscila.

A Figura 7 mostra que as curvas de erro se
assemelham, mas o erro quadrético médio mostra
uma diferenca considerdvel entre a performance
do controlador PI e do controlador adaptativo.
Os erros quadraticos médios obtidos foram 13.11
€ 10.83 para o controlador PI e para o controlador
adaptativo, respectivamente.

E importante perceber que em diversos mo-
mentos, os dois sinais de saida sao idénticos. Ob-
servando a figura 6 percebe-se que isso ocorre pelo
fato de que n momentos o sinal de controle
estd saturado nos dois casos, de modo que
cidéncias ocorrem, na verdade, no limite da satu-
ragao.

Para efeitos de simulagdo, como comentado na
Subsegao 4.1, considerou-se o inversor da bomba
com resposta ideal, no entanto, pela Figura 6
percebe-se que o sinal de controle tem variacoes
muito abruptas , de forma que, antes de de ser
possivel a continuidade do trabalho para aplica-
Gao em um sistema real, é necessaria a aplicagao
de técnicas para suavizar o sinal de controle envi-
ado ao inversor.

s coin-

6 Conclusoes

A proposta deste trabalho foi aplicar um controla-
dor adaptativo a um sistema nao linear e comparar
a sua performance a de um controlador tradicio-
nal.

Devido as caracteristicas de aprendizado ado-
tadas, o controlador é capaz de obter uma res-
posta rapida ao se mudar a referéncia, mantendo
um erro quadratico médio menor que o controla-
dor tradicional. O controlador adaptativo tam-
bém apresenta um comportamento mais robusto,
obtendo uma boa resposta a perturbagdes.

Outra vantagem no uso de um controlador
adaptativo é a capacidade de se ajustar ao sistema
no caso de variagao de parametros, como alteragao
da abertura das valvulas. O controle tradicional
foi projetado para uma configuragao especifica das

vélvulas e outros parametros, sendo necessario o
reprojeto em caso de alteragdes.

Um ponto importante a ser considerado na
implementacio do controlador proposto é a alta
taxa de variacdo no sinal de controle, uma vez que
atuadores reais possuem um tempo de resposta a
excitagoes de entrada. Como parte da pesquisa,
ainda serd necessario implementar o controlador
no sistema real e avaliar as caracteristicas que
interferem a resposta e assim realizar os ajustes
necessdrios, caso existam, no algoritmo utilizado.
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