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1. INTRODUCAO

Em ambientes industriais, com problemas reais e complexos, o carater ndo-
linear & preponderante (AGUIRRE et al., 2007). Construir modelos matematicos
em tais cendrios pode se tornar complicado e inviavel, o que desfavorece
abordagens/métodos convencionais de controle automatico. Além do que,
sistemas de controle incapazes de aprender e se adaptar dependem fortemente
da existéncia de modelos matematicos que descrevam com precisao o problema
tratado.

Em problemas reais, é fundamental que o sistema consiga se ajustar de
maneira a se aproximar do comportamento esperado, fazendo minimo uso
possivel de interferéncia humana. O processo de obtencdo de tal aproximacao é,
basicamente, o processo de aprendizado (BECKEY, 2005).

As técnicas de controle autbhomos e inteligentes sdo assim classificadas
pois apresentam capacidades de aprendizado e adaptacdo especialmente
adequadas aos problemas complexos e dinamicos. Essas capacidades sao
oriundas da interagdo massiva do controlador com o ambiente, como no caso do
Reinforcement Learning.

Este trabalho teve como objetivo principal avaliar a aplicabilidade de técnica
de Aprendizado de Maquina (Machine Learning) para controle autbnomo de nivel
de tanque, baseado em Aprendizado por Refor¢o (Reinforcement Learning - RL)
completamente automatizado.

Os propésitos secundarios foram: validar e comparar as performances dos
controladores, autbnomo baseado em RL e o classico Proporcional-Integral. Além
de adaptar o algoritmo de Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm
Optimization — PSO) para otimizacéo dos parametros dos controladores RL e PI.

2. METODOLOGIA

Algoritmos de inteligéncia artificial com técnicas de aprendizado, tem sido
uma alternativa as técnicas de controle tradicionais ha bastante tempo, como
mostrado ja por HOSKISN; HIMMELBLAU (1992). Uma das mais promissoras
técnicas é o Reinforcement Learning, uma técnica de aprendizado livre de
modelos baseado em interagdes do agente controlador com o ambiente.

De maneira resumida, a dinamica do RL segundo BUSONIU et. al. (2017) &
descrita como: a cada instante de tempo, o agente recebe do ambiente uma
representacédo do seu estado, e com essa informacéo ele seleciona uma agéo. No
instante de tempo seguinte, 0 agente recebe uma recompensa e um novo estado
consequéncias da acéo.

De maneira geral, o agente implementa um mapeamento dos estados em
probabilidades de realizar agdes. Tal mapeamento é realizado com o aprendizado
do agente de acordo com sua experiéncia de a¢gbes tomadas e as respectivas
recompensas recebidas.
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No algoritmo de RL, neste trabalho desenvolvido, as acGes representavam a
abertura de uma valvula que regula a vazdo de saida de um tanque com uma
vazao de entrada fixa, os estados sao os niveis do tanque, e as recompensas sao
baseadas no qual perto o nivel est4 do nivel desejado.

A simulacdo do processo deu-se considerando um tanque de 3m? de area
com 1m de altura, onde o nivel objetivo a ser alcancado é de 0,5m, o nivel inicial
é de 0,2m e a vazdo de entrada de 100m3h. A equacéo diferencial que modela o
sistema baseada na conservacdo de massa foi solucionada pelo método de
Runge-Kutta de de 42 ordem.

Figura 1: Descricdo do Tanque de Liquido e seu modelo matematico.

— dh _ Fentrada ~ Fiaida
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AP = (Py + p.g.h) — Py

h valvula AP =p.g.h
onde:
P h - nivel de liquido (m);
Peoran t - tempo (h);

F - vazdo (m3/h);
A - Area transversal ao escoamento
no tanque (m2):
f(x) - abertura da valvula - advinda do controlado
Cv - caracteristica da valvula;
P - Pressao;
P - massa especifica do fluido.

Tanque aberto de descarga aberta, isotérmico,
sem reagdes quimicas. Fluido newtoniano.

Variavel controlada: nivel de liquido.
Variavel manipulada: vazdo de saida de liquido

O RL utilizou a metodologia de aprendizado Ator-Critico, a qual melhor se
encaixa com o trabalho de estados e acdes no espaco continuo, devido a
separacdo das estruturas de avaliacdo das acBes e do mapeamento de
recompensas.

O controlador RL é considerado autbnomo ja que todos seus
hiperparametros que dependem do ambiente e do seu método de aprendizado
foram determinados por um algoritmo de otimizacdo. Assim garantindo seu
melhor desempenho, e fazendo com que o Unico conhecimento do processo
exigido para sua execucédo seja a funcdo de recompensa, para informar o objetivo
a ser atingido pelo controlador.

Este algoritmo apresenta sete parametros a serem otimizados, sao eles:
Numero de funcdes utilizadas para descrever 0s espacos continuos;

2 Ganhos de aprendizado do Ator-Critico;

Fator de exploracéo de novas ac¢les e estados;

Peso de ajuste da recompensa,;

Fator de desconto de recompensas futuras;

Parametro de decaimento do traco de elegibilidade.

Estes sdo otimizados pelo PSO, adaptado pra trabalhar com 7 dimensdes,
como o objetivo de minimizar o somatério do erro quadratico, ISE, do nivel do
tanque com a altura objetivo.

O algoritmo original de otimizacdo por enxame de particulas (PSO), foi
desenvolvido por KENNEDY; EBERHART (1995) e faz uso de um paradigma
computacional fundamentado no fendmeno da inteligéncia coletiva exibida por
enxames de insetos e bando de passaros. No PSO, cada particula representa
uma possivel solucdo do problema de otimizagdo, € inicializada a partir da
atribuicdo de posicbes e velocidades randbémicas, solucbes essas que irdo
“transitar” através do espago multidimensional de solu¢des possiveis.
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A particula é avaliada através do somatério do erro quadratico (ISE) de
uma simulagédo final, apdés 50 simulagbes de treinamento do algoritmo do
aprendizado. As particulas com os melhores indices de desempenho influenciam
as demais, convergindo o enxame a solucdo 6tima. Com a mesma métrica e
algoritmo, os parametros do controlador Pl também foram otimizados.

Os algoritmos “Controlador baseado em Reinforcement Learning”,
“Simulador de tanque com correntes de entrada e saida” e “Otimizador por
enxame de particulas” foram desenvolvidos, acoplados na linguagem C++ e
executados na plataforma de computacdo em nuvem AWS — Amazon Web
Services, mais especificamente na IDE Cloud9.

A instancia virtual de processamento na AWS foi a instancia gratuita
t2.micro, que consistem em 1 CPU virtual com 6 créditos de CPU/hora, memoria
de 1GiB e armazenamento no Amazon Elastic Block Store.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Com a configuracdo para o otimizador de 100 particulas com 100 iteracdes
maximas, o algoritmo levou cerca de 23h para ser concluido. Os comportamentos
dindmicos da variavel controlada, o nivel do tanque,é& mostrado na Figura 2.

Figura 2: Nivel do tanque controlado pelas metodologias Pl e RL.
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Apesar do RL levar um pouco mais de tempo para estabilizar a resposta,
observa-se a boa atuacao dos controladores nas condicdes otimizadas.
Entretanto, fez-se o teste para simulacdes onde ha mudancas nas
condicbes de operacdo. Executou-se a simulacdo, mas a partir dos 30 min a
vazao inicial passa de 100m?h para 85m?h. O aprendizado com a nova situagdo
e adaptabilidade do controlador auténomo (RL) € ilustrada na Figura 3.

Figura 3: Nivel controlado por RL e PI, com mudanca na vazao de entrada.
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Por ultimo os controladores foram submetidos a uma operacao servo, onde
aos 30 minutos o nivel objetivo passava de 0,5m para 0,7m (Figura 4).

Figura 4: Nivel controlado por RL e Pl, com mudancga nivel objetivo.
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O controlador baseado em RL seguiu aprendendo com o ambiente e
atingiu o novo setpoint - objetivo sem intervencbes no mesmo. Enquanto,
claramente o controlador classico Proporcional-Integral precisaria de novo
processo de otimizacdo para atingir, com exceléncia, 0 hovo objetivo.

4. CONCLUSOES

A viabilidade e adaptatividade do controlador autonémo baseado em
Machine Learning, com o algoritmo de RL foi mostrada neste trabalho.

O controlador automatico baseado em Reinforcement Learning mostrou-se
robusto a variagcbes no processo, no estudo de caso abordado, mudanca na
vazéo de entrada do tanque — perturbacdo na carga do sistema dinamico - e no
nivel de referéncia do liquido — setpoint - , sendo capaz de aprender a partir da
interacdo com o ambiente durante o processo.

Deverdo ser realizados estudos posteriores envolvendo processos com
comportamento transiente, em especial processos operando em batelada, bem
Como processos com comportamentos fortemente nédo-lineares, para avaliar a
efetividade do controle autbnomo de processos baseado em Machine Learning.
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