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RESUMO

As imprecisoes e incertezas nos parametros de um manipulador robético, tais como variagdes
na carga de trabalho, medidas imprecisas da massa e/ou inércia dos elos, folgas ou atritos
desconhecidos nas engrenagens, entre outras, afetam, muitas vezes de forma significativa, o
desempenho do manipulador, ocasionando erros de regime e de seguimento de trajetoria.
Controladores adaptativos apresentam-se como uma boa alternativa para esses sistemas, pois
possuem como principal caracteristica a capacidade de aprenderem online usando estimagao de
pardmetros em tempo real. No entanto, controladores adaptativos geralmente ndo sdo projetados
com a qualidade de serem 6timos no sentido de minimizarem fungdes de custo, conforme
definido no contexto de controle 6timo, e, desta forma, ndo sdo vidveis para aplicacdes onde o
uso de estratégias 6timas de controle é requerido. Neste trabalho, propde-se uma abordagem
unificada de controle adaptativo e controle 6timo que tem por base conceitos e métodos de
aprendizado por refor¢o, tendo em vista o desenvolvimento de algoritmos para o projeto de
sistemas de controle 6timo online com aplicacdes em controle de manipuladores robdticos.
Uma estrutura paramétrica € utilizada para aproximar a fun¢do valor a fim de contornar o
problema da maldicdo da dimensionalidade. A estimacdo desses pardmetros serd realizada
através do estimador dos Minimos Quadrados Recursivos (Recursive Least Squares - RLS) a
cada passo de tempo. Jd em relacdo a politica de controle, duas abordagens serdo implementadas
na etapa de atualizacdo: a melhoria de politica aproximada, em que uma representacao via
aproximadores de fun¢des € utilizada, e a melhoria de politica exata, onde as a¢des de controle
sdo calculadas exatamente através da funcdo valor. A principal vantagem da metodologia de
controle proposta é que, para sua implementacdo, ndo é necessaria nenhuma informacao prévia
dos parametros do manipulador, somente as medicdes dos estados e do sinal de controle sdao
usadas. A avaliagdo dos esquemas de controle € feita em um modelo robotico UR10 do
simulador V-REP para as tarefas de regulacao, rastreamento e variacdes na carga de trabalho.

Palavras-Chaves: Aprendizado por Reforco; Manipuladores Robdéticos; Controle Otimo;

Controle Adaptativo.



ABSTRACT

The inaccuracies and uncertainties in the parameters of a robot manipulator, such as payload
variations, inaccurate measurements of the mass and/or inertia of the links, unknown backlash
or friction in gears, among others, can significantly affect the robot performance, causing
steady-state and trajectory following errors. Adaptive controllers are a suitable alternative for
these systems since their main feature is the capability to learn online using real-time parameter
estimation. Nevertheless, adaptive controllers are not usually designed to be optimal in the
sense of minimizing cost functions as defined in the optimal control context, and thus, are not
suitable to applications in which the use of optimal control strategies is required. In this work,
an unified approach of adaptive control and optimal control based on concepts and methods of
reinforcement learning is proposed aiming at the development of algorithms for the design of
online optimal control systems with applications in robotic manipulator control. A parametric
structure is used to approximate the value function in order to avoid the curse of dimensionality
problem. The estimation of these parameters will be performed through the Recursive Least
Squares (RLS) estimator at each time step. With respect to the control policy, two approaches
will be implemented in the updating step: approximate policy improvement, where a
representation by function approximators is used, and exact policy improvement, where control
actions are calculated exactly through the value function. The main advantage of the proposed
control methodology is that no prior information of the manipulator parameters is needed for
its implementation, only the measurements of the states and the control signal are used. The
evaluation of the control schemes is carried out in a UR10 robotic model on V-REP simulator
for the regulation and tracking tasks, and payload variations.

Keywords: Reinforcement Learning, Robot Manipulator, Optimal Control, Adaptive Control.
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1 INTRODUCAO

A robdtica € o ramo da ciéncia que tem como objetivo desenvolver sistemas autométicos
para auxiliar ou substituir o homem nas mais diversas tarefas. O projeto, a constru¢do e a
manipulacdo de robos sdo atividades que podem requerer habilidades em diversas dreas da
tecnologia como teoria de controle, microeletronica, inteligéncia artificial, mecanica,
computacao etc. (DUDEK & JENKIN, 2010).

Os robds podem ser classificados a partir de diversos critérios. Do ponto de vista
mecanico, por exemplo, eles podem ser divididos entre robds moveis e robds manipuladores
(BEN-ARI, M. & MONDADA, F., 2018). Os robds mdveis sdo aqueles que sio capazes de se
locomover em espacgos de grande escala, seja por meio terrestre, aéreo ou aquético (DUDEK &
JENKIN, 2010). J4 os manipuladores (ou articuladores) possuem sua locomog¢do limitada aos
movimentos do mecanismo fixado a sua base. A estrutura mecénica de um robd articulador
consiste em um conjunto de elos, ou articulacdes, conectados por juntas capazes de realizar
movimentos, sendo este ultimo o objeto de estudo desse trabalho (VIEIRA, 2005).

Na automacao industrial, os robds manipuladores tem se destacado nos dltimos anos por
proporcionarem mais exatidao, velocidade e seguranca na execucdo de tarefas, além do fato
que o seu custo de aquisicio vem diminuindo constantemente (CRAIG, 2013). Os
manipuladores também t€m se destacado em atividades médicas, como cirurgias, possibilitando
incisdes menores, diminuindo o tempo de operacdo e proporcionando maior estabilidade em
compara¢do com a mao humana (KUCUK & GUNGOR, 2016).

Estes avancos também sio consequéncia de vérios estudos e pesquisas direcionadas a
area de robds manipuladores que possibilitam o desenvolvimento de novas tecnologias de
controle (BILLARD e KRAGIC, 2019). Basicamente, o sistema de controle de um manipulador
€ responsavel por gerar comandos para os atuadores do rob6 de forma que o mecanismo execute
um movimento pretendido. Desta forma, o objetivo é fazer o articulador seguir um sinal de
referéncia usando uma lei de controle adequada, o modelo numérico do mecanismo e
informacdes extraidas dos sensores (ZHANG e WEI, 2017).

Um tipo de tarefa comumente utilizada em manipuladores na inddstria trata-se de um
simples deslocamento entre duas posi¢des, conhecido como apanhar e colocar (pick-and-place),
em que 0 mecanismo deve agarrar um objeto em uma posicao inicial e entdo dispd-lo em uma
configuragdo final desejada (AWELEWA et al. 2013; CRAIG, 2013; GUALTIERI e PLATT,

2021). Entretanto existem tarefas em que se necessita que o robo siga um conjunto continuo de
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pontos (seguimento de trajetéria), ou seja, ndo apenas as posi¢Oes iniciais e finais sdo
importantes, mas também todas as posicoes intermedidrias (ZHANG e WEI, 2017). Pintura e
soldagem sdo exemplos comuns nas inddstrias de tarefas de seguimento de trajetdria, que
exigem maior grau de exatiddo e, muitas vezes, maior velocidade de movimento (PANE et al.,
2019).

Demais tarefas, como montagem de pecas, polimento e rebarbagem, ndo sé se
preocupam com o controle de velocidade e posi¢do, mas também com o surgimento de possiveis
pontos de instabilidade ou restrigdes de movimento devido a interacdo do manipulador com o
ambiente. Desta forma, nesses processos, € desejavel obter um sistema de controle capaz de
lidar com o impacto do contato e, simultaneamente, com a for¢a aplicada (CRAIG, 2013).

De modo a obter controladores mais eficientes em aplicacdes robodticas, metodologias
de controle ndo-linear vém sendo desenvolvidas, em que muitas dessas técnicas sdo baseadas
em principios de Inteligéncia Artificial (GONCALVES, 2016). Neste contexto, este trabalho
tem como objetivo desenvolver uma metodologia e algoritmos de controle de sistemas
robéticos baseados em aprendizado por reforco (do inglés Reinforcement Learning - RL). Estes
esquemas de aprendizado possibilitam a obtenc¢do de controladores com caracteristicas de
adaptacdo (capazes de compensar variacdes nos parametros da planta) e otimizagdo
(minimizando critérios de desempenho estabelecidos pelo projetista).

Um esquema de aprendizado por reforco € ilustrado na Figura 1.1, onde se observa um
sistema de controle com realimentacdo dentro de um contexto relacionado a controle adaptativo
realizado pelos componentes Ator e Critico. Este mecanismo de aprendizado possui duas
etapas: a avaliacdo da politica de controle (ac@o de controle), realizada pelo Critico, seguida da
melhoria da politica de controle, executada pelo Ator. A vantagem dessa metodologia € a
possibilidade de sua aplicacdo online, onde o comportamento 6timo pode ser alcancado
observando as respostas do processo as acdes de controle (LEWIS ez al., 2012a). Na literatura
existem exemplos da estrutura Ator-Critico (AC) aplicada a sistemas robéticos (KHAN et al.,
2012; LUY et al., 2014; PANE et al., 2016; PANE et al., 2019; KAMBOI et al., 2020).

Visto os promissores resultados dos métodos de aprendizado por reforco na area de
controle (KOBER et al., 2013), este trabalho tem como proposta desenvolver algoritmos de

aprendizagem dedicados ao controle de manipuladores robéticos.
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Figura 1.1: Diagrama de blocos em alto nivel da estrutura de aprendizado por refor¢o Ator-Critico

I :
| 1 Sinal
| / | decontrole
! 1 Saida/ Estado
i ATOR ATUADORES PLANTA
! Melhariada !
Comportamento | Politica de controle |
desejado/Trajetdria) 7 '
de referéncia : ’:i, - "\\ :
 — / Vo
1 1
| CRITICO ! \
Funcdo de utilidade! . . SENSORES
— 1] Avaliaggoda politica| T
de contrale

Fonte: Autor

1.1 MOTIVACAO E JUSTIFICATIVA

O desenvolvimento de estratégias de controle para manipuladores apresenta
dificuldades decorrentes das proprias caracteristicas do sistema, isto €, um robd articulador é
um sistema complexo, dinamicamente ndo-linear, multivaridvel e com parametros incertos ou
que variam no tempo (FATEH e FATEH, 2020). Pode-se citar como exemplos de parametros
imprecisos: a massa e inércia dos elos, atritos ou folgas nas engrenagens das juntas, variacdes
nas cargas de trabalho, localizac¢do do centro de massa (que pode mudar quando o rob0 estiver
com carga), entre outras. Estas imprecisdes paramétricas resultam em perdas de exatiddo e
velocidade nos movimentos do manipulador, que em determinadas aplicacOes € altamente
indesejdvel. J4 a dindmica ndo-linear da planta dificulta o desenvolvimento de uma lei de
controle adequada para diversos pontos de operacdo (CRAIG, 2013).

Controladores convencionais de realimentagdo, como o PID (Proporcional-Integral-
Derivativo), sdo vastamente utilizados na industria por serem simples, faceis de implementar e
por apresentarem bom desempenho em diversas aplicagdes. Entretanto, este esquema de
controle possui resultados insatisfatérios quando aplicado a sistemas com niao linearidades
(KONSTANTOPOULOS e BALDIVIESO-MONASTERIOS, 2020).

Dentre os controladores classicos aplicados a manipuladores existem os baseados em
modelo (cinemético e/ou dindmico para controle de posicao, velocidade e for¢a). Porém, estas

abordagens necessitam do conhecimento completo das equacdes que descrevem o sistema,
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sendo elas bastante complexas e com parametros que muitas vezes sdo incertos. A
complexidade do modelo cresce também com o aumento de juntas e elos do manipulador,
aumentando o custo computacional para solucionar estas equagdes (MOOSAVI et al., 2022).

Para sistemas com ndo-linearidades suaves, é frequentemente utilizada a abordagem de
linearizacdo do modelo na regido de operacdo desejada. Entretanto, esta técnica ndo pode ser
aplicada a todos os manipuladores robéticos, pois estes podem se mover vastamente por sua
area de trabalho e, portanto, pode nao existir linearizacdo possivel que possa ser calculada para
todas as regides (CRAIG, 2013).

Desta forma, as técnicas de controle adaptativo se apresentam como uma alternativa
para contornar estes problemas. Esta abordagem permite compensar, de forma online, as
variacOes e incertezas paramétricas do sistema garantindo que os critérios de desempenho
desejados sejam alcangados (SUN er al., 2020). Entretanto este método garante somente a
exatiddo e a estabilidade do sistema, sem considerar a otimizac¢ao da acdo de controle (ZHU,
2020). Existem aplicagdes industriais em que € bastante vantajoso diminuir o tempo e a energia
necessdrios para executar uma ac¢do, de forma a diminuir o custo e maximizar a taxa de
producdo. Portanto, podem ser aplicadas técnicas de controle 6timo, que consistem basicamente
em calcular uma lei de controle de maneira a minimizar um critério de desempenho.

Muitos procedimentos de otimizagdo utilizados em controle determinam a lei de
controle 6tima off-line exigindo o conhecimento a priori do modelo da planta. Porém, os
parametros de um manipulador variam e, portanto, estes métodos se tornam ineficientes. Desta
forma, para garantir o desempenho 6timo do controlador, a lei de controle otimizada deve ser
calculada em tempo real baseando-se nos estados atuais do processo (BOUKENS e
BOUKABOU, 2013). Nesse caso, uma abordagem conjunta das técnicas de controle adaptativo
e controle 6timo € desejada.

Os métodos de controle adaptativo podem ser divididos em duas abordagens: os
controladores diretos e os controladores indiretos. Os métodos indiretos sdo executados em duas
etapas, em que primeiramente estima-se um modelo para o sistema e em seguida usa-se essa
informacdo para calcular o controle. Os métodos diretos determinam a lei de controle sem a
necessidade das equagdes que regem o comportamento do sistema (VRABIE et al., 2013;
LEWIS et al., 2012a).

Controladores 6timos adaptativos podem ser obtidos através dos métodos de
aprendizado por refor¢o, que se trata de uma drea do aprendizado de maquina baseado nos

estudos de comportamento animal e psicologia cognitiva (VRABIE er al., 2013). Esta
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abordagem pode ser caracterizada como um tipo de controlador 6timo adaptativo, visto que a
solucdo de controle 6timo pode ser obtida sem a necessidade do modelo dindmico do sistema
(VRABIE et al., 2013).

Diante do exposto, este trabalho tem como propdsito desenvolver algoritmos e métodos
aplicados ao controle 6timo de robds manipuladores que possam compensar as variagdes nos

parametros do sistema baseando-se em técnicas de aprendizado por reforco.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo geral deste trabalho € desenvolver uma metodologia e algoritmos de controle
O6timo online com base em paradigmas de aprendizado por refor¢o direcionados a robds
manipuladores.
De forma a alcancar o objetivo geral, apresentam-se os objetivos especificos a serem
seguidos:
e Realizar revisao bibliogrifica sobre o tema em estudo no intuito de investigar o estado
da arte.
e Desenvolver modelos parametrizados para representar as politicas de controle e
aproximar a funcao valor.
e Projetar e simular um controlador de estrutura parametrizada com garantias de
desempenho 6timo.
e Modelar um manipulador robdtico em um software de simulacdo a fim de fornecer um
ambiente para os experimentos com o controlador proposto.
e Avaliar o desempenho dos algoritmos de controle quanto a sua capacidade de rastrear

diferentes sinais de referéncia e de compensar variacdes na carga de trabalho.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Esta dissertacdo esta dividida em sete capitulos incluindo a Introducio. No Capitulo 2,
¢ apresentada uma revisdo bibliografica a respeito das estratégias de controle aplicadas a
manipuladores. A modelagem cinemadtica e dindmica dos articuladores, o desenvolvimento das
equacgoes dinamicas de robd com dois graus de liberdade e uma discussao sobre os atuadores e
sensores empregados na robdtica industrial sdo realizados no Capitulo 3. O Capitulo 4, por sua

vez, € destinado a exposi¢do dos conceitos fundamentais do aprendizado por reforco, assim
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como os seus principais métodos e algoritmos. Além disto, serdo discutidos outros topicos
relevantes ao projeto como aproximadores de funcdo, redes neurais e controle 6timo. Os
aspectos relacionados ao sistema de controle implementado neste trabalho serdo expostos no
Capitulo 5. Os resultados de simulagdo serdo expostos no Capitulo 6 e as consideragdes finais

serdo apresentadas no Capitulo 7.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

O problema de controle de manipuladores tem sido extensivamente estudado nas tltimas
décadas, resultando em diversas técnicas e métodos com a finalidade de resolver as variadas
tarefas que podem ser executadas pelos articuladores.

Rubio et al. (2016) aplicaram com sucesso um controlador PID antivibratério a um
manipulador, demostrando a estabilidade semiglobal da técnica para um determinado conjunto
de erros iniciais para varidveis de velocidade e de posicao.

A técnica de linearizacdo por realimentacdo entrada-saida foi aplicada por Montoya-
Chéirez e Moreno-Valenzuela (2021) para cancelar as ndo linearidades do modelo dinamico de
um mecanismo robotico com juntas flexiveis.

Melkou e Hamerlain (2019), por sua vez, recorreram a técnica de controlador robusto
por modos deslizantes de ordem superior para lidar com as ndo linearidades e incertezas
presentes no modelo de um brago robdotico com musculos artificiais pneumaticos.

Paul et al. (2020) aplicaram um controlador PID com ganhos sintonizados via logica
Sfuzzy tipo-2 em um manipulador agricola. O método de controle ativo adotado mostrou-se
eficiente no objetivo de reduzir as vibragdes do mecanismo.

Nawrocka et al. (2019) empregaram um controle nao-linear baseado em redes neurais
artificiais. Nesse esquema, duas redes neurais foram implementadas para controlar cada junta
de um manipulador com dois graus de liberdade. O treinamento foi realizado offline utilizando
o algoritmo de retropropagacdo de Lavenberg-Marquardt. O método aplicado mostrou-se
estdvel e mais acurado que o controle via PID convencional, porém apresentando um
comportamento levemente vibratdrio.

Li et al. (2016) propuseram um controle cinemdtico de manipuladores redundantes
baseado em redes neurais recorrentes. Esta abordagem ndo necessita de treinamento antes da
aplicacdo formal, mas faz uso do conhecimento parcial do modelo da planta. A estabilidade
global do método foi comprovada neste trabalho e maior robustez e acuracia foram alcancadas
nas simulagdes numéricas com o rob6 PUMA 560.

Os métodos de controle adaptativo possuem uma vasta literatura técnica em relacdo a
aplicagdo em manipuladores robdticos por estes fornecerem bom desempenho em atender a
altas demandas de precisdo, exatiddo, operabilidade, confiabilidade e flexibilidade. (AJWAD
et al., 2015).
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Dubowsky e Desforges (1979) sd@ao os pioneiros em empregar técnicas de controle
adaptativo em robds articulados. O controlador escolhido pelos autores foi o Sistema
Adaptativo por Modelo de Referéncia (do inglés Model Reference Adaptive Control - MRAC)
até entdo bastante estudado e aplicado a outros processos nao lineares. A ideia deste controlador
consiste em calcular um sinal de controle para o robd baseado no erro entre a saida da planta e
a saida de um modelo especificado (com as caracteristicas de controle desejadas) excitado pelo
sinal de referéncia. Os autores, neste caso, utilizaram um modelo simplificado de um
manipulador, considerando as juntas do mecanismo dinamicamente desacopladas.

Nos anos seguintes diversos pesquisadores realizaram estudos aplicando o método
MRAC. Maliotis (1991) desenvolveu um controlador MRAC baseado no critério de
estabilidade de Lyapunov. J4 Al-Olimat e Ghandakly (2002) propuseram um algoritmo MRAC
usando logica fuzzy para ajustes dos parametros do modelo de referéncia para lidar com as
condi¢des ambientais complexas que o manipulador pode enfrentar. Em Zhang e Wei (2016),
um controlador hibrido PID-MRAC foi projetado para controlar manipuladores com multiplos
graus de liberdade. Alqaudi et al. (2016), por sua vez, desenvolveram um algoritmo MRAC
incluindo uma rede neural artificial (RNA) para aplicacdes em que existe a interagdo fisica entre
o robd e o homem.

Em 2022, Yilmaz et al. propuseram um controlador fuzzy-adaptativo. A lei adaptativa,
baseada em ldgica fuzzy combinada com uma malha PD (Proporcional-Derivativo), foi
desenvolvida para compensar as incertezas paramétricas do modelo cinemdtico do brago
mecanico. Neste trabalho, a propriedade de autoajuste da estratégia proposta € obtida ajustando
os centros e as larguras das fungdes de pertinéncia por meio de leis de atualizacdo adaptativas
dindmicas. (YILMAZ et al., 2022).

Freire et al. (2018) realizaram um projeto de controle adaptativo aplicado em bragos
robdéticos utilizando rede neurais. De forma a compensar as incertezas e ndo linearidades do
mecanismo, uma rede neural de base radial foi usada para aproximar o modelo dindmico do
robd. Ja o controlador sugerido pelos autores foi baseado no controle PID, em que os ganhos
Kp, K; e Kp estdo incluidos na formulacdo matemdtica de uma rede neural e sdo ajustados
usando o método gradiente descendente, semelhante aos pesos de uma rede do tipo perceptron.
A estratégia proposta foi aplicada com sucesso em um manipulador do tipo SCARA (Braco
Robdtico para Montagem de Conformidade Seletiva) com dois graus de liberdade, demostrando
um desempenho melhor do que controle PID convencional e capacidade de adaptagdo as nao-

linearidades, perturbacdes e incertezas do modelo.
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Wu et al. (2019) implementaram um controlador adaptativo baseado em redes neurais e
aprendizagem iterativa. As incertezas do modelo do robd manipulador sd@o aproximadas por
meio de uma rede neural de base radial, enquanto o controle por aprendizagem iterativa diminui
os erros de rastreamento.

Kai e Huang (2014) aplicaram um controlador 6timo adaptativo a um sistema robético
articulado através do método LQR (Regulador Quadratico Linear). Entretanto, este controlador
¢ majoritariamente usado em sistemas lineares. Portanto, para tornar prética esta aplicagdo o
modelo ndo-linear do manipulador deve ser linearizado, o que € alcangado, neste trabalho,
através de uma aproximacdo realizada por uma RNA. A estabilidade do método proposto é
garantida pelo teorema de Lyapunov.

Em HU et al. (2012) utiliza-se de um controlador backstepping para lidar com as
perturbacdes externas e incertezas dindmicas e cinemadticas do manipulador. Esta técnica foi
direcionada a tarefa de seguimento de trajetoria.

De forma a obter estratégias 6timas e/ou que ndo necessitem do conhecimento completo
das dinamicas dos sistemas na execucdo de tarefas, métodos de aprendizado por reforco
passaram a serem estudadas em aplicagdes robéticas. Nas ultimas duas décadas, um vasto
conjunto de autores voltaram seus esfor¢os para tornar essas técnicas praticas.

No final dos anos 90, Kuan e Young (1998) propuseram uma estratégia que envolve
métodos de aprendizado por reforco e controle robusto. Neste esquema, mecanismos de
aprendizado determinam, baseando-se no erro entre o estado atual e o objetivo da tarefa, o sinal
de comando que alimenta o controlador. Este, por sua vez, ¢ um controlador robusto que garante
a estabilidade do sistema na presenca de incertezas paramétricas e perturbacdes externas. A
eficiéncia do esquema proposto foi demostrada através de simulacdes baseadas em tarefas de
rebarbagem.

Peters et al. (2003) investigaram em seu artigo diversos métodos de aprendizado por
reforco para aplicacdes em robds humanoides. A estrutura Ator-Critico Natural apresentou
resultados satisfatérios com rdpida convergéncia.

J4 Shah e Gopal (2009) desenvolveram um controlador baseado no algoritmo Q-
Learning. Normalmente, este método € aplicado a sistemas discretos, portanto para tornar
pratica a aplicagdo desse método no espaco continuo, diversos métodos de aproximacgao de
funcdes foram investigados, como redes neurais, arvores de decisdo e ldégica fuzzy. O

controlador fuzzy Q-learning foi o método destacado pelos pesquisadores neste artigo.
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Khan et al. (2012) apresentaram uma visdo geral sobre os métodos de aprendizado por
reforco para obtencdo de estratégias de controle Otimo adaptativo aplicados a sistemas
robéticos. Ao final um esquema baseado no método programacdo dinidmica aproximada foi
proposto para obtencdo de politicas de controle 6timas online. A estratégia foi implementada
no braco de um robé humanoide (Bristol Elumotion-Robotic-Torso II) considerando um caso
sem restricdes e outra com restricdes de movimento.

Pane et al. (2016) em seu artigo forneceram validacio experimental de um compensador
baseado no esquema de aprendizado Ator-Critico para aprimorar o desempenho de um robd
manipulador. O método proposto dispensa a necessidade de aprender o modelo do sistema e
pode ser utilizado em qualquer controlador por realimentacao (PID, LQR etc.). A validag¢do do
método foi demonstrada através de experimentos com o rob6 manipulador com seis graus de
liberdade.

Para controlar um braco robdtico com parametros desconhecidos e sujeito a zonas
mortas desconhecidas, Hu e Si (2018) implementaram um controle baseado em aprendizado
por refor¢co Ator-Critico com observador de estado via rede neural.

Khan et al. (2019) propuseram um controle de complacéncia adaptativo 6timo para um
dispositivo robdtico de auxilio a locomog¢ao. O esquema de controle sugerido ¢ fundamentado
em Aprendizado Q e programagdo dindmica aproximada. Esse esquema é completamente
independente de modelo dindmico e emprega realimentacio da posi¢cdo e velocidade da junta,
bem como o torque detectado da junta (aplicado pelo usudrio durante a caminhada) para
controle de complacéncia. A eficiéncia do controlador € testada em simulagdo em um modelo
de dispositivo robético de auxilio a locomocgao.

A técnica de Aprendizado Q com aproximacgdo via légica fuzzy foi empregado por
Kukker e Sharma (2021) em um manipulador robédtico. De forma a contornar a escolha
deterministica da acdo de controle desta técnica, que nao ¢ eficiente nos casos de sistemas nao
lineares e altamente acoplados, foi adotado algoritmo genético como otimizador estocdstico
para selecionar a agcdo 6tima.

Kamboj et al. (2020) propuseram uma estratégia de controle 6timo cinemadtico em tempo
discreto para um manipulador usando o esquema Ator-Critico. Esta abordagem distingue-se em
relacdo as solucdes ja existentes na literatura devido aos ganhos da rede neural da estrutura
Critico serem atualizados por uma lei derivada do teorema de estabilidade de Lyapunov. Desta
forma, o controlador proposto tem estabilidade analitica garantida. A metodologia exposta foi

aplicada a um modelo 3D de um manipulador com seis graus de liberdade em experimentos
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realizados em um software de simulacdo. Em seguida, implementou-se a estratégia em um robd
real do mesmo modelo do simulado.

Um controlador de rastreamento baseado em RL Ator-Critico para um manipulador
também foi estudado por Cao et al. (2021). Neste trabalho, a técnica de modos deslizantes €
utilizada para que a acdo obtida pelo esquema Ator-Critico garanta a convergéncia do erro de
rastreamento em um tempo fixo. Além disso, um compensador antiwindup foi projetado para
lidar com os efeitos da saturacio do atuador da junta.

Técnicas de controle 6timo adaptativo via programac¢do dindmica aproximada aplicados
a manipuladores robdético sdo encontrados na literatura (MENON et al., 2019; MA et al.; NAM
etal.; OUYANG et al.; YANG et al., 2020; HU et al., 2021).
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3 DESCRICAO DE UM MANIPULADOR ROBOTICO

Um manipulador robético, ou robd articulado, € formado por um conjunto de corpos
individuais conectados entre si formando uma cadeia cinemética capaz de realizar tarefas
através da interacdo com o ambiente. As duas pecas fundamentais que compdem um robd
articulado sdo os elos, ou articulagdes, e as juntas. Os elos s@o as estruturas fisicas (rigidas ou
flexiveis) que compdem o robd. Ja as juntas sdo responsdveis por promover o movimento
relativo entre as articulacdes por meio de acionadores. A Figura 3.1 ilustra uma sequéncia de

elos e juntas de um braco robdético.

Figura 3.1: Elos e Juntas de um rob06 articulado

Junta 6 —
o
Junta 5 <«

Elo5

Fonte: (ABBAS, 2018)

As juntas sdo classificadas de acordo com a liberdade de movimento viabilizada por ela.
Os tipos mais comuns encontrados na industria sdo: as juntas rotacionais e as prismaticas. A
Figura 3.2 ilustra estes dois tipos, onde € indicado o movimento realizado em relacio ao eixo
da junta.

As extremidades do rob6 articulador sdo denominadas de base e efetuador. A base fica
ligada ao primeiro elo e fixa 0 mecanismo em algum ponto no espaco da tarefa. O efetuador
(ou atuador) € uma ferramenta conectada ao tltimo elo do articulador e é por este ponto que ha

a interacdo com ambiente. O tipo de atuador instalado dependera da tarefa a ser executada.
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Figura 3.2: Juntas Rotativas e Prismaticas

Rotativa Prismatica

Fonte: http://www.cs.uu.nl/docs/vakken/moma/Robotics.pdf

3.1 MODELAGEM CINEMATICA

O estudo da cinemdtica tem como objetivo determinar o vetor posicdo e o vetor
velocidade tanto do efetuador quanto das juntas de um manipulador. Essa andlise ndo considera
as forcas que geram o movimento, centrando apenas em suas propriedades geométricas e
temporais (CRAIG, 2013).

Os manipuladores sdo definidos como cadeias cinemadticas complexas, devido a isto, é
necessario desenvolver técnicas para representar a posicdo de determinado ponto de seu
mecanismo em funcdo do tempo. Esta representacdo € escrita em funcdo das varidveis do
sistema, ou seja, nas medidas angulares das juntas rotativas e nas medidas de deslocamento das
juntas prismaticas. Inicialmente, o procedimento fundamenta-se em definir sistemas de
coordenadas associadas a cada elo e, assim, determinar a matriz de transformacao que relaciona
referenciais vizinhos (SILVA, 2017).

Os elos s@o numerados de 0 a n, no qual o elo 0 é normalmente afixado na base do robd.
Um exemplo de enumeracdo dos elos € mostrado na Figura 3.3 na qual pode-se observar os
eixos referenciais elencados e estabelecidos sobre a localizagdo das juntas. A transformacgado
entre sistemas de coordenadas consecutivos ¢ definida pela matriz ;. T, onde o sobrescrito se
refere ao sistema de referéncia adotado para o elo i e o subscrito se refere ao sistema de
referéncia do elo vizinho sucessor.

A matriz de transformagao € constituida pelos elementos:

i '+1i iP('+1)
. — |1 i+1),0 1
i+1 0ps 1| (1)


http://www.cs.uu.nl/docs/vakken/moma/Robotics.pdf
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emque 'P(;11), € 0 vetor de coordenadas que descreve a translacdo da origem do sistema (i +

1) com relag@o ao sistema de coordenadas (i) e ;1R é a matriz de rotagéo que representa a
orientagdo do sistema de coordenadas (i + 1) tomando como referéncia o sistema de

coordenadas (i).

Figura 3.3: Enumeracio e afixacdo dos frames dos elos de manipulador

Eixon I

Eixo2

Fonte: (XU e QIAO, 2013)

Em seguida, essas transformacOes individuais podem ser utilizadas para calcular a
posicdo e a orientacdo do elo n em relacdo ao elo 0, ou entre qualquer outro par de elos, através
do produto de matrizes de transformacao entre elos consecutivos (Figura 3.4). Desta forma, é

possivel localizar estes referenciais conforme a estrutura se move por meio de:

o = O7iT | nlT, )

Figura 3.4: Transformagdes genéricas de uma cadeia cinematica

2
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\ .., n-1
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Fonte: Autor
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3.2 MODELAGEM DINAMICA

A dinamica dos manipuladores estuda a relagdo entre as forcas aplicadas nos atuadores
das juntas e o movimento do mecanismo. A formulacdo de Lagrange permite modelar o
comportamento dindmico de um corpo em termos das energias cinéticas e potenciais ao invés
de considerar os momentos e for¢as aplicadas individualmente em cada junta.

A equacdo de Lagrange é expressa na Equacdo (3). O termo L é o lagrangeano que
expressa a diferenca entre a energia cinética K(-) e a energia potencial U(-) armazenada no
mecanismo. Essa equacgdo € escrita em termos das coordenadas generalizadas (g) do articulador
e sua derivada no tempo (g). O termo 7, por sua vez, representa o vetor generalizado de forgas,

incluindo as forcas e os torque aplicados no sistema.

B d(aL oL 3
T—E a)— % ( )
L(g,q) =K(g,9) —U(q) 4)

Para um elo rigido de um robé manipulador, a energia cinética pode ser escrita na forma:
k., = T 1 T Ci Ji (5)
i = Emivcivci + E(A)i i Wi.

A energia cinética dispde de duas componentes: uma relacionada a velocidade linear (v) e outra

a velocidade angular (w). O subscrito i indica os parametros e as variaveis relacionados ao i-
‘o A ( Ciy % . PR A
ésimo elo do robd, m; é massa e "‘I; € a matriz de inércia tomando como referéncia o centro de

massa do elo (C;).

n
K@) =) ki ©)
i=0
A energia potencial para um elo rigido pode ser expressa como:
— T
u; =myg P, (7

n

U(q) = Z u;. ®)

i=0
Neste caso, U(q) depende da massa (m) de cada um dos elos, do vetor de gravidade (g) e da

localizag@o do centro de massa (P.) de cada um dos elos relativos a base.
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Ap6s aplicar L(g, q) na equagdo de Lagrange, pode-se reordenar os termos da expressao

resultante conforme apresentado a seguir:

T=M(q)j+N(q,9 +G(q), €))

em que M (q) é amatriz n X n de massa do manipulador, N(q, ¢) é um vetor de dimensdo n X 1
relacionado as forgas de Coriolis e centripeta, € G(q) é um vetor n X 1 com os termos que
envolvem a gravidade.

Desse modo, o modelo nao linear do manipulador pode ser escrito na forma em espaco

de estado (KHAN et al., 2012):

x=Fx)+Gx)u (10)
em que:
_ q
FQx) = [—M‘l(N +6))
0
G = [ )
x=[q" gT]" é o vetor de estado, e u = T é o vetor de entrada de controle.

3.3 MODELAGEM DE UM MANIPULADOR DE DOIS ELOS

Nesta secdo serdo derivadas as equagdes dindmicas de um manipulador robdtico com
dois elos de juntas rotacionais. A Figura 3.5 apresenta o esquema do manipulador em questao,
onde [; € o comprimento do elo i, l;, € a distancia entre o centro de gravidade do elo i a sua
respectiva junta e 8; € o angulo da junta i, para i = 1, 2. Por simplicidade, serd considerado
que a massa de cada elo esta concentrada no seu respectivo centro de gravidade.

Para o elo 1, utilizando a Equacdo (5), tem-se:

1 1 C Y . 1 C . 2
kl =§m1vg1vcl ‘|‘§(,l)}w 1[1 w1 =§m1PC7;PC1 +§ 1]161 B
em que P;, = [lg, cosB; Iy sin6;]". Resolvendo, tem-se:
1 . 1 .
k1 :_mlléﬂglz +_C111912- (In

2 2
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Figura 3.5: Manipulador de dois elos com juntas rotativas

Fonte: Autor.

Ja para o elo 2, escreve-se:
1 1 C 1 y . 1 C . . 2
k, = Emzvgzvcz + Ewg hwy = Emnglpcl + 2 °I (‘91 + 92) )

em que agora P, = [l cos 01 + 1y, cos(6; +0;) l;sinf; + 1y, sin(6; + 6,)]7. Logo:

1 Y N : . . .
Ky = 5my (1367 + 14, (61 + 6,)" + 20115, 6,(6, + ;) cos 0,

1. . 2 (12)
+ E 212(91 + 92) .
Aplicando agora a Equacao (7) para ambos os elos, tem-se:
u; =myg’ P, = mygly, sin6, (13)
u, =myg"P;, = myg(ly sin6; + 1y, sin(6; + 65)). (14)

Utilizando as Equacdes (4), (6), (8) e (3), obtém-se as equagdes dindmicas do

manipulador em questdo. Assim, tem-se:

T1 = [mllél + C111 + mz(l% + léz + 211192 COoS 92) + Czlz]él
+ [ma (12, + 111, cos 6,) + 6212]9"2 —mylyly, sin 6, (201.0'2 + 922)

+mygly, cos 6, + ng(ll cosf; + 1y, cos(6; + 62))

T, = [ma(12, + L1y, cos 6,) + 6212]9.1 + (myl2, + 1,)6, + mylyl, sin6, 912
+mygly, cos(6; + 6,),

no qual 7; e 7, sdo os torques aplicados respectivamente nas juntas 1 e 2.
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Organizando de maneira a tomar a forma da Equacdo (9), tem-se:
M=

[mlljl + 0+ my (13 + 12, + 2111, cos 6,) + L, my (12, + Lily, cos6,) + I,

m, (12, + L1y, cos 6,) + 1, myl2 + “l,

_mzlll‘gzézz Sin 92 - Zmzlllgzgléz Sin 02] (15)

mzlllgzélz sin 6,

‘- mygly, cos 0y + myg(ly cos By + 1y, cos(6; + 63))
B mygly, cos(6; + 6,) '

3.3.1 Modelo Discreto no Tempo de um Manipulador

O controle de robos, em geral, ocorre no espagco continuo, mas com sua implementacao
dependente de um computador digital, como, por exemplo, microprocessadores. Portanto, de
modo a verificar se o controlador proposto terd o comportamento desejado no tempo discreto,
¢ importante simuld-lo com o modelo discretizado da planta. O manipulador robdtico € um
sistema continuo com o sinal de controle u(t) e estados x(t), e, para prética de controle, uma
referéncia de entrada d(t). Para levar esse sistema para tempo discreto, deve-se amostrar x(t)
e d(t) em periodos T de acordo com x;, = x(kTs) e d;, = d(kT), respectivamente, onde k =
0,1,2, ... Os sinais x; e dj sdo aplicados ao controlador digital, que, por sua vez, produz o
sinal de controle ug. Como o manipulador admite o sinal de entrada no espaco continuo,
tomando a forma de u(t), u, é mantido constante no intervalo kT, < t < (k + 1)T para
satisfazer esta condicao.

Relacionando com o vetor de estado observado em (10) de um manipulador de 2 elos,
define-se x;, = [Xk1 Xk2 Xk3 Xka]T como o vetor de estado no instante de tempo k, onde
Xr1 = q1(kT;) e xp, = q,(kTs) sdo, respectivamente, a posi¢ao angular da junta 1 e da junta
2, e X3 = q,(kTy) € xp4 = q,(kTy) sdo, na ordem devida, a velocidade angular da junta 1 e
da junta 2. O sinal de controle, naturalmente, € um vetor 2 X 1 em que t(kTs) = uy € o torque

aplicado nas juntas.
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3.4 ATUADORES E SENSORES

Dentre os elementos principais que constituem um manipulador robético encontram-se
os sensores e os atuadores. Os sensores sdo dispositivos que transformam o valor de uma
grandeza fisica do ambiente em um sinal elétrico. J& os atuadores sdo unidades que convertem
um tipo de energia em outro modificando uma determinada varidvel do ambiente (PAZOS,

2002).
3.4.1 Sensores em manipuladores robéticos

Um rob6 é equipado com diversos sensores a fim de monitorar as varidveis importantes
para realizacdo das tarefas. Estes dispositivos podem ser classificados entre externo e internos.
Os externos sdo aqueles que observam as grandezas externas ao robd, como por exemplo, a
distancia do robd a um obsticulo. Por outro lado, os sensores internos coletam informagdes
internas do sistema, como posicdo e velocidade das juntas do manipulador. Os principais
sensores utilizados em robds articulados sdo os encoders, potencidmetros, sensores inerciais,
entre outros (RIBEIRO, 2004).

Os encoders sao dispositivos eletromecanicos que traduzem as medidas de posicao
angular e linear em um sinal elétrico. Estes sdo constituidos por sensores 6ticos de barreira que
detectam a passagem de luz de uma roda furada, conforme ilustrado na Figura 3.6 (a). Este
disco € acoplado ao eixo do motor da junta. As informagdes obtidas pelos detectores fornecem
uma codificacdo dnica para cada posi¢ao angular do eixo (Figura 3.6 (b)) (PAZOS, 2002).

Figura 3.6: Roda de um encoder
—— | O% Detectores de luz
y ) 2

Fontes de Luz

(b)

Fonte: a) (AHMAD e AL-MAASHRI, 2007); b) (PAZOS, 2002)

Também existem sensores de posi¢do baseado em potenciometros. Estes sensores se

baseiam na variagdo da resisténcia de um potencidmetro acoplado mecanicamente a um €ixo.
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3.4.2 Atuadores em manipuladores robéticos

No contexto dos manipuladores robdticos, os atuadores tém a fungdo de transformar
energia elétrica, hidrdulica ou pneumdtica em movimento nas juntas.

Os atuadores hidraulicos utilizam um fluido para movimentar o brago e sdo
normalmente aplicados quando se deseja operar cargas elevadas, onde é necessdria grande
poténcia e velocidade, mas com baixa precisdo. Estes possuem a desvantagem de terem alto
custo e a necessidade de pressurizagao do fluido hidrdulico. Os pneumaéticos, por sua vez,
utilizam ar comprimido e sdo direcionados a manipuladores que realizam tarefas simples,
repetitivas e que executam movimentos de alta velocidade entre duas posi¢des especificas
apresentando alta imprecisdo em niveis intermedidrios (BOBROW e MCDONELL, 1998).
Estes sdo mais baratos que os hidraulicos e sdo usados em robos de pequeno porte. Por fim, os
atuadores elétricos sdo atualmente os mais aplicados na robdtica industrial, sendo direcionados
a robds de médio e pequeno porte (CARRARA, 2015). O principal atuador elétrico € o motor,
tendo com fungdo converter energia elétrica em movimento. Os principais tipos utilizados nos
manipuladores sdo: motores de passo, servos motores, motores CC (corrente continua), entre
outros. Estes serdo melhores apresentados a seguir.

Os motores de corrente continua sdo dispositivos eletromecanicos alimentados por
tensdo e corrente continua. Este se trata do tipo de atuador mais empregado na robética, por sua
simplicidade construtiva e facilidade de controle.

J4 o motor de passo tem a caracteristica de se movimentar de forma incremental, ou
seja, em pequenos passos, de forma a rotacionar o eixo em um angulo exato. Estes motores se
caracterizam pelo baixo torque, repeticdo de movimentos bastante exatos, rotacdo em sentido
horério e anti-hordrio, e possibilidade de controle digital. O acionamento de motores de passo
se dd pela energizacdo das bobinas, existindo atualmente circuitos especiais que produzem a
sequéncia de sinais necessdrios para a realizacdo de um movimento desejado. Devido a boa
precisao dos motores de passo, os manipuladores que utilizam este tipo de atuador sdo,
geralmente, controlados em malha aberta (ROMANO, 2002).

Os servos motores, por sua vez, sdo motores de corrente continua composto por um
sensor de posicao interno, constituindo um sistema de realimentac@o. Desta forma, € possivel
controlar a posi¢do angular do motor com precisdo por meio de um sinal codificado na entrada.

Na maioria dos casos, o tipo de sinal aplicado na entrada é o PWM (Pulse Width Modulation),
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em que a posi¢ao do eixo do motor é proporcional a largura de pulso enviado. Os servos motores

sdo pequenos, com ampla varia¢do de torques e com posicionamento angular preciso.
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4 FUNDAMENTACAO TEORICA

O aprendizado por refor¢o ¢ uma técnica de aprendizado de maquina que consiste em
um agente interagir com o seu ambiente e modificar suas agdes de acordo com a experiéncia
adquirida. Esta técnica foi desenvolvida a partir de observa¢des da natureza, onde constata-se
a intera¢do dos organismos vivos com o seu meio e uso dessas interacdes para melhorar suas
préprias agdes com o objetivo de sobreviverem e se desenvolverem. Os conceitos cldssicos de
RL aplicados a seres vivos foram inicialmente explorados por fisiologistas, como o russo Ivan
Pavlov, que no inicio do século 20, realizou uma série de experimentos com caes, os quais eram
estimulados com recompensas e puni¢des simples, com a finalidade de modificar seus padroes
de comportamento. Estas ideias também foram incorporadas nos estudos de Edward Thorndike,
psic6logo norte-americano, que realizou experimentos com gatos dentro de “caixas de quebra-
cabecas” (puzzle box). Nestes testes, o animal deve realizar uma série de agdes para sair da
gaiola e assim alcancar a comida, que a principio estava fora do seu alcance. Apds sucessivas
experiéncias, o gato ndo s6 aprende o conjunto de acdes que deve tomar para escapar, mas as
executa de maneira mais rdpida. Desta forma, o aprendizado por refor¢co € um conjunto de
estratégias computacionais que permitem aos sistemas aprenderem a tomar ac¢des direcionadas
a um objetivo, observando o seu proprio comportamento e fazendo uso de mecanismos de
reforco (recompensas e puni¢des) (SUTTON e BARTO, 2015).

Essencialmente, os problemas de RL sdo em malha fechada, pois as a¢des do sistema
influenciam nas entradas nos instantes de tempos seguintes (SUTTON e BARTO, 2015). A
Figura 4.1 ilustra a interagdo entre o agente (sistema aprendiz e tomador de decisdo) e o

ambiente (o espaco real ou simulado onde o agente realiza suas acdes).

Figura 4.1: Interacao agente/ambiente no contexto de aprendizado por reforco

'J Agente Il

Estado Recompensa Acido

<

Ambiente ]*1_

\

Fonte: (SUTTON e BARTO, 2015)

A formulacdo de problemas de aprendizado por reforco é geralmente fundamentada na

estrutura de processo de decisdo markoviano (PDM). Em um PDM deterministico, sdo
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definidos o espaco de estados X, o espaco de acdes U, a fungdo de transi¢do de estados f e a
fung@o de recompensa r. Desta forma, em cada instante tempo discreto k, o agente observa os
estados xj, e aplica uma acao uy, que levara ao processo de transicao para um novo estado Xy 41,
obedecendo f(xy, uy). Nesta mudanca de estados, é retornado o sinal de recompensa 7
(BUSONIU et al., 2011).

A recompensa é definida como um valor numérico disponibilizado ao agente apds a
execuc¢do de uma acdo (GONCALVES, 2016). A fun¢do de recompensa € construida baseando-
se no objetivo a ser alcancado e nas demandas exigidas pelo projetista, como custo minimo de
energia, minimo risco etc. O agente, deste modo, escolhe as a¢des de forma a maximizar a

recompensa recebida (KHAN, 2012) dada por:

1 = (X, Ug). (16)

Relacionado com a ideia de recompensa, encontra-se o conceito da funcéo valor V (xy).
Esta € definida como a recompensa que se espera acumular a partir do estado atual x;, com o
agente seguindo determinada estratégia de controle. Esta estratégia se refere ao comportamento
que o agente vai ter dado o estado xj,. Em RL, o procedimento de escolha da a¢cdo no passo de
tempo k é conhecido como politica. Mais precisamente, uma politica de controle € definida
como uma fun¢@o do espago de estados para o espago de a¢des h(-): X — U, ou seja, para cada
estado xy, a politica define uma agdo u;, = h(x;) (LEWIS e VRABIE, 2009).

Desta forma, 3, € o valor numérico da recompensa imediata, enquanto a funcao valor é
a predicdo da soma das recompensas futuras. A ideia da funcdo valor € importante no
aprendizado por reforco, pois ela avalia o0 desempenho de uma determinada politica para assim
aprimora-la (KHAN et al, 2012). A predicao das recompensas futuras tem um papel essencial
nesse tipo de aprendizado, pois em muitas situacdes, a lei de controle pode inicialmente levar

o0 agente a receber recompensas ruins, mas a longo prazo, maximizar V (x;).

A nogdo da fungdo valor é capturada pela expressao:

ViGa) = ) v, w), (17)
i=k

em que o parametro ¥ é conhecido como fator de desconto, limitado ao intervalo 0 <y < 1le
u; = h;(x;) é uma politica de controle prescrita. O parAmetro y determina a importancia que

serd dada as recompensas futuras. Nao ha método genérico para determinar o seu valor. O
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projetista deve determinar este parametro fazendo um balanco entre a qualidade da solugédo e a
taxa de convergéncia (BUSONIU et al., 2011).

Normalmente, quando o modelo do ambiente é desconhecido, é utilizada a fun¢ao valor
de estado-agdo, representada por Q(x, uy ), ao invés de V(x). Esta fungio retorna o valor do
agente estar em determinado estado X, e executar determinada acdo uj,. De maneira mais
formal, define-se a fungdo @, ou fungdo valor de estado-acdo, associada a politica u, = h(xy)

COomo:

Q" (i wye) = (g, wie) + YV (Kpern)- (18)

Uma vez que a fun¢do @ depende também da agdo, ela j4 inclui informagdo sobre a qualidade
das transi¢des. Em contraste, a funcdo valor de estado V' somente descreve a qualidade dos
estados. Neste caso, para inferir a qualidade das transi¢des, estas devem ser explicitamente
levadas em consideragdo. Consequentemente, um modelo do MDP € necessario na forma da
dindmica f e da func¢ao de utilidade r, enquanto na formulacio usando fun¢do Q o problema de
decisdo markoviano € tratado sem referéncia a tais modelos.

Sutton e Barto (2015) listam trés métodos principais para resolver problemas de decisio
sequencial: Programac¢do Dindmica, Métodos de Monte Carlo e Métodos de Diferenca

Temporal.
4.1 PROGRAMACAO DINAMICA

O termo “programagdo dindmica” refere-se a um conjunto de algoritmos que podem ser
utilizados para calcular leis de controle 6timas dado o modelo do sistema (SUTTON e BARTO,
2015). Inicialmente, estes conceitos foram desenvolvidos no contexto de controle 6timo, mas
se relacionam intimamente com as abordagens modernas de RL (REGO, 2014).

Algoritmos de programacdo dinadmica exigem o conhecimento do modelo do Processo
de Decisdo de Markov, incluindo a transicdo dindmica e a funcdo de recompensa
(BERTSEKAS, 2007). Estes algoritmos sao aplicados offline produzindo uma politica que é
utilizada para controlar o processo.

Reescrevendo a Equacgdo (17), tem-se:

ViGa) = rCuowd +y )y OrC,u) (19)

i=k+1
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= 7(x, wi) + ¥V (perr) -

A Equacido (19) é conhecida como equacdo de Bellman. Ela define o valor do agente estar no
estado x;, como a soma da recompensa imediata, resultante da transi¢ao para o estado x4 pela
aplicagdo de u, com o valor no estado seguinte (x4 1) (REGO, 2014).

A programacio dindmica estd baseada na ideia do principio da Otimalidade de Bellman.
Este principio estabelece que em uma trajetéria 6tima, quaisquer que tenham sido as agdes
anteriores ao estado atual, as acdes seguintes deverdo ser 6timas, ou seja, uma politica 6tima é
formada por subconjuntos de a¢des Gtimas.

Determinando para a Equacdo (19) que a politica avaliada pela fungdo valor seja uma

politica 6tima (h*), tem-se:

VP () = 1 R () + vV Cerrn)- (20)

Todas as politicas 6timas acumulardo o méximo de recompensas a longo prazo, ou seja,

retornardo ac¢oes que maximizardo a funcdo valor. O valor 6timo pode ser expresso por:

V* (o) = max (r (e, h(xo) + 1V (ern)) 1)

Esta expressdo € conhecida como a equacdo da Otimalidade de Bellman. Posto isto, a

politica 6tima pode ser expressa por:

h*(x;) = arg r;llie\;( (r(xk, h(xk)) + VV*(xk+1))- (22)

Pode-se observar que para a Equagdo (21) é necessario o conhecimento da funcéo valor
no instante de tempo (k + 1) para determinar a funcgéo valor 6tima no instante de tempo k.
Desta forma para resolver este problema € realizado um procedimento “para trds no tempo”
(backward-in-time).

Os algoritmos utilizados em programacdo dindmica podem ser divididos em trés
subclasses baseado na estratégia tomada para determinar a politica 6tima: Iteracao de Politica,

Iteracdo de Valor e Busca de Politica (BUSONIU et al., 2011).
4.1.1 Iteracao de Politica

Algoritmos de iteragdo de politica aplicam duas operagdes iterativamente: a avaliacao
de politica e a melhoria de politica. A avaliacdo de politica € feita através da solucao da equagdo

de Bellman (19) que avalia a qualidade da politica de controle atual. Na etapa de melhoria de
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politica, uma nova politica melhorada é determinada utilizando V(x;) obtida na operagdo
anterior.

Desta forma, dada uma politica inicial admissivel, é realizado um processo iterativo para
a determinag@o da fungio valor que melhor avalia a politica atual h;. De acordo com Lewis e
Vrabie (2009), a equagdo de Bellman (19) é uma equacdo do ponto fixo. Portanto, iniciando
com qualquer fungio valor V, é possivel encontrar V' através do seguinte mapeamento de

contragio

Viea Gi) = 7 (e, By (i) + ¥V, (23)

parai =0, 1, 2, .... A iteracdo ocorre até a convergéncia, ou seja, V; » V" quando i - co.
Em seguida, € realizada a melhoria da politica, na qual se estabelece uma nova politica

de controle h;j, 4 que € dada por:

hj 1 (xy) = arg rfrllea)x (r(xk, h(xk)) +yV; (xk+1))- (24)

Esse procedimento € descrito por Howard (1960) que prova que a nova politica h;,, €
melhor, ou pelo menos igual a politica h;, de modo que Vi1 (x,) = Vii(xp).

A 1deia do algoritmo de iteracdo de politica € apresentada na sequéncia:
E I E 1 E I _ _E
hy—>Vhos>h >VM Sh, > .. S>h* >V,

E I
em que — denota a etapa de avaliagdo da politica e — a melhoria da politica (SUTTON e
BARTO, 2015).

O algoritmo de iteracdo de politica deterministico é apresentado no Algoritmo 1

(BUSONIU et al., 2011; SUTTON e BARTO, 2015).
4.1.2 Iteracao de Valor

Algoritmos de itera¢do de valor direcionam sua busca, inicialmente, apenas pela funcao
valor 6tima V*(x;), a qual é calculada iterativamente usando a equagdo da Otimalidade de
Bellman (21). Somente apds a convergéncia do processo é que a politica 6tima é computada
(BUSONIU et al., 2011).

A Iteracdo de Valor se baseia no fato de que a Equacao da Otimalidade de Bellman (21)

também € uma equacdo do ponto fixo. Portanto, o algoritmo € iniciado com uma fun¢ao valor



35

arbitrdria V, e a cada iteragdo i atualiza a funcdo valor usando o seguinte mapeamento de

contragao:

Vien (i) = max (7 (i h06)) + VWit (25)

parai =0, 1, 2 ... Tal mapeamento ¢ iterado até a funcdo valor 6tima, ou seja, V; = V™.

A politica 6tima €, por fim, calculada de acordo com a seguinte equagao:

h* (x,) = arg max (r(xk. h(xy)) + YVi+1(xk+1))- (26)

A sequéncia de passos do processo de Iteracdo de Valor é mostrada no Algoritmo 2

(BUSONIU et al., 2011; SUTTON e BARTO, 2015).

Algoritmo 1: Iteracao de Politica

Entrada: funcio de transicdo f, funcdo de recompensa r, fator de desconto y e as
tolerancias €, € €.
Inicie com uma politica hy(x) admissivel, para todo x; € X,j =0ei = 0.

Repetir
// Avaliacao de Politica
Repetir:
V X € X:Vigr () = 7 (% by (6 ) + ¥ViCoiesn)
i<i+1
até ||Vipq Cop) —Vilx)llo < €,
// Melhoria de Politica
¥ Xy € X: hyya (vr) = argmax(r (i h(6) + Vies (cien))
jej+1
até || hy1 () — by ()| < en

Saida: V;(x;) e h;j(x)

4.1.3 Busca de Politica

A busca de politica constitui uma classe maior de métodos de programacao
dindmica/aprendizado por reforco, que utilizam algoritmos de otimizacdo para buscar
diretamente uma politica 6tima. A principio qualquer técnica de otimizagao pode ser utilizada,

entretanto para problemas mais genéricos, deve-se considerar técnicas de otimizacao global aos
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métodos de otimizacdo local. Por exemplo, algoritmos genéticos, busca tabu, busca direta,

entropia cruzada etc. (BUSONIU et al., 2011).

Algoritmo 2: Iteracao de Valor

Entrada: funcio de transicdo de estados f, funcio de recompensa r, fator de desconto y e a

tolerancia €,,.

Inicialize V (x,) arbitrariamente (por exemplo: V,(x)) = 0 paratodo x; € X)ei = 0.
Repetir

Voxe € X: Vi () = max (T(xk, h(xy)) + YVi(xk+1))

i<i+1
até [|[Viyq () — Viladlleo < €

Retorna uma politica, h*, de modo que:

h*(xx) = arg rg(a)x (T(xk: h(xk)) +YVis1 (xk+1)) Vg €X

Saida: V;(x;) e h*(x)

4.2 METODOS DE MONTE CARLO

Diferente dos métodos de programacdo dindmica, os métodos de Monte Carlo ndo
exigem o conhecimento completo do ambiente, mas apenas a experiéncia adquirida, ou seja,
uma amostra de uma sequéncia composta por: estados medidos, acio aplicada e recompensa
recebida (SUTTON e BARTO, 2015).

O termo “Monte Carlo” ¢ usado geralmente de forma mais ampla, incluindo diversos
métodos de estimagdo que envolvem componentes randdomicos. No contexto de aprendizado
por refor¢o, os métodos de Monte Carlo fundamentam-se na média dos retornos obtidos ao
longo da exploracdo do agente no ambiente.

Quando o modelo do ambiente ndo é conhecido é apropriado utilizar a funcao valor de
estado-acdo Q ao invés da fungdo valor estado V. Desta forma, inicialmente € realizada a etapa
de predi¢do, onde a funcdo Q € estimada para a politica atual. Uma maneira intuitiva de estimar
essa funcdo pela experiéncia adquirida é simplesmente calculando a média das recompensas
recebidas para cada par estado-acdo visitado. Portanto, quanto mais determinado estado é
visitado, mais retornos sdo adquiridos e consequentemente a média converge para o valor

esperado (SUTTON e BARTO, 2015). Entdo, quando N(xy,u;) — o a fun¢ao Q(xy, uy) se
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aproxima do valor verdadeiro, onde N (x,u;) é o incremento que registra o nimero de vezes
que determinado par estado-agao (x;, u;) foi visitado (MORALES, 2020).

Entretanto, para assegurar que os retornos estejam devidamente disponiveis, o cdlculo
da média € realizado ao fim de cada ciclo de acdo aplicadas, ou seja, a experi€ncia adquirida é
dividida entre episddios. Portanto, este método € geralmente aplicado em tarefas com
caracteristica episodica, pois s6 apds a conclusdo de um ciclo de acdes é que a fungdo valor é
estimada e a politica é aprimorada (SUTTON e BARTON, 2015).

A funcdo Q pode também ser atualizada de forma incremental através de:

1
Qx, u) « Q(x,u) + m [Gj —Q(x, u)] , (27)

paracadax € X eu € U e onde G; € o retorno recebido em cada par (x, u) no j-ésimo episédio.

Com a fun¢do Q devidamente estimada, € possivel realizar a melhoria de politica, para
isso utiliza-se a mesma ideia do algoritmo de Iteragdo de Politica da Programa¢do Dinamica.
Entretanto, na estratégia padrio, a politica a ser avaliada € fixada e um processo de atualizacdes
da func¢do valor ocorre até se obter a convergéncia, ou seja, até encontrar a fungdo valor que
melhor avalia a politica atual. Nesse caso, serd utilizada uma variacdo desse método onde ha
uma interacdo entre a etapa de avaliagdo e de melhoria da politica. Desse modo, a fungdo Q é
repetidamente alterada para se aproximar mais da funcdo valor de estado-acdo da politica atual
(QM), e a politica é repetidamente melhorada em relacdo a funcio Q atual (SUTTON e

BARTON, 2015). A Figura 4.2 ilustra este processo iterativo.

Figura 4.2: Avaliac¢@o e melhoria da politica

Avaliacao
Q- Q"

h Q

Melhoria

Fonte: (SUTTON e BARTO, 2015)

Como a funcio Q € aplicada, ndo ha necessidade do modelo para construir a politica.

Portanto, para cada x € X, determina-se a a¢do que maximiza o valor acao:
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h(x) = arg max Q (g, uge). (28)

4.3 METODOS DE DIFERENCAS TEMPORAIS

Os métodos de Monte Carlo possuem uma desvantagem relacionada ao fato de que sdo
muito dificeis de serem implementados online, desde que a politica s6 € atualizada de forma
episddica. Neste caso, os métodos de Diferencas Temporais (do inglés Temporal Diferences -
TD) possuem a caracteristica de dispensarem a necessidade do modelo do ambiente e, em
contraste aos métodos de Monte Carlo, podem ser implementados online passo-a-passo, ou seja,
a fun¢do valor € estimada e a politica € melhorada a cada transicao de estado do ambiente
(SUTTON e BARTO, 2015). Atualmente, os métodos TD também se tornaram esquemas
bastante populares no quadro de aprendizado por reforco (KHAN et al., 2012).

4.3.1 SARSA

SARSA € um algoritmo de diferenca temporal da classe dos métodos de politica-on (on-
policy), ou seja, a estimagdo da fungdo valor de estado-acado é realizada a partir das informacdes
obtidas seguindo a politica atual h(x;). Neste procedimento, inicialmente é tomada uma ac¢io
u, = h(x;) que leva o ambiente para um novo estado x;,., em que se observa a recompensa
imediata 73,. Em seguida, uma nova acao € determinada utilizando ainda a politica atual, ou seja,
U1 = h(x,41). Estas informagGes sdo entdo utilizadas para melhor estimar a funcdo Q de

modo a satisfazer a condicdo de consisténcia que é dada por:

Q" (e i) = (e, wye) + ¥ Q" (X1, A1) (29)
A esta equacio dé-se o nome de equacio de Bellman para a funcio Q. E possivel obter a
Equagio (29) a partir das Equacdes (18) e (19), observando-se a relagio Q"(xy, h(xy)) =
V™ (xy,). A sequéncia de dados (xy, Uy, T, Xj+1, Uk+1) €Xigida para o algoritmo inspirou o nome
dado a esse método (Estado, Acdo, Recompensa, Estado Seguinte, Acdo Seguinte, do inglés -
SARSA).
A etapa de estimacao da funcao valor de estado-acao apoia-se na minimiza¢do do erro

de diferenga temporal J;, que pode ser entendido como a diferenga entre o valor observado e o
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valor predito. A fun¢do & € expressa na Equacao (30), podendo ser calculado a cada passo de

tempo k:

8k =1 + ¥Q" (per1, Upr1) — QM (xr, ). 30)

A Figura 4.3 ilustra a ideia do erro de diferenca temporal. Essa diferenca é calculada
entre a estimativa atualizada 13, + yQ (xy 41, Ux+1), Obtida apGs a aplicagdo da agdo uy, € a
estimativa atual Q (x, u) (REGO, 2014). E importante notar que a estimativa atualizada
envolve o sinal de recompensa, desta forma, r;, progressivamente “injeta realidade” a estimacao

da funcdo Q (MORALES, 2020).

Figura 4.3: Erro de Diferenca Temporal

Estimativa atual do comportamento futuro

Q(Xp 41, 1)
Fa

Errode diferenca
temporal

Recompensalmediata

Desempenho predito
Q (‘xk) u)

Xk X1

v

Fonte: Autor

No SARSA, a cada passo de tempo, a fun¢do Q € atualizada do seguinte modo:

Qr+1 (X ui) = Qe Oi, wye) + alrie + ¥ Qe (g1, Ui 1) — Que (e, i) 1. (€29)
SARSA combina uma politica gulosa' na fungdo Q atual com exploracdo usando, por
exemplo, a exploracdo e-gulosa (e-greedy). Este método permite lidar com o dilema tipico do

aprendizado por refor¢o: o balango entre a exploragado e explotagdo (exploration/exploitation).

Com a aplicacdo de e-greedy, a selecdo da agao € feita de acordo com:

arg max Qy (xi, u) com probabilidade 1 — g (explotacio)

acdo aleatéria em U com probabilidade ¢, (exploragdo)
em que & € (0,1) é a probabilidade de exploragio no passo de tempo k. Normalmente, deseja-

se que a exploracdo diminua com o tempo, que modo que a politica se torne 6tima. Isto pode

! Politica que escolhe a¢bes que maximizam Q
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ser realizado fazendo com que ¢, se aproxime de 0 conforme k aumenta, como por exemplo
& = 1/k (BUSONIU et al., 2011).
A atualizagdo da politica pode ser realizada pela Equagdo (28). O algoritmo SARSA

com exploragdo e-gulosa é mostrado na Algoritmo 3.

Algoritmo 3: SARSA com exploracao e-gulosa

Entrada: fator de desconto y, o fator de exploracdo ¢, e a taxa de aprendizado «.

Inicie arbitrariamente Q (xy, u;) paratodo x; € X e u, € U
Meca o estado x inicial
e { arg max Qo(xp,u) com probabilidade 1 — g,
° acdo aleatoria em U com probabilidade &,
Repetir:
Aplique uy, meca o proximo estado x4 € receba a recompensa 7y

{ argmax Qp (xy41,u) com probabilidade 1 — g
U1 < u

acdo aleatoériaem U
com probabilidade &

Qr+1 (X Ug) = Qr(x, ug) + a1 + ¥ Qr (X1, Uper1) — Qi (s g )]

k<k+1

até satisfazer o critério de parada

4.3.2 Aprendizagem Q

Aprendizagem Q (Q-Learning) foi inicialmente proposta em Watkins (1989)
tratando-se de um dos métodos mais amplamente utilizados Busoniu et al. (2011). Neste caso,
refere-se a um método de politica-off (off-policy), ou seja, a estimacdo da funcdo valor de
estado-acdo independe da politica atual. A equacdo de atualizacdo € expressa na Equacgao (33)

que utiliza a tupla de dados (xy, ug, %, Xx41):

Q1 ug) = Qp(xp, ug) + @ [Tk +vy max Qr (X4, u) — Qk(xk'uk)]- 33)

Nota-se que esta expressao se assemelha a equacdo de atualizagdo do SARSA, com a

diferenga que a parcela entre parénteses inclui um termo de otimalidade (msz Qx). Os passos
ue

do método de aprendizagem Q sdo apresentados no Algoritmo 4.
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Algoritmo 4: Q-Learning com exploracao £-gulosa

Entrada: fator de desconto y, o fator de exploracdo ¢, e a taxa de aprendizado a

Inicialize arbitrariamente Q (xy, u;) paratodo x; € X e u, € U
Mecga o estado x inicial
Repetir:
s { arg max Qy Cxpyu) com probabilidade 1 — &
‘ acdo aleatoria em U com probabilidade ¢

Aplique uy, meca o proximo estado x4 € receba a recompensa 7y
QO ug) < QU ug) + [Tk + VmI?XQ(xk+1'u) - Q(xk:uk)]

k<k+1

até satisfazer o critério de parada

4.3.3 Métodos Ator-Critico

Os métodos Ator-Critico foram inicialmente introduzidos em trabalhos como Witten
(1977) e Barto et al. (1983). Para tanto, sdo utilizadas duas estruturas paramétricas distintas
para realizar o aprendizado. Uma delas € direcionada a avaliacdo da politica, recebendo o nome
de Critico, enquanto a segunda realiza a melhoria da politica, chamada de Ator (KHAN et al.,

2012). A Figura 4.4 ilustra a estrutura Ator-Critico.

Figura 4.4: Estrutura do método de aprendizagem Ator-Critico

Recompensa ..
Critico
Ambiente Estados Avaliagbes de
Politicas de Controle

Y

Ator

Acdes de Controle

-
-

Fonte: Autor

No contexto de controle, o Ator representa o agente interagindo com o ambiente,

calculando as acOes a serem seguidas, ou seja, o Ator corresponde a um controlador
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determinando as a¢des de controle. O Critico, por sua vez, avalia as acdes tomadas pelo Ator
(controlador) através do método de diferenca temporal (30) para assim aprimorar sua estimacao
da fungdo Q e a politica (KHAN et al., 2012; REGO, 2014).

Atualmente, os métodos Ator-Critico despertam um interesse particular nos projetistas
por duas vantagens significativas: exigem célculos computacionais minimos para selecionar as
acOes e a possibilidade de aprenderem politicas explicitamente estocasticas (SUTTON e

BARTON, 2015).

4.4 APROXIMACAO DA FUNCAO VALOR

A principal desvantagem dos métodos convencionais de aprendizado por reforco é a
necessidade de estimarem o valor estado acdo para todo o espaco dos estados e das acdes do
problema. A representacdo tabular da funcdo @ mostra-se inadequada quando a dimensdo
desses espacos € muito grande ou trata-se de espagos continuos. Este problema limita o uso dos
métodos de programacgdo dindmica em sistemas mais complexos, o que € conhecido como
“maldi¢cdo da dimensionalidade” (LEWIS e VRABIE, 2009). Por exemplo, o nimero de estados
do jogo de tabuleiro gamdo chega a 102°, j4 no jogo de tabuleiro GO existem 10127 estados.
Em jogos eletronicos, como os de Atari, cada frame tem 210-por-160 pixels e trés canais de
cores o que resulta em um nimero enorme de estados (MORALES, 2020). Na robdética, tanto o
espaco das acdes quanto o espago dos estados sdo continuos. Desta forma, para esses problemas
existe um gargalo relacionado a sua aplicacdo pratica devido a grande quantidade de memdria
computacional exigida.

Para tornar pritica as implementacdes de técnicas de aprendizado por reforco,
aproximadores de fun¢des sdo utilizados para substituir a representacdo tabular da funcio Q e
assim tornando os algoritmos mais eficientes (MORALES, 2020). Esta abordagem tem sido
conhecida como Programa¢do Dindmica Aproximada ou Programagdo Neurodindmica. A
Figura 4.5 ilustra a nova representacao da funcdo valor de estado-acdo, que € obtida através de

uma fun¢do parametrizada e expressa por:

Q(xp, uy) = Q(xk,uk'W)- (34)

Os problemas de RL podem ser combinados com diversas técnicas de aproximacao de
funcdo parametrizadas como: regras fuzzy, redes neurais, miquinas de vetores de suporte,

combinacdo linear de caracteristicas, entre outros (SHAH e GOPAL, 2009). Atualmente, redes
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neurais sdo amplamente utilizadas para este propdsito. A vantagem encontrada no uso de redes
neurais € a sua capacidade de lidar com representacdes mais complexas da fungdo valor com o

nimero menor de parametros comparado aos outros métodos (RASTOGI, 2017).

Figura 4.5: Aproximacdo da funcio valor de estado-agdo

X —

W — Q(xp, ug,w)
uk —

Fonte: Autor

4.5 REDES NEURAIS

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo estruturas computacionais inspiradas na forma
como o cérebro humano processa informagdes. Similarmente ao cérebro humano, as RNA’s
tém como a unidade bdsica de processamento o neurdnio. A Figura 4.6 ilustra um neuronio

artificial.

Figura 4.6: Neurdnio Artificial

Yi

Fonte: Autor

Matematicamente, um neur6nio completo pode ser escrito como:

N
Vi=0 Z Wi‘jx]' + bi B (35)
j=1

no qual x4, X, ....Xy s30 os sinais de entrada; o(+) € a funcdo de ativacdo; w; 1, W; 5, ....W; y S40

os pesos sindpticos do neurdnio; b; € o bias; e y; € o sinal de saida (HAYKIN, 1999).
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Na imensa maioria das aplicagdes praticas, uma RNA € constituida por camadas de
neurdnios, possuindo necessariamente uma camada de neurdnios de entrada e uma camada de
saida e um nimero arbitrario de camadas escondidas (HAYKIN, 1999). A informagdo passa da
camada de entrada para as camadas escondidas e, na sequéncia, para a camada de saida, onde a
resposta do processamento € adquirido (Figura 4.7). Cada neurdnio de cada uma das camadas

realiza 0 mesmo célculo apresentado na Equagao (35).

Figura 4.7: Rede neural multicamadas

Camada Escondida

Camada de Entrada

Fonte: (NIELSEN, 2015)

No contexto de aprendizado supervisionado, as redes neurais sdo treinadas utilizando
conjunto de dados de entrada e de saida coletados de um determinado problema. Entretanto, no
contexto de aprendizado por refor¢o, as RNA’s sdo utilizadas para aproximar tanto a fungao Q
quanto a politica h(x;). Este processo deve ser realizado usando apenas as informacdes
disponiveis (estados, sinais de controle e sinal de recompensa). Desta forma, ao invés de treinar
arede com um conjunto de dados de uma tnica vez, a rede € treinada conforme o agente interage
com o ambiente (MOTA, 2018).

RNA’s com miltiplas camadas possuem a propriedade de serem aproximadores
universais de funcdo. O teorema de aproximagdo universal, mostrado pela primeira vez por
Cybenko (1989), afirma que uma rede neural com pelo menos uma camada escondida e com a
camada de saida linear é capaz de aproximar qualquer funcdo suave f(x): R¥ - R™ dado um

conjunto de pesos ideais:

f(x) =Wee(Whx) + ¢, (36)
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no qual W € RE*N ¢ a matriz de pesos entre a camada de entrada e a escondida; W° € R™*L ¢
a matriz de pesos entre a camada escondida e a de saida. O erro de aproximacao, denotado por
€., geralmente diminui uniformemente conforme o nimero de neur6nios L da camada
escondida cresce. Este teorema tem sido provado com o uso de diversas fun¢des de ativacdo
nos neurdnios da camada escondida, como funcdes sigmoides, RBF (fun¢des de base radial)
(CHEN et al., 2014), entre outras (LEWIS et al., 1998; LEWIS ef al., 2004; LEWIS e VRABIE,
2009).

Os pesos ideais da RNA, definida em (36), que melhor promovem a aproximagao de
uma dada funcao ndo linear sao dificeis de determinar. Entretanto, no contexto de controle, para
um dado erro de aproximacao €,,4y, tal que €4 > 0 € ||€.|l < €max> €Xiste um conjunto de
pesos da RNA préoximos o suficiente dos valores ideais. Desta forma, uma estimativa de f(x)

pode ser dada por:

f(x) = Woo(WHx), (37)

em que WH e W° sdo estimados através de algum algoritmo de sintonia (LEWIS et al., 1998).
Um caso particular da RNA definida em (37), ocorre quando apenas os pesos da camada
de saida sdo estabelecidos como os parametros a serem estimados. Desse modo, pode-se

simplificar a representacdo fazendo ¢(x) = o(W"x), visto que W# & constante. Logo:

flx) =W (x), (38)

em que d(x) =[p1(x) P (x) .. PL(O)]:RY > RE. A expressio (38) descreve o
esquema de uma rede neural linear nos parametros da camada de saida. Esta RNA tem como
grande vantagem ser mais facil de treinar que (36) e garante uma boa capacidade de aproximar

funcdes suaves desde que ¢ () seja escolhido com vetor de fungdes de base (LEWIS er al.,

1998; LEWIS et al., 2004).

4.6 CONTROLE OTIMO

O controle 6timo é um ramo da teoria de controle que lida com o problema de determinar
leis de controle para um sistema dindmico de modo a obter o melhor desempenho. Esta
abordagem computa a estratégia de acOes otimizada minimizando uma funcio de custo, ou
funcdo de utilidade, que inclui as exigéncias do projeto, os objetivos do problema e as restri¢des

do sistema. A escolha da fun¢ao de custo possui um papel crucial no projeto de controle 6timo,
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por este quantificar o indice de desempenho do controlador possibilitando sua avalia¢do, desta
forma, esta selecdo estd intimamente relacionada com o contexto do problema de controle em
andlise.

Resumidamente, o problema de controle 6timo para sistemas em tempo discreto é
direcionado a determinar uma lei de controle u; no intervalo de interesse [i, N] que leva o
sistema a seguir uma trajetéria admissivel x; de modo a minimizar a fun¢do de custo J(-)
(LEWIS et al., 2012b).

A formulacdo matematica do problema de controle 6timo exige a defini¢do de alguns
itens: a modelagem do processo a ser controlado, o estabelecimento das restri¢des fisicas do

sistema e a especificacdo da funcdo de utilidade. A Figura 4.8 ilustra estas condicdes.

Figura 4.8: Representag¢do do problema de controle 6timo

Contraole Gtimo
|

v v v

Planta Fungdo de Custo | Restrigao |

v v v

le——— Intervalo de Interesse —

Jh--—

I
I
|
I
I
I
I
|

) = o ED O

Fonte: Modificado de (NAIDU, 2002; KIRK, 2004).

A funcdo de utilidade toma a forma geral:

N-1
] = )+ ) Lt e, (39)
k=i

em que [i, N] é o intervalo de interesse, ¢y (+) retorna o custo para o sistema no estado terminal
Xy € Ly (+) define o custo dos estados xj, e dos sinais de controle u; em cada instante k no
intervalo [i, N).

A seguir serd apresentado algumas func¢des de utilidade comuns para determinados

problemas de controle 6timo (KIRK, 2004; LEWIS et al., 2012b).
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a) Problemas de minimizagcdo de tempo: Neste caso, o objetivo é determinar os sinais de
controle que levem o sistema o mais rapido de um dado estado inicial x, a o estado final

desejado x € R™.

=

-1

1=N (40)

—
Il

&
I

0

b) Problemas de minimizacdo do combustivel: A finalidade neste caso € levar o sistema do
estado inicial x, a um estado desejado x € R™ consumido o minimo de combustivel. O
termo “minimo de combustivel” depende das particularidades fisicas do processo. A
funcdo de custo é definida tomando como fundamento que o sinal de controle é

proporcional ao combustivel gasto.

N-1
J = I 1)
k=0

c) Problemas de minimizacdo de energia: A funcio de custo neste caso toma a forma:

N—
1
J = —xNSxN 5 Z xF Qxy + ui Ruy), 42)
k=0

em que R e S sdo matrizes diagonais e definidas positiva e Q € simétrica e semi-definida positva.
Neste caso, caso seja mais importante que os estados sejam pequenos, deve-se escolher Q com
valores grandes, porém se é mais relevante que a energia do sinal de controle seja pequena,
entdo deve-se escolher valores grandes para a matriz R. Por sim, dado que seja mais interessante

que o estado final se torne pequeno, entdo nesse caso S deve ser elevado.
d) Problemas de rastreamento: Este problema de controle consiste em manter o estado xj
o mais préximo possivel dos estados desejados dj no intervalo [i, N]. Portanto, a funcéo

de custo tem a forma:

N-1

J=eley + Z (ef Qej + ulRuy), (43)
k=i

em que se define e, = x;, — dy. As matrizes Q e R sdo diagonais e positivas definidas. Os
elementos de Q sao selecionados de forma a ponderar a importancia dos componentes do vetor

de erros.
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5 PROJETO DO CONTROLADOR OTIMO BASEADO EM APRENDIZADO POR
REFORCO PARA UM MANIPULADOR ROBOTICO

Os esquemas de aprendizado por refor¢o apresentam um atrativo relativo a possibilidade
de implementacdo de um controlador 6timo online sem a necessidade do conhecimento da
dinamica robd. O método Ator-Critico se destaca pelo fato do cdlculo da estimativa da fungao
Q ser realizada a cada passo de tempo, usando apenas os estados observados do processo. Neste
projeto, duas técnicas de aprendizado por reforco foram implementadas para a solucdo do
problema de rastreamento 6timo em um manipulador robdtico com dois graus de liberdade e
juntas rotativas. Estas técnicas diferem entre si quanto a representacdo da politica e, por
consequéncia, quanto a estratégia de atualizacdo dos parametros da estrutura Ator. No primeiro
esquema, a politica de controle ndo € representada explicitamente, em vez disso, o célculo de
atualizacdo do Ator é executado por meio de uma expressao exata que decorre da fungdo Q. Ja
no segundo arranjo, a defini¢do da politica € explicita com o emprego, por exemplo, de uma

estrutura de aproximacgao paramétrica.
5.1 ABORDAGEM DE CONTROLE

No contexto de controle 6timo e aprendizado por reforco, a no¢do de maximizar as
recompensas futuras ponderadas € modificada para minimizar o custo de controle. Desta forma,
0 objetivo é determinar uma politica de controle h*(xy, dy) = u; que minimize o indice de

desempenho (func¢do valor)

co
Vo di) = Yy H (e, ug o), (44)
i=k
tendo como restri¢do o seguinte sistema nao-linear de tempo discreto:

X1 = f () + g )uy
(45)

Ve = Xk
em que x;, € R™ € o vetor de estado, u; € R™ € o vetor de entrada de controle, y, € R™ € o
vetor de saida, dj, é o vetor de trajetéria desejada, 0 < y < 1 € o fator de desconto, e r(:) é a
funcdo de utilidade que retorna o custo de controle em um passo de tempo. Uma func¢do de

utilidade razoavelmente geral em problemas de minimizacao de energia € dada por:
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r(x,ug, d;) = 7(x;, dy) + uf Ru, (46)

sendo R uma matriz definida positiva. O vetor d; pode ser descrito como uma demanda de
projeto, fazendo com que 7() represente o custo para executar a tarefa desejada, como por
exemplo, o custo de rastreamento.

Usando o principio da otimalidade de Bellman, o indice de desempenho 6timo pode ser

escrito como:
V*(xp, dy) = H&}(n(r(xkr U, di) + YV (Xpe41, dk+1))- 47

Em RL, uma variante da fun¢io valor V (-), chamada fun¢o Q, é usada. Tal fungio tem
uma aplicacdo apropriada nos projetos de controle em que o modelo da planta ndo esta

disponivel. A fun¢do Q associada a uma politica de controle h é definida por:
Q" (xr, Wiy di) = (s, Wiy i) + YV (g1, dicsn), (48)

e a funcdo Q 6tima satisfaz a seguinte equagao:

Q" gy ug, di) =100, wg, die) + ¥V (g1, diegr)- (49)
Combinando as Equagdes (47) e (49), a equacdo da otimalidade de Bellman em termos

da funcdo Q € dada por:
V= (xp, di) = H}J{H(Q*(xk' Uy, d))- (50)
e a politica de controle 6tima € obtida por:
h*(xx, dy) = arg n}l}(n Q" (ke Uge, die).- (61
Desta forma, o sinal de controle pode ser calculado resolvendo-se:

Q" (xy, ug, dy) (52)
=0.
auk

5.1.1 Estrutura do Critico

Os esquemas de aprendizado por reforco escolhidos para esse projeto utilizam-se da
estratégia de aproximacdo da fun¢do valor de estado-acdo. A estrutura parametrizada que

aproxima a fun¢do Q, em sua forma geral, é dada por:
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Qi Cxy, ug, di, W) = wl d(xp, wy, di), (53)

sendo w; a i-ésima estimagdo do vetor de pesos da rede neural e ¢(-) € o vetor de fungoes de
ativacdo. Para este estudo, foi definida uma rede neural como em (38). Esta arquitetura de RNA
pode ser capaz de aproximar fungdes continuas desde que ¢ () seja escolhido de modo a formar
um vetor de fungdes de base (LEWIS et al., 2004).

Para a estrutura parametrizada da fun¢do @, considera-se que o valor desejado para

estimacgdo do parametro w; é dado por:

Aobjetivo = T (X, die) + uf Ry + ¥ Qi (K1, Ui 1, A1) (54)

O vetor de pesos w; € calculado pela minimizagdo, em um sentido dos minimos

quadrados, do erro de diferencial temporal, que € definido por:

S = Tie + ¥ Qi (K1, Uper 1, e, W) — Qi (i, ey di, w). (55)

Neste estudo, o vetor de funcao de ativagdo da funcdo Q € construido por polindmios de
ordem superior. O objetivo € inserir alguns elementos quadraticos e termos de até quarta ordem
dos erros de rastreamento, dos estados e dos sinais de controle, de modo que a rede neural possa
aprender as ndo-linearidades do manipulador. Abu-Khalaf e Lewis (2005), Vamvoudakis et al.
(2011), Khan et al. (2012), Pradhan e Subudhi (2012), LIU et al. (2014), Zhang et al. (2017) e
GUO et al. (2020) sao alguns exemplos de estudos em que foram utilizadas uma estrutura
parametrizada com fun¢des de base polinomiais de ordem superior para aproximar a fungdo
valor em problemas de controle de sistemas ndo lineares.

Por simplificacdo, ¢ () serd representado utilizando o produto de Kronecker & com a
exclusao dos termos redundantes (AL-TAMIMI et al., 2007). Esta exclusao é necesséria para
que os elementos que compdem o vetor de fungdes de base ¢(-) tornam-se linearmente

independentes. Portanto,

d(zx) = 2k 2, (56)
em que:
ze=lug ep efy . €fm Gk - dinl” (57)

de modo que e, = x;, — dj, € o erro de rastreamento.

A func¢do Q definida neste trabalho para um manipulador genérico, toma a forma:
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Oi(xk; Uy, g, W)
= w]1$1(z) + w1022 ) Uer + w202 (z )i, + -+ (58)

T 2 2 2
+ Wion®2(Zi)Upn + Wi 31Uk + Wizaliy + - + Wisnlin,

em que n € o nimero de juntas do robd. Logo, reescreve-se a Equacdo (56) baseado em (58)

para obter ¢(z) = [¢7 (zx) @7 (Z U1 3 (@ IUkz o DT (Z Uk Uy - Ujgn]” -

Os elementos que compdem os vetores ¢4 () € ¢, (+) sdo independentes de uy,.
5.1.2 Estrutura do Ator

Primeiramente serd considerada a melhoria de politica no caso em que a politica ndo é
representada explicitamente. Ao invés disso, acOes gulosas sdo calculadas, de maneira exata,
sob a demanda da fun¢do @, de acordo com a Equacdo (51). Nesta situacdo, diz-se que a
melhoria de politica é exata.

Alternativamente, a politica também pode ser representada explicitamente mediante
uma aproximacio paramétrica. A vista disso, uma das solugdes para o cdlculo da melhoria da
politica consiste em resolver o problema de regressdo para atualizar os pesos do Ator visando

a minimizagdo dos valores estado-acdo. Isto posto, tem-se:
Oker =07 |07 €E arg rnein Q" (xg, h(xy, dy, ), dy), (59)

em que 6 é matriz de parametros ajustaveis do Ator (BUSONIU et al., 2011).

5.1.2.1 Melhoria de politica exata

A melhoria de politica exata ocorre aplicando-se a Equacdo (52) para o caso em que a
funcdo Q assume a forma dada pela Equacao (58). Portanto, tem-se, para 0 mecanismo com n
graus de liberdade:

a@i(xk'uk' dk' Wi)
ouy = W52n¢2 (zk) + 2w 3Ugn = 0
n

1

ten = = 50— Wian®2 (7) (60)
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Reorganizando na forma matricial, a politica de controle pode ser escrita como:

Uk

R di) = | 12

Ugn
(61)
-1
Wi31 0 0 ¢£(Zk) 01><5n 01><5n
— _1 0 Wizz o 0 01><5n (pg(zk) 01><5n Wi
2] : . : : : : L2
0 0 v Wign l 01><5n 01><5n (pg(zk)J
T

Para o caso particular de um manipulador com dois graus de liberdade, a expressdo

simplifica-se para:

Liwiss 0 77 [¢%(z)  O1x10
hi (xp, d =——[ . ] g Wiz (62)
(X i) 21 0wz, O1x10 DL (z)] "

em que w;, = [Wl-7:21 Wi7: ZZ]T. Dessa maneira, a RNA a ser implementada neste trabalho

possui 78 neurdnios.

5.1.2.2 Melhoria de politica aproximada

Ja para o caso em que a politica é representada explicitamente, a expressdo de
atualizacdo da politica dependeré da estrutura de aproximacao escolhida. Para este projeto, uma
rede neural artificial foi implementada para aproximar a politica de controle do manipulador
robdtico. A topologia da rede escolhida € expressa pela Equagdo (37) e pode ser observada em
mais detalhes na Figura 5.1. Os pesos entre a camada de entrada e a escondida (6") sdo fixos e
iniciados aleatoriamente, e somente os pesos da camada de saida (6°) sdo atualizados de

maneira a minimizar os erros de aproximacao. Logo:

h(xy, dy) = 900(9H€k) (63)

em que o vetor de fungdes de ativacgéo para o Ator escolhido neste projeto é ¢ = [01 ... 0L],
1-e~S . - 1. .

sendo g;(s) = 1:65 parai = 1, ..., L, como observado nos trabalhos de controle nao-linear via

métodos Ator-Critico GUO et al. (2014); HU e SI (2018), HUANG et al. (2018), e AL-
DABOONI e WUNSCH (2019).
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Figura 5.1: Esquema da rede do Ator

Ci1

€z

Cim

Fonte: Autor

A estratégia de aprendizado da rede do Ator consiste em indiretamente possibilitar que
sejam produzidas a¢des de controle promissoras zerando o custo 73, a longo prazo. Portanto, os
pesos sdo ajustados por meio da retropropagacdo do erro entre o objetivo final desejado U, e a
funcdo @, em que U, = 0. A politica de controle é atualizada pela minimizacdo da func¢do
objetivo Eqxy = %eg(k), no qual eqk) se resume a fungdo @ como observada em (53). Pela
regra de atualizacdo dos parametros baseada em gradiente, tem-se:

6Ea(k)
FIR

Oke1 =0k + 80 =6 —n

(64)

_812 >

1 0E ) 0Q; 0y duy
aé\l 6(,‘[)k auk 09,? ’

em que 7 >0 € a taxa de aprendizado. A expressdo final de ajuste para o caso de um

manipulador com duas juntas é:

1
Ok+1 = O — Pl Q. (o w1 92D (65)
sendo w; vetor de pesos do Critico, ¢, = [2uy; ux, ef eZ; .. efr Gi1 di2 O1xeel’ €
®2=[0 up; O1x10 2 el? el%l 9%4 ‘?131 QI%Z 01x55]T-

Por questdes de convergéncia os pesos estimados do Ator sdo restritos a um intervalo

apropriado fazendo:
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07 = ,semax|07| > 6 (66)

o]

k
max|6; |
em que max|-| é o valor absoluto maximo entre as componentes do argumento € 6,,,, € o limite

estabelecido para os pesos ajustdveis da politica (GUO et al., 2014).
5.2 ALGORITMO DE CONTROLE

Para o problema de rastreamento considerado nesse estudo, a funcdo de utilidade é

definida como:

Xk, xr U) = ef Qcey + U Ruy + (g — we) TS Wy — Up), (67)

sendo Q, € R*¥* R € R?*? ¢ S € R?*2 matrizes definidas positivas e diagonais.

O objetivo do algoritmo de controle engloba atualizar o vetor de parametros do Critico
e do Ator. Para realizar este procedimento online, o algoritmo iterativo dos minimos quadrados
recursivos (Recursive Least-Squares - RLS) serd utilizado para aprender os parametros 6timos
da funcdo Q. O método RLS tem aplicagdes em diversas tarefas, tendo como uma de suas
caracteristicas a rdpida convergéncia, o que se mostra adequado em problemas de estimagao
online e controle (XU et al., 2002).

Portanto, aplicando o algoritmo RLS, a estimacdo de w; a cada passo de tempo k é dada

por (ASTROM, 1989):

Wiy = Wi + KO (68)
em que:
K. = P (2i) (69)
T A+ @) Ped(zi)
P = 1 p. — P p(2,)p(2)" Py (70)
A A+ @R ()

e A é um parametro conhecido como fator de esquecimento de forma que 0 < 4 < 1.

Astrom (1989) recomenda que a matriz de correlacdo inversa, P, deve ser inicializada e
redefinida periodicamente como I para acelerar a convergéncia, onde f§ trata-se de um nimero
positivo de valor alto e [ € a matriz identidade com as dimensdes apropriadas. Outro requisito

de grande importancia para a convergéncia do estimador RLS € o de excitagdo persistente. Esta
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condic¢do € relevante em problemas de identificacdo de sistemas, por gerar mais informacdes
necessdrias para a estimagdo. A excitacdo persistente também contribui em problemas de
controle 6timo, pois favorece que a politica convirja para sua solugdo 6tima (GUO et al., 2020).
Desse modo, para satisfazer essa condi¢@o, serd injetado um sinal de ruido nas entradas de
controle.

O método de aprendizado por reforco empregado, cujo Ator € representado
implicitamente, exige uma politica de controle inicial estdvel. A finalidade é manter o
controlador estdvel durante os instantes iniciais até que o agente adquira experiéncia suficiente
(observando o ambiente) para que uma nova politica possa ser calculada. Por simplificagdo, os
ganhos da rede neural devem ser inicializados de modo a resultar em um controlador
Proporcional-Derivativo discreto.

Portanto o algoritmo de controle para esse esquema inicia-se com os ganhos da RNA
definidos arbitrariamente para produzir o efeito de um controle PD e com a matriz P (do
algoritmo RLS) inicializada com valores altos. Durante os primeiros instantes, ndo ha
atualizac@o na politica de controle para garantir a estabilidade durante o aprendizado inicial,
entretanto o vetor de pesos wy, € calculado a cada passo aplicando a Equacgdo (68). O sinal de
controle € obtido em cada instante de tempo k usando (62). Ao fim desse periodo inicial, os
pesos do controlador sdo atualizados, iniciando-se um novo periodo de aprendizagem. Para

fornecer robustez ao algoritmo, a atualizacdo dos parametros da politica é obtida por:

Witi(ctr) = AQWg41 + 1- a)Wi(ctrl) (71)

em que Wicceryy S80 0s pardmetros do controlador implementado durante o i-€simo ciclo, 0 <

a < 1€ o fator de aprendizado. Nesse instante, a matriz P € redefinida. Os pesos do controlador
sdo novamente mantidos inalterados até que o ciclo em curso tenha se concluido. O processo €
repetido até a convergéncia dos parametros da rede.

O algoritmo de aprendizado por refor¢co implementado neste estudo com melhoria de
politica exata € apresentado no Algoritmo 5.

J4 para o caso do algoritmo de aprendizado com a politica representada de forma
explicita, a estimagdo da fungdo @ manterd o esquema apresentado em (68). A cada instante de
tempo k, o sinal de controle € calculado resolvendo (65). De modo a fornecer robustez ao
esquema, um sinal de controle PD é adicionado a ac¢do obtida pelo Ator para gerar o torque
aplicado ao manipulador. O algoritmo de aprendizado por reforco implementado neste estudo

com melhoria de politica aproximada € apresentado no Algoritmo 6.
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Algoritmo 5: Algoritmo de Controle RL com Melhoria de Politica Exata

Entrada: fator de desconto y, fator de aprendizado «, valor inicial da matriz de covariancia

B e o fator de esquecimento A.

Inicialize os pesos da rede neural de forma a garantir um controlador PD estdvel.
Meca os estados x e os erros de trajetdria e iniciais.
Inicialize as matrizes Py = I e Q., S e R arbitrariamente e { = 0.
Repetir
// Ruido de Controle como componente de exploracao
§=11]
U = hi(xe, di) +¢
Aplique o torque 7}, = U nas juntas do mecanismo e meca os estados X1
U1 = M (Xpg1, diy1)
€k+1 = X1 — i1
T = e Qcer + (Wiea1 — W) TS (Upr — W) + ug Ry
// Minimos Quadrados Recursivos - RLS

Aopjetivo = Tk + VQ (Xp41, Uk+1) €ks1)

Wk = W;‘bk
Proy
K, = —FkPk
k™ 2+ olPedk

Wit = Wi + K (Bop jetivo — W)

_1 _ PrdrdiPr
Pirn =3 (P" A+¢£Pk¢k>

Se fim de um periodo de aprendizado:
Witi(ctr) = AQWg41 + 1- a)Wi(ctrl)

/I Atualizacao da Politica

hiy, <
1 [Wit1(ctrd),31 0 T10T(z)  O1xao
2 0 Wi+1(ctrl),32] 01510 &3 (z1) Witeert).2
Py =Bl
i=i+1
fim-se

até satisfazer o critério de parada
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Algoritmo 6: Algoritmo de Controle RL com Melhoria de Politica Aproximada

Entrada: fator de desconto y, fator de aprendizado a, valor inicial da matriz de covariancia § e o

fator de esquecimento A.

Inicialize os pesos da rede neural de forma a garantir um controlador PD estdvel.
Meca os estados x e os erros de trajetdria e iniciais.
Inicialize as matrizes Py = 1 ¢ Q., S e R arbitrariamente e i = 0.
Repetir
//Calculo do sinal PD
U, = Kpeyx + Kpéy
// Ruido de Controle como componente de exploracio
§=11
Vi = h(xy, di)
U = Vi + Uppp 8
Aplique o torque 7, = u; nas juntas do mecanismo e mega os estados X1
Upyr = h(xpq1, dieyr)
€k+1 = Xk+1 — A1
T = e Qcer + (Upsr — )" S(Upers — wi) + uRuy
// Minimos Quadrados Recursivos - RLS

Aobjetivo =Tk + VQ(xk+1' Uk+1) ek+1)

Wk = sz‘.'bk
Py
K, = — kP&
kT A+ oTPeor

Wir1 = Wi + Ki (Bobjetivo — W)

_1 _ PrdidiPr
P =3 (P 4 A+¢£Pk¢k)

// Atualizacao da Politica
1 -~
Ok+1 = 0K — 31 Qu(ox wiler ¢2])7

até satisfazer o critério de parada

5.3 ESTRUTURA DE SIMULACAO

De modo a fornecer uma estrutura de simulacao que permita desenvolver os algoritmos
propostos neste trabalho e realizar os experimentos, foi utilizado o software V-REP (Virtual

Robotics Experimentation Plataform) em conjunto com o MATLAB (Matrix Laboratory). O
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V-REP é um simulador para robds de propdsito geral desenvolvido pela empresa coppelia
Robotics que fornece varios motores de fisica para as simulagdes, diversos modelos robéticos,
multiplas configuragdes do ambiente, entre outros recursos. Nesta plataforma, € possivel
personalizar todos os objetos da cena, incluindo os parametros dos sensores e atuadores,
permitindo assim atingir resultados mais proximos a realidade (ROHMER et al., 2013).

No V-REP sdo disponibilizados diferentes meios de controlar os objetos/modelos na
cena, seja através de rotinas embarcadas, nés do ROS (Robot Operating System) (QUIGLEY et
al., 2015), API (Application Programming Interface) remota, um plugin ou alguma solucio
personalizada. Os algoritmos de controle podem ser escritos em C/C++, Python, Java, Lua e
MATLAB. Os trés elementos principais desse simulador sdo os objetos (juntas, corpos, sensors
etc.), os modulos de célculos (cinemético, dindmico, de detec¢do de colisdes etc.) € mecanismos
de controle (API remota, rotinas embarcadas etc.). Uma vantagem também do programa € o
fato de ele ser multiplaforma, o que significa que ele pode ser executado em Windows e Linux
(SHAMSHIRI et al., 2018). Neste estudo, o modelo robético usado no simulador é controlado
por uma rotina externa desenvolvida na plataforma MATLAB fazendo uso da API remota. A

Figura 5.2 ilustra a comunicagdo entre o controlador e o ambiente de simulagdo.

Figura 5.2: Esquema de controle do V-REP por API remota via MATLAB

! Computador Pessoal

L}
I 1
I 1
I 1
: 4\ NIATLAB ; \ Posicdo / } v-re p \ !
1 g I
: Estados - :
i Algoritmo de  |* =g velocidade :
' - ' 5 V-REP |, ¢ _ |
| Aprendizado por Agiio P |
! Reforgo o Torgue :
1 : I
| " |
: A |
I 1
I 1
I 1

Fonte: Autor

A API remota realiza a comunicacdo entre 0 MATLAB e o simulador mediante o
protocolo TCP (Transmission Control Protocol - Protocolo de Controle de Transmissao), que
possibilita, por exemplo, executar o controlador e o V-REP em méquinas distintas. Na rotina
criada no MATLAB, deve constar o comando que estabelece a conexdo com o servidor
operando dentro do simulador antes de iniciar o ambiente. Em seguida, com a conexdo

estabelecida, o modo de sincronizacdo deve ser configurado para permitir que o laco do
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algoritmo do controlador externo execute a cada passo de tempo da simulacdo. Uma vez
operando a rotina de controle e o ambiente no simulador, € possivel acessar os objetos da cena

para ler ou escrever nas varidveis desejadas (PLUSKOSKI et al., 2019).
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos através de simulacdes dos
esquemas de controle propostos neste trabalho. Os experimentos computacionais montados
visam avaliar o comportamento do sistema para o problema de regulacdo, rastreamento e
variacdes na carga de trabalho. Para execugdo desses experimentos computacionais foi utilizado
o modelo disponivel do braco robético UR10 no simulador V-REP. Visto que este articulador
possui seis graus de liberdade, nestes ensaios o torque gerado pela lei de controle serd aplicado
apenas nas juntas do ombro e do cotovelo (Figura 6.1) enquanto as demais juntas sdao
desativadas e bloqueadas em suas respectivas posicdes de equilibrio (0°). O controle foi

realizado utilizando a API remota através de rotinas implementadas na plataforma MATLAB.

Figura 6.1: Juntas do manipulador UR10

Cotovelo

Fonte: Autor

6.1 ESQUEMA DE CONTROLE RL COM MELHORIA DE POLITICA EXATA

Neste primeiro esquema de aprendizado, € necessario que a politica inicial seja estavel.
Um controlador discreto PD foi escolhido para atender esta condigdo. Isto pode ser

implementado modificando os pesos da Equacgdo (62), onde observa-se que:

P2(zi) = lexs ez €xs era €1 €z €z s Xz Xial, (72)
ou seja, h(xy, di) depende diretamente dos erros de posicéo e velocidade dos elos. Isto posto,

constata-se que facilmente pode-se obter um controle PD fazendo, por exemplo:
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1
Wi31 = Wj32 = E'

win=[Kp, 0 Kp, 0 0 0 0 0 0 O], (73)
Wi‘zz == [0 KPZ 0 KDZ 0 0 0 0 0 O]T,

sendo Kp, € K , € Kp, € Kp, 0s ganhos proporcional e derivativo, respectivamente, das juntas
do ombro e do cotovelo O ajuste desses parametros serd realizado por tentativa e erro.

O comportamento dos estados para o caso de regulacdo € apresentado na Figura 6.2. A
configuracdo inicial das juntas foi definida como x, = [f/6 m/3 0 0] e os parAmetros
do controlador foram ajustados para os seguintes valores Kp = Kp, = 150, K,, = Kj,, = 30,
y =0,98, Q. = diag(250, 250, 0,001, 0,001), R = diag(0,0001, 0,0001), a =0,2 e
Py = 10*I,4575. O ciclo de aprendizado para esta simulagio foi de 0,8 s. O esforco de controle
aplicado nas juntas € apresentado na Figura 6.3 e a atualizag¢do dos pesos do Ator na Figura 6.5.
Na Figura 6.4, por sua vez, é exibido o comportamento dos custos de controle, assim como
também a funcdo de custo estimada pela funcdo @, em que se observa ambos os sinais

convergindo para a regido proxima de zero.

Figura 6.2: Esquema RL com Melhoria de Politica Exata - Regulagdo: a) Posicdo e b) Velocidade de Ambas as

Juntas
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Fonte: Autor



Figura 6.3: Esfor¢o de Controle pelo Esquema RL com Melhoria de Politica Exata — Regulacio
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Figura 6.4: Fungdo de Custo vs Fungio de Custo Estimada (Q) pelo Esquema RL com Melhoria de Politica Exata
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Figura 6.5: Atualizag@o dos Pesos da Rede do Ator pelo Esquema RL com Melhoria de Politica Exata - Regulagao
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Fonte: Autor

Na segunda experiéncia sugerida para validar o controlador implementado, foi utilizado
um sinal de referéncia de multiplos degraus, de modo a simular a tarefa de pegar e colocar (pick
and place), comumente realizada por manipuladores. Para este experimento o estado inicial foi
configuradoem xo, =[0 0 0 0]7. Os parametros de controle foram os mesmos utilizados
para o caso de regulacdo exceto para os valores seguintes Q. = diag(100, 100, 0,001, 0,001),
a =0,1,Kp, = Kp, =500, K, = Kp, = 50 e ciclo de aprendizado alterado para 2 s. Sob estes
ajustes, a resposta de rastreamento e o torque aplicado nas juntas sao apresentados nas Figuras
6.10 o comportamento dos pesos do Ator.

Figura 6.6 a 6.8. Como visto, as juntas sdo capazes de rastrear o sinal de referéncia com
erros dentro dos limites tolerdveis e a estabilidade do sistema € mantida durante todo o tempo
de simulagio. E mostrado também que no instante de tempo de 20 s houve um aumento no sinal
de controle causando um sobressinal indesejado, porém nos tempos seguintes, a partir da 15°
atualizacdo da politica (30 s) observou-se um aprimoramento no rastreamento em relacdo a
politica inicial (primeiros 2 s), consequéncia do aprendizado adquirido.

J4 na Figura 6.9, é mostrado que as estimativas da funcdo de custo pela fun¢io Q sdo
indesejadas nos instantes em que ha variagdo na amplitude do sinal de entrada. Entretanto,
algumas iteracdes apds estes instantes, o comportamento esperado é estabelecido. Por fim é

mostrado na Figura 6.10 o comportamento dos pesos do Ator.
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Figura 6.6: Esquema RL com Melhoria de Politica Exata - Rastreamento de um Sinal de Multiplos Degraus: a)

Posicdo e b) Velocidade Simuladas da Junta do Ombro
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Figura 6.7: Esquema RL com Melhoria de Politica Exata - Rastreamento de um Sinal de Multiplos Degraus: a)

Posicdo e b) Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo
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Figura 6.8: Esforco de Controle pelo Esquema RL com Melhoria de Politica Exata - Rastreamento de um Sinal de

Miiltiplos Degraus
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Figura 6.9: Funcio de Custo vs Funcdo de Custo Estimada (Q) Esquema RL com Melhoria de Politica Exata -

Rastreamento de um Sinal de Multiplos Degraus
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Para o terceiro experimento proposto, um sinal senoidal foi estabelecido como
referéncia para as juntas do articulador sob o0s seguintes ajustes Q. =
diag(200,200,0,001,0,001), Kp, = 4000, Kp, = 2000, Kp, = 50, Kp, = 20e a = 0,4. Os
demais pardmetros foram configurados nos mesmos valores do experimento 2. Os resultados
da simulacdo sdo observados nas Figuras 6.11 a 6.15. De acordo com as Figuras 6.11 e

Figura 6.12, onde é mostrado o desempenho de rastreamento, observa-se o
aprimoramento do seguimento de trajetdria ao fim de cada ciclo de aprendizado (intervalos de
2 s). A partir do terceiro ciclo os erros de rastreamento se estabilizam dentro de limites

toleraveis.Figura 6.10: Atualizagio dos Pesos da Rede do Ator pelo Esquema RL com Melhoria de Politica Exata

- Rastreamento de um Sinal de Multiplos Degraus
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Figura 6.11 Esquema RL com Melhoria de Politica Exata - Rastreamento de um Sinal Senoidal: a) Posi¢do e b)

Velocidade Simuladas da Junta do Ombro
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Figura 6.12: Esquema RL com Melhoria de Politica Exata - Rastreamento de um Sinal Senoidal: a) Posi¢@o e b)

Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo
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Figura 6.13: Esfor¢o de Controle pelo Esquema RL com Melhoria de Politica Exata - Rastreamento de um Sinal

Senoidal
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Figura 6.14: Fungio de Custo vs Funcio de Custo Estimada (Q) pelo Esquema RL com Melhoria de Politica Exata

- Rastreamento de um Sinal Senoidal
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Figura 6.15: Atualizacdo dos Pesos da Rede do Ator pelo Esquema RL com Melhoria de Politica Exata -

Rastreamento de um Sinal Senoidal
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Por fim, variacdes nos parametros do manipulador foram realizadas através da adicao
de uma carga no efetuador do mecanismo. Trés valores para a massa da carga foram definidos
para os testes: 5 kg, 2 kg e 1 kg e o comportamento dos estados sdo observados nas Figuras
6.16 a 6.18. Um degrau unitdrio foi escolhido como sinal de referéncia, sendo dj; =
[0 7T/ Y 0]. Em cada experimento, a carga de trabalho foi adicionada no instante de 10
s, apOs a acomodacdo das varidveis de estado, e mantida constante até o fim da simulagdo. Para
demostrar o efeito compensador da estratégia em estudo, € exibido em azul o desempenho da
politica inicial adotada (controle PD), em contraste ao comportamento observado com a
aplicagdo do controlador proposto (em vermelho).

Para o primeiro caso (carga com massa igual a 5 kg), os pardmetros do controlador
foram ajustados para os seguintes valores Kp, = Kp, = 500, K, = Kp, =50,y = 0,94, Q. =
diag(750, 750, 0,001, 0,001), R = diag(0,0001, 0,0001), a = 0,5, Py = 10*I,575 €
ciclo de aprendizado igual a 2 s. Neste experimento, nota-se uma resposta lenta a perturbacdo
inserida, mas ainda sim uma capacidade de rastreamento superior a politica inicial,
apresentando erros que diminuem a cada fim de um ciclo de aprendizado. Ao final do tempo
estabelecido de simulagdo, o erro de posicionamento maximo foi de 0.43° o que € aceitavel em

diversas aplicacoes.
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Figura 6.16: Esquema RL com Melhoria de Politica Exata - Carga de Trabalho de 5 kg: a) Posicao e b) Velocidade

Simuladas da Junta do Ombro, e ¢) Posicdo e d) Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo
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J& para o experimento com carga de 2 kg, os mesmos parametros do controlador para o

caso anterior foram implementados, exceto: Q. = diag(700,700,0,001,0,001), a =0.5¢

ciclo de aprendizado 1.5 s. Observa-se 0 mesmo comportamento do teste com 5 kg, mas com

resposta mais rdpida e erros menores. Por fim, na terceira situagdo, o desempenho do
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controlador foi altamente satisfatorio, mantendo a posi¢ao de rastreamento proxima de zero ja
no instante apds a adicdo da carga de 1 kg, lidando rapidamente com a perturbacdo. Os

parametros do controlador para este caso sio mesmos do experimento com carga de 2 kg.

Figura 6.17: Esquema RL com Melhoria de Politica Exata - Carga de Trabalho de 2 kg: a) Posicdo e b) Velocidade

Simuladas da Junta do Ombro, e ¢) Posicdo e d) Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo
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Figura 6.18: Esquema RL com Melhoria de Politica Exata - Carga de Trabalho de 1 kg. a) Posicdo e b) Velocidade

Simuladas da Junta do Ombro, e ¢) Posicdo e d) Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo
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6.2 ESQUEMA DE CONTROLE RL COM MELHORIA DE POLITICA APROXIMADA

Ja nesta estratégia, para proporcionar robustez ao sistema, uma malha PD ¢ incluida,

somando-se ao sinal gerado pelo Ator para produzir o torque aplicado nas juntas do robd. Os
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sinais de referéncia utilizados neste esquema possuem as mesmas carateristicas dos aplicados
na estratégia anterior. J4 em relacdo as simulacdes a seguir, os mesmos ganhos proporcional e
derivativo serdo empregados, sendo: Kp = Kp, =500 ¢ K, = Kp, =50. Os demais
pardmetros do controlador também sdo iguais para os diferentes sinais de referéncia e sdo os
seguintes: Q. = diag(200,200,0,001,0,001), R = diag(0,0001,0,0001), y =0,9, P, =
10*I,557, 1 = 0.3 e L = 12, em que L é o niimero de neurdnios da camada escondida da rede
do Ator. J4 a matriz de pesos 97, que pondera as entradas da rede do Ator, é iniciada com
valores aleatérios no intervalo de —1 a 1 e mantida fixa durante toda a simulagao.

No problema de regulacdo, o comportamento dos estados, do sinal de controle, da
funcdo de custo e da convergéncia dos pesos da politica sdo observados nas Figuras 6.19 a
6.22, respectivamente. Nota-se pelos resultados um bom desempenho de rastreamento, com
erros dentro da faixa de precisdo desejada e apresentando estabilidade durante todo o periodo
de simulagdo. No primeiro segundo, observa-se também uma forte oscilacio no sinal de
controle, deixando explicita a fase de aprendizagem do Ator. Constata-se também uma boa

estimagdo da funcdo de custo pela fungio Q ji nos primeiros instantes de simulago.

Figura 6.19: Esquema RL com Melhoria de Politica Aproximada - Regulacdo: a) Posicdo e b) Velocidade

Simuladas de Ambas as Juntas
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Figura 6.20: Esforco de Controle pelo Esquema RL com Melhoria de Politica Aproximada - Regulagdo
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Figura 6.21: Fun¢do de Custo vs Fungdo de Custo Estimada (Q) pelo Esquema RL com Melhoria de Politica

Aproximada - Regulacao
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O sinal de referéncia de multiplos degraus foi adotado no segundo teste em simulacao.
Novamente, as juntas do mecanismo rastrearam o sinal de referéncia, como ilustrado nas
Figuras 6.23 a 6.25. E observado que nos primeiros 30 s de simulagio a junta do ombro

apresentou sobressinais maiores que a junta do cotovelo, enquanto esta segunda exibiu erros de
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regime superiores a da primeira junta. Entretanto, apds este intervalo, o comportamento dos
estados tornou-se mais desejavel, com oscilagdes e erros menores. Por fim, nas Figuras 6.26 e

6.27 sdao mostradas, respectivamente, a funcao de custo e a atualizacao dos pesos do Ator.

Figura 6.22: Atualizacdo dos Pesos da Rede do Ator pelo Esquema RL com Melhoria de Politica Aproximada -
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Figura 6.23: Esquema RL com Melhoria de Politica Aproximada - Rastreamento de um Sinal com Multiplos

Degraus: a) Posicdo e b) Velocidade Simuladas da Junta do Ombro
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Figura 6.24: Esquema RL com Melhoria de Politica Aproximada - Rastreamento de um Sinal com Multiplos

Degraus: a) Posi¢do e b) Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo
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Figura 6.25: Esfor¢o de Controle Esquema RL com Melhoria de Politica Aproximada - Rastreamento de um Sinal

com Muiltiplos Degraus
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Figura 6.26: Fun¢do de Custo vs Fungdo de Custo Estimada (Q) pelo Esquema RL com Melhoria de Politica

Aproximada - Rastreamento de um Sinal com Miiltiplos Degraus
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Figura 6.27: Atualizagcdo dos Pesos da Rede do Ator pelo Esquema RL com Melhoria de Politica Aproximada -

Rastreamento de um Sinal com Miiltiplos Degraus
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No terceiro caso, um sinal senoidal foi adotado como referéncia. Os resultados de

simulacdo sdo observados nas Figuras 6.28 a 6.32. Evidencia-se no comportamento do torque

aplicado e na trajetéria de atualizacdo dos pesos da politica de controle, o processo de

aprendizado nos primeiros 2 s de simulacdo. Apds este intervalo os pesos do Ator apresentam
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comportamento de convergéncia, o sinal de controle torna-se menos irregular e os erros de

rastreamento e o custo de controle sdo minimizados para valores admissiveis.

Figura 6.28: Esquema RL com Melhoria de Politica Aproximada - Rastreamento de um Sinal Senoidal: a) Posi¢ao

e b) Velocidade Simuladas da Junta do Ombro
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Figura 6.29: Esquema RL com Melhoria de Politica Aproximada - Rastreamento de um Sinal Senoidal: a) Posicdo

e b) Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo

[-SD T T T T T T T
_ referéncia
SRRt —_—
o
=2
"
O
ul
ju]
o
Ea 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 B 10 12 14 16 18 20
time {s)
(a)
400 T T T T T T T T T
) referéncia
@ 200  — ] 1
=2
Jis} 0 3
E
=]
2 200 1
@
=
_4DU 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 ] & 10 12 14 16 18 20
time (s)
(b)

Fonte: Autor



79

Figura 6.30: Esforco de Controle pelo Esquema RL com Melhoria de Politica Aproximada - Rastreamento de um

Sinal Senoidal
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Figura 6.31: Fun¢do de Custo vs Fungdo de Custo Estimada (Q) pelo Esquema RL com Melhoria de Politica

Aproximada - Rastreamento de um Sinal Senoidal
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Figura 6.32: Atualizacdo dos Pesos da Rede do Ator pelo Esquema RL com Melhoria de Politica Aproximada -

Rastreamento de um Sinal Senoidal
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Na sequéncia, experimentos com variagdo nos parametros do manipulador foram
realizados. Para tanto, o mesmo sinal de referéncia e os mesmos valores da carga utilizados nos
testes com o esquema de melhoria de politica exata foram aplicados nas experiéncias discutidas
a seguir. Além disso, nas Figuras 6.33 a 6.35, onde s@o apresentados os resultados desses
experimentos, o sinal em azul demonstra o desempenho isolado do controlador PD (aplicado
para fornecer robustez ao esquema em avaliacdo), enquanto em vermelho € exibido o resultado
da atuacdo do controle baseado em RL. Os parametros do controlador foram os mesmos
aplicados nas tarefas de regulagdo e rastreamento, exceto para: Q. =
diag(700,700,0,001,0,001), R = diag(0,01,0,01) e y = 0,95.

O comportamento observado nos testes foi semelhante para as diferentes cargas
aplicadas, onde constata-se o desvio dos estados em relacdo a referéncia quando a perturbagdo
¢ adicionada, com este sendo compensado com sucesso antes do fim estabelecido para
simulacdo. Além disso, € evidente que a capacidade de rastreamento do esquema proposto é
superior ao controlador PD, apresentando nos instantes finais da simulac¢do erros préximos a

Z€10.



81

Figura 6.33: Esquema RL com Melhoria de Politica Aproximada - Carga de Trabalho de 5 kg. a) Posicdo e b)

Velocidade Simuladas da Junta do Ombro, e c) Posicdo e d) Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo
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Figura 6.34: Esquema RL com Melhoria de Politica Aproximada - Carga de Trabalho de 2 kg. a) Posi¢édo e b)

Velocidade Simuladas da Junta do Ombro, e c) Posicdo e d) Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo
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Figura 6.35: Esquema RL com Melhoria de Politica Aproximada - Carga de Trabalho de 1 kg. a) Posicdo e b)

Velocidade Simuladas da Junta do Ombro, e c) Posi¢do e d) Velocidade Simuladas da Junta do Cotovelo
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7 CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, apresentou-se uma metodologia e algoritmos de aprendizado por refor¢o
para o projeto de um controlador 6timo de um sistema manipulador robdtico sem a necessidade
do conhecimento do modelo dinamico da planta. Dois esquemas de controle baseados em RL
foram propostos para o problema de regulacdo e rastreamento 6timos mediante variacdes na
carga de trabalho. Ambos os esquemas aproximam a func¢do @ treinando uma rede neural
usando apenas as medidas reais do sistema via o estimador RLS, mas diferem quanto a
representacdo e atualizacido da politica de controle. Nas duas abordagens, uma rede neural
polinomial foi escolhida para aproximar a funcao valor de estado-acao, mostrando-se adequada
para aprender as nao linearidades do manipulador. Ja especificamente em relagdo ao primeiro
esquema, a etapa de atualizacdo da politica ocorre através de uma expressdo que € obtida
minimizando a funcdo Q. Este procedimento s6 acontece ao fim de um nimero fixo de iteragdes
(ciclo de aprendizado) com o objetivo de fornecer robustez ao esquema, mantendo, assim, a
politica constante durante este intervalo. Com respeito a segunda abordagem, uma rede neural
foi implementada para aproximar a politica de controle, onde os pesos dessa rede sdo treinados
de modo a minimizar a fun¢do Q e gerar acoes de controle timas.

Experimentos computacionais com a metodologia apresentada foram realizados
utilizando o modelo do robd UR10 no simulador V-REP. As simulac¢des incluiram a realizacao
da tarefa de regulacdo, seguimento de trajetdria dos sinais senoidal e de multiplos degraus, e
testes com variacdo na carga de trabalho. E importante apontar que o esquema com melhoria
de politica exata apresentou frequentes instabilidades durante o desenvolvimento dos
experimentos, exigindo maior esfor¢o na etapa de ajustes dos parametros do algoritmo (Q., R,
y, a etc.), de modo a determinar os valores que satisfizessem as exigéncias de controle ao
mesmo tempo que fornecesse maior estabilidade durante a simulag¢do. Por outro lado, este
primeiro esquema demonstrou uma capacidade de compensacao a variacdo na carga de trabalho
(2 kg e 1 kg) maior que a abordagem com politica aproximada, minimizando com sucesso o
sobressinal ja nos instantes iniciais apds a modificagdo do parametro. Por fim, em vista dos
resultados obtidos nas simulacdes, controladores implementdveis em manipuladores robéticos
foram obtidos, fornecendo estabilidade para as varidveis de estado durante todo o tempo de
simulagdo, capacidade de rastreamento nos diferentes sinais de referéncia e compensacgdo nas

variagdes na carga de trabalho, mesmo sem o conhecimento explicito do sistema.
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7.1 TRABALHOS FUTUROS
Como trabalhos futuros a serem desenvolvidos a partir do estdgio atual atingido neste
trabalho de dissertacao, podem-se citar:
e a realizacdo de um estudo sobre a metodologia de implementacdo do controlador
discutido neste trabalho em um protétipo real; e
e a implementacdo dos esquemas de aprendizado em um manipulador planar com

juntas rotativas e grau de liberdade maior que dois.
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