Universidade Federal de Ouro Preto

Escola de Minas

Engenharia de Controle e Automacao

Yasmin Adriane de Paula Campos

APLICACAO DE APRENDIZADO POR REFORCO EM UM
SISTEMA DE AUTOMACAO INDUSTRIAL

Ouro Preto, 2026



Yasmin Adriane de Paula Campos

APLICACAO DE APRENDIZADO POR REFORCO EM
UM SISTEMA DE AUTOMACAO INDUSTRIAL

Monografia apresentada ao Curso de En-
genharia de Controle e Automagao da
Universidade Federal de Ouro Preto como
requisito parcial para obtencao do titulo de
Engenheira de Controle e Automagao.

Orientador: Me. Lucas Andery Reis
Coorientador: Dr. José Agnaldo da R. Reis

Ouro Preto, 2026



MINISTERIO DA EDUCACAO
UNIVERSIDADE FEDERAL DE OURO PRETO
REITORIA
ESCOLA DE MINAS
DEPARTAMENTO DE ENGENHARIA CONTROLE E
AUTOMACAO

FOLHA DE APROVAGAO

Yasmin Adriane de Paula Campos

Aplicagdo de Aprendizado por Reforgo em um Sistema de Automacdo Industrial

Monografia apresentada ao Curso de Engenharia de Controle e Automagdo da Universidade Federal
de Ouro Preto como requisito parcial para obtengdo do titulo de Engenheira de Controle e Automagao

Aprovada em 02 de margo de 2026

Membros da banca

Mestre - Lucas Andery Reis - Orientador (Vale SA)
Doutor - Agnaldo José da Rocha Reis - Coorientador (Universidade Federal de Ouro Preto)
Doutor - Danny Augusto VieiraTonidandel - Examinador (Universidade Federal de Ouro Preto)
Doutor - Thomas Vargas Barsante Pinto - Examinador (Instituto Tecnoldgico Vale)

Lucas Andery Reis e Agnaldo José da Rocha Reis, orientadores do trabalho, aprovaram a versdo final e autorizaram seu depdsito na Biblioteca
Digital de Trabalhos de Conclusdo de Curso da UFOP em 07/03/2026.

sell

eletrénica

Documento assinado eletronicamente por Agnaldo Jose da Rocha Reis, PROFESSOR DE MAGISTERIO SUPERIOR, em
07/03/2026, as 23:00, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 62, § 12, do Decreto n? 8.539, de 8 de
outubro de 2015.

Referéncia: Caso responda este documento, indicar expressamente o Processo n2 23109.002772/2026-11 SEI n? 1070941

R. Diogo de Vasconcelos, 122, - Bairro Pilar Ouro Preto/MG, CEP 35402-163
Telefone: 3135591533 - www.ufop.br



Agradecimentos

Agradego aos meus pais, Rosely e Adriano, por serem o alicerce de tudo. Este trabalho é o
reflexo do esforco e da rentincia de vocés para que eu pudesse trilhar os meus proprios
passos. As minhas irmas e almas gémeas, Ingrid e Andreany, e ao meu irmao Hiago,

agradeco pelo apoio incondicional e por sempre me lembrarem de quem eu sou.

As minhas raizes, minhas avos Rosaria e Raimunda, e a memoria de meus avos Alair e
Felipe e de meu tio Ezequias, cujo legado de bondade e inspiracao continuam vivos em

mim. A toda minha familia, meu carinho pelo apoio, amor e conselhos.

Ao Kayo, pela paciéncia, pelo cuidado diario e por estar ao meu lado em cada etapa. Sua

presenca tornou o caminho mais leve e me deu forgas para seguir adiante.

Aos meus amigos da vida, e em especial a Samira e ao Matias, minha gratidao pelo

incentivo e por acompanharem minha trajetoria, tornando a distancia irrelevante.

A Republica Fruto Proibido, minha eterna casinha, e as irmas que me deu. O apoio de

voces foi fundamental para guiar meu crescimento e garantir que eu chegasse até aqui.

Aos amigos que fiz ao longo da graduagao, pelo suporte mutuo e por compartilharem as
angustias e vitérias. Em especial, a Julia Elice e Julia Reis, por caminharem ao meu lado

do inicio ao fim, e pela linda amizade que trouxe leveza a conclusao deste ciclo.

Aos meus orientadores, Lucas e Agnaldo, pela conducao brilhante e pela confianga ao me

entregarem este tema.
A Vale, ao ITV e ao GEPSA, pelas experiéncias e pelo aprendizado prético.

A Universidade Federal de Ouro Preto, a Escola de Minas e a Fundacao Gorceix, pela

exceléncia do ensino publico e por todas as oportunidades oferecidas.

Por fim, minha gratidao a todos que, direta ou indiretamente, contribuiram para que este

sonho se tornasse realidade.



Resumo

O avanco da Industria 4.0 tem ampliado o interesse pela aplicacao de algoritmos avancados
de controle e aprendizado de maquina em sistemas de automacao industrial. Nesse contexto,
métodos baseados em Aprendizado por Reforgo (Reinforcement Learning - RL) destacam-se
pelo potencial de adaptagao a processos dinamicos e incertos, operando sem a necessidade
de modelos matematicos explicitos do processo. Entretanto, a aplicagao pratica desses
algoritmos no chao de fabrica ainda é limitada, restringida pela arquitetura de hardware
dos Controladores Légicos Programaveis (CLP) e pelas exigéncias de determinismo e
alocacao estatica de memoria. Objetiva-se desenvolver um framework para a transpilagao
automatica de politicas de aprendizado por reforco, treinadas em ambiente Python,
para a linguagem Texto Estruturado (ST), em conformidade com a norma IEC 61131-3.
A metodologia consiste no treinamento offline de um agente Q-learning em ambiente
simulado, seguido da transpilagao da matriz de conhecimento e do cédigo de controle a ser
inserido no CLP. Como estudo de caso, considerou-se o controle de um sistema dinamico
de primeira ordem, utilizando um controlador Proporcional-Integral (PI) como baseline
de desempenho. A politica convertida é executada e validada em ambiente de automagao
industrial simulado utilizando o software de programacao EcoStruzure Control Expert. Os
resultados demonstraram viabilidade técnica da conversao, preservando a integridade da
légica de decisao do agente. Na andlise comparativa de desempenho, o controlador baseado
em RL superou um controlador PI cldssico sintonizado analiticamente, apresentando uma
redugdo de 16,8% na Integral do Erro Absoluto (IAE). A solu¢ao proposta oferece uma
alternativa robusta escalavel para a modernizacao de malhas de controle em setores criticos,
como a mineragao, viabilizando a adog¢ao de estratégias adaptativas em plataformas de

automacao consolidadas.

Palavras-chaves: Aprendizado de Méquina; Aprendizado por Reforco; @Q-learning; CLP;

Texto Estruturado; Automagao Industrial; Mineracao 4.0.



Abstract

The advancement of Industry 4.0 has expanded interest in the application of advanced
control algorithms and machine learning in industrial automation systems. In this context,
methods based on Reinforcement Learning (RL) stand out for their potential to adapt to
dynamic and uncertain processes, operating without the need for explicit mathematical
models. However, the practical application of these algorithms on the shop floor is still lim-
ited, constrained by the hardware architecture of Programmable Logic Controllers (PLCs)
and by the requirements for determinism and static memory allocation. The objective is
to develop a framework for the automatic translation of reinforcement learning policies,
trained in a Python environment, into Structured Text (ST) language, in compliance
with the IEC 61131-3 standard. The methodology consists of the offline training of a
Q-learning agent in a simulated environment, followed by the translation of the knowledge
matrix and the control code for insertion into the PLC. As a case study, the control of a
first-order dynamic system was considered, using a Proportional-Integral (PI) controller
as a performance baseline. The converted policy is executed and validated in a simulated
industrial automation environment using the EcoStruxure Control Expert programming
software. The results demonstrated the technical feasibility of the conversion, preserving
the integrity of the agent’s decision logic. In the comparative performance analysis, the
RL-based controller outperformed a classically tuned PI controller, achieving a 16.8%
reduction in the Integral of Absolute Error (IAE). The proposed solution offers a robust
and scalable alternative for the modernization of control loops in critical sectors, such as

mining, enabling the adoption of adaptive strategies on established automation platforms.

Key-words: Machine Learning; Reinforcement Learning; Q-learning; PLC; Structured

Text; Industrial Automation; Mining 4.0.
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1 Introducao

1.1 Contexto

A convergéncia de tecnologias digitais, Internet das Coisas (IoT) e inteligéncia
artificial tem redesenhado o panorama industrial nas ultimas décadas, dando origem ao
paradigma da Industria 4.0. Esse movimento caracteriza-se pela integracao de sistemas
fisicos e digitais, pela intensificagao da coleta e analise de dados em tempo real e pela
incorporagao de métodos avancados de automacao e tomada de decisao. No setor mineral,
essa transformacao assume papel ainda mais relevante, uma vez que operacoes distribuidas
geograficamente, plantas de grande porte e elevada variabilidade operacional impoem
desafios adicionais de seguranga, eficiéncia energética e produtividade (FERREIRA; GONTIJO
et al., 2022; D1AS, 2023).

A evolugao rumo a Mining 4.0 parte de uma trajetoria histérica de transformagoes
industriais. Conforme discutido por Dias (2023), a mineragao acompanhou as quatro
revolugoes industriais, desde a mecanizacao a vapor (1.0), passando pela eletrificagao
e produgao em massa (2.0) e pela automacao baseada em eletronica e TI (3.0), até a
atual integragao de sistemas ciberfisicos, [oT, inteligéncia artificial e big data (4.0). Essa
ultima fase, também chamada de Smart Mining, busca nao apenas ganhos de eficiéncia e
produtividade, mas também a reducao de impactos ambientais e o aumento da seguranca
operacional, refletindo a crescente demanda por operacoes mineradoras mais sustentaveis

e tecnologicamente integradas.

E nesse cendrio que a digitalizacao dos processos de lavra e beneficiamento tem
como objetivo ampliar a autonomia operacional, reduzir a dependéncia de intervencao
humana e aumentar a previsibilidade do processo produtivo. Entretanto, a natureza dos
sistemas minerais, marcados por nao linearidades, conexao entre variaveis, atrasos de
medicao e mudancas frequentes na qualidade do minério, limita a efetividade de estratégias
de controle baseadas exclusivamente em modelos fixos ou regras empiricas, conforme

discutido em aplicagoes industriais reais (FERREIRA; GONTLIO et al., 2022).

Por isso, grandes empresas mineradoras como Vale, Rio Tinto e BHP ja adotam
tecnologias como frotas auténomas, drones para monitoramento, sensores [oT e centros de
operagoes remotas, conforme documentado em estudos de caso (DIAS, 2023). No entanto,
a implementacao de solucoes baseadas em inteligéncia artificial adaptativa, em especial o
aprendizado por reforgo, ainda ¢ incipiente, especialmente quando se trata de execucao

direta em controladores industriais como os CLPs.

Diante dessas limitagoes, a industria tem adotado solugoes de controle avancado que
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permitem maior adaptacao as variagoes do processo. Um exemplo recente é a implementacgao
de estratégias de controle override baseadas na corrente elétrica de peneiras vibratorias para
otimizar a eficiéncia do peneiramento primério a umidade natural (ALBUQUERQUE et al.,
2023). Nessa aplicacao, uma correlagao estatistica entre a corrente do motor, caracteristicas
do minério (umidade, litologia) e a taxa de alimentagdo permitiu criar uma malha de
controle que ajusta dinamicamente a velocidade dos alimentadores, reduzindo em 67%
as paradas por sobrecarga e elevando a operagao automadtica para 98,5% do tempo. Este
caso ilustra como a automagao adaptativa, ainda que baseada em regras pré-definidas e
correlagoes estaticas, pode gerar ganhos operacionais significativos em cenarios de alta
variabilidade. Contudo, mesmo estratégias como essa possuem uma limitagao intrinseca:
nao aprendem com a experiéncia nem se ajustam continuamente a novas condigoes nao

previstas durante o projeto, dependendo de intervencao humana para reajustes.

Nesse contexto de busca por modernizacao, sensores virtuais, ou soft sensors, tém
se consolidado como ferramentas essenciais em plantas industriais modernas. Esses sensores
permitem a estimacgao em tempo real de varidaveis de processo que nao dispoem de instru-
mentacao direta ou cuja medicao é lenta e onerosa, como granulometria, teor e densidade
de polpa. Em operacoes de beneficiamento mineral, tais variaveis sao frequentemente
obtidas por andlises laboratoriais com laténcia significativa, dificultando a adogao de
estratégias de controle mais responsivas. O uso de soft sensors possibilita inferir essas
grandezas a partir de sinais ja disponiveis no sistema de automacao, além de operar de
forma redundante a instrumentos fisicos, contribuindo para deteccao de falhas e estratégias
de fallback (FERREIRA; BRAGA; SEIXAS FILHO, 2010).

Paralelamente, o avanco de técnicas de modelagem e simulacao tem impulsionado o
uso de gémeos digitais como representacoes virtuais de processos industriais. Esses modelos
permitem testar estratégias de controle, validar algoritmos e antecipar comportamentos
do sistema real em ambientes seguros e controlados. No contexto da mineracao, os gémeos
digitais desempenham papel fundamental ao viabilizar o desenvolvimento e o treinamento
de algoritmos avancados sem comprometer a seguranca operacional, constituindo uma

base natural para a aplicagao de métodos de aprendizado por reforco.

E nessa lacuna, entre a automacao baseada em regras estaticas e a necessidade de
sistemas que aprendam continuamente, que o aprendizado por reforgo se apresenta como
uma evolucao promissora. Diferentemente de solugoes pré-programadas, o RL permite que
um agente aprenda iterativamente a partir da interagao com o ambiente, desenvolvendo
politicas de controle que se refinam com o tempo e se adaptam a variagoes nao modeladas
inicialmente. A combinagao de soft sensors com algoritmos de RL pode potencializar
nao apenas a estimacao, mas também a otimizacao adaptativa das variaveis controladas,

criando sistemas de controle cada vez mais autonomos e resilientes.

Este trabalho propoe um framework para a transpilacao de um algoritmo de
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modelo de aprendizado por reforco para permitir sua integracao em controladores 16gicos
programaveis de uma planta de processo de mineracao como estudo de caso. Com isso,
é introduzida uma inteligéncia adaptativa ao chao de fabrica de um sistema de controle

preenchendo a lacuna entre a pesquisa e a aplicacao pratica em ambientes industriais reais.

1.2 Motivacao

A industria mineral enfrenta desafios operacionais que impactam diretamente sua
competitividade e sustentabilidade, incluindo elevados consumos energéticos em etapas
como cominuigao, forte variabilidade na qualidade do concentrado e a necessidade de operar
em ambientes remotos e severos. Essas caracteristicas tornam critica a disponibilidade de
informagoes de processo em tempo real e aumentam a complexidade das estratégias de
controle (DIAS, 2023; FERREIRA; FERREIRA, 2025).

Métodos tradicionais de controle, como controladores PID (proporcional, integral e
derivativo), apresentam desempenho satisfatorio em condigoes bem definidas. Contudo,
em processos minerais sujeitos a mudancas frequentes de regime, atrasos significativos
de medicao e nao linearidades acentuadas, esses métodos podem demandar reajustes
de parametros constantes e elevada intervencao humana. Como consequéncia, parte do
conhecimento operacional permanece implicita, dependente da experiéncia dos operadores,

0 que limita a escalabilidade e a reprodutibilidade do controle.

Mesmo solugoes avangadas como o controle override, embora eficazes em cenarios
especificos, nao possuem capacidade de aprendizado continuo. A integracao de soft sensors
com algoritmos adaptativos baseados em aprendizado por reforco surge, portanto, como
uma evolucgao necessaria. O RL permite que um agente aprenda politicas de decisao por
meio da interacao com o ambiente, maximizando uma funcao de recompensa cumulativa
(SUTTON; BARTO et al., 1998). Entre os métodos model-free mais difundidos destacam-se o
Q-learning e o SARSA. Enquanto o Q-learning estima a fungao acao-valor 6tima de forma
off-policy, o SARSA é um método on-policy que atualiza a politica com base nas agoes
efetivamente executadas, o que pode resultar em comportamentos mais conservadores em

cenérios onde a exploragao envolve riscos operacionais (NIAN; LIU; HUANG, 2020).

Apesar dos avancos tedricos acerca do aprendizado por reforco, sua aplicacao
direta no chao de fabrica esbarra, principalmente, na incompatibilidade estrutural entre
os ambientes de desenvolvimento de IA e a arquitetura de hardware dos controladores
industriais. Os CLPs operam sob normas rigidas de sintaxe e semantica, além de exigir
alocagao estatica de memdria, tipagem forte e tempos de varredura deterministicos. Traduzir
e implementar matrizes de conhecimento dinamicas manualmente nesses equipamentos é
uma tarefa exaustiva, altamente suscetivel a erros humanos de transcricao e praticamente

inviavel a medida que a dimensionalidade do sistema aumenta.



13

Diante da dificuldade de transpor o RL para a planta real, a motivacao central
deste trabalho é atuar como uma etapa base para preencher essa lacuna. O carater inédito
da pesquisa reside justamente na criagdo de um framework de conversao automatizado,
atuando como um transpilador capaz de mapear a inteligéncia treinada em ambiente
virtual diretamente para a linguagem ST. Ao superar as restrigoes de hardware e validar o
controle de um sistema dinamico de primeira ordem, é possivel evidenciar a viabilidade
da execucao de agentes inteligentes nativamente no controlador industrial, garantindo
seguranca, escalabilidade e pavimentando o caminho para adocao de tecnologias mais

complexas na Mineracao 4.0.

1.3  Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Desenvolver um framework para a implementacao de agentes de aprendizado por
refor¢o (@Q-learning) em sistemas de automacao industrial, com foco na execugao nativa
em controladores 16gicos programaveis e viabilizar a portabilidade de politicas treinadas

em ambiente simulado (Python) para a linguagem Texto Estruturado.

1.3.2 Objetivos Especificos

Para atingir o objetivo geral, foram definidos os seguintes objetivos especificos:

e Modelar e simular um sistema dinamico de primeira ordem, presentes em processos
de mineracao, para atuar como planta de teste controlada, estabelecendo um baseline

de desempenho com um controlador PI classico;

e Implementar o algoritmo @Q-learning com estratégia de exploracao e-greedy em
ambiente computacional, ajustando hiperparametros para maximizar a recompensa

baseada na minimizacao do erro de rastreamento;

e Desenvolver um conversor automatico capaz de mapear as estruturas de dados
dindmicas do agente (g-table e parametros) para vetores estéticos e 1dgica de decisao

em Texto Estruturado;

e Validar a equivaléncia funcional entre a execucao da politica no ambiente de si-
mulagao original e no ambiente de simulagao industrial (EcoStruxure Control Expert),

verificando a integridade da conversao e a estabilidade do controle.

e Avaliar o desempenho do agente RL implementado no CLP e o controlador PI com

a métrica [AE.
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1.4 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos, estruturados da seguinte forma: o
Capitulo 2 fundamenta os conceitos de aprendizado por reforco, descreve as caracteristicas
dos sensores virtuais e discute as restrigoes de hardware dos CLPs conforme a norma
IEC 61131-3. O Capitulo 3 detalha a metodologia proposta, descrevendo a modelagem do
processo, a formulacao matematica do agente e a arquitetura do conversor desenvolvido
para a geragao automatica do cédigo. O Capitulo 4 apresenta o resultado da transpilacao
do algorimto de aprendizado por refor¢co a um estudo de caso e uma andlise comparativa
de desempenho entre o controlador classico e o agente inteligente. Por fim, o Capitulo 5

sintetiza as contribuicoes do trabalho e apresenta as perspectivas de continuidade.
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2 Revisao Bibliografica

Este capitulo estrutura a base tedrica de estudos pertinentes a proposta deste
trabalho. Na Secao 2.1, apresenta-se a fundamentacao sobre aprendizado por reforco,
concentrando-se nos aspectos tedricos e praticos dos algoritmos model-free Q)-Learning
e SARSA, bem como nas implicagoes do trade-off entre exploracao e exploitagao em
ambientes industriais varidveis (NIAN; LIU; HUANG, 2020). A Segao 2.2 aborda os conceitos
essenciais de sensores virtuais, enfatizando seu papel como estimadores em plantas de
beneficiamento mineral e discutindo suas vantagens e limitagoes operacionais, com base em
Ferreira, Braga e Seixas Filho (2010). Na Secao 2.3, descreve-se a piramide de automagao
e a funcao dos CLPs na mineracao, salientando as restri¢oes praticas, como memoria
limitada, determinismo de ciclo e conformidade com a norma IEC 61131-3, que condicionam
a integracao de algoritmos de IA em controladores industriais (CARVALHO VALE, 2014).
A Secao 2.4 revisa os principios do controle classico, com énfase no controlador PI. Esta
revisao fundamenta a escolha do PI como referéncia de desempenho para comparacao com
o agente inteligente, apoiando-se em autores como Lourenco (1997). Por fim, a Segao 2.5
sumariza o estudo de Reis (2024), que fornece evidéncias empiricas sobre a aplicagao de

RL em usinas de minério de ferro e orienta a metodologia adotada neste trabalho.

2.1 Aprendizado por Reforco - Q-learning e SARSA

O aprendizado por reforco é uma area do aprendizado de maquina em que um
agente aprende a tomar decisoes sequenciais interagindo com um ambiente, com o objetivo
de maximizar uma funcao de recompensa cumulativa. Em problemas de controle, essa
formulagao é particularmente adequada porque traduz objetivos de desempenhos (por
exemplo, erro de estimativa, estabilidade, eficiéncia energética) em sinais de recompensa
que guiam a adaptacao do agente. Formalmente, muitos problemas tratados em RL
sao modelados como Processos de Decisao de Markov (MDP), definidos pela quintupla
(X,U,p, R,7), onde X é o espago de estados, U o espago de agoes, p a dindmica de transigao
de estados, R a fungdo de recompensa e (y € [0,1)) o fator de desconto para retorno futuro
(NIAN; LIU; HUANG, 2020).

O objetivo do agente é aprender uma politica m que maximize o retorno esperado

definido por:

oo

Gy = ZVth+k+1a (2-1)
k=0

para avaliar e comparar politicas, definem-se as fungoes valor v™ (x)(valor esperado de estar
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no estado x seguindo ) e ¢"(z, a)(valor de executar a agdo a em x e seguir 7 depois). As
equacoes de Bellman relacionam estas quantidades e constituem a base tedrica para os

algoritmos de RL (NIAN; LIU; HUANG, 2020).

Entre os métodos model-free (que nao requerem um modelo explicito do processo)
mais utilizados em problemas praticos de controle destacam-se o Q)-learning e o SARSA.
Ambos sao métodos de diferenga temporal (TD) que atualizam estimativas de Q(z, a) a par-
tir de experiéncias de iteragao (estado, acdo, recompensa, proximo estado), mas apresentam

diferencas fundamentais em relagao a forma como tratam a politica de exploragao.

2.1.1 Q-learning (off-policy)

O @-learning é um algoritmo off-policy que estima a fungao acao-valor 6tima
q*(z,a) independentemente da politica de exploragao utilizada durante o treinamento. A

atualizacao tabular classica é:

Qrr1(7r,ar) = Qulws, a0) + a[Rt+1 + VHE}X Q(Te41, a') — Q(xy, a) |, (2.2)

em que « € a taxa de aprendizado, R, a recompensa observada e x;,1 o estado seguinte.
Por usar o termo max, Q(z11,d’), o Q-learning tende a aprender uma estimativa da
melhor acao possivel no préximo estado, mesmo que a agao de fato executada durante a
exploracao seja diferente. Essa propriedade torna o )-learning atraente quando se pretende
obter politicas com desempenho proximo ao étimo, especialmente se for possivel pré-treinar

em simulador e depois transferir a politica para o sistema real (NIAN; LIU; HUANG, 2020).

2.1.2 SARSA (on-policy)

SARSA (State-Action-Reward-State-Action) é um algoritmo on-policy cujo nome
deriva da sequéncia de varidveis que constituem a sua atualizagdao. A regra de atualizagao

é:

Qui1(ze, ar) = Qu(we, ar) + | Ry + 7Qu(Tiy1, argr) — Quly, ar) |, (2.3)

em que a;41 € a agao efetivamente selecionada pela politica de exploragao no estado ;41
(por exemplo, uma acao escolhida por e-greedy). Como resultado, o SARSA aprende o
valor da politica comportamental (a politica que foi usada para explorar), o que faz com
que a politica aprendida incorpore explicitamente o efeito da exploracao. Na pratica, isso
tende a produzir comportamentos mais conservadores em cenarios em que a exploragao
pode conduzir a estados perigosos, caracteristica que é desejavel em aplicagoes industriais
sensiveis (NIAN; LIU; HUANG, 2020).
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Os autores destacam que, apesar do potencial do RL para produzir politicas
adaptativas e de alto desempenho, sua aplicacao industrial exige atencao especial a
formulacao da recompensa, ao balanceamento exploracao-exploitacao, a validagao em
simuladores e a garantia de mecanismos de seguranca antes da implantacao. Esses pontos
fundamentam as escolhas metodologicas adotadas neste trabalho e orientam as etapas

experimentais descritas nos capitulos seguintes.

2.2 Sensores Virtuais

Soft sensors podem substituir ou complementar analisadores fisicos de alto custo
ao estimar variaveis de processo nao mensuraveis diretamente, gerando estimativas em
tempo real e reduzindo investimentos e custos de manutencao. Em operacao conjunta com
sensores convencionais, fornecem redundancia, deteccao de falhas e fallback automatico

quando instrumentos apresentam avarias (FERREIRA; BRAGA; SEIXAS FILHO, 2010).

A capacidade de adaptacgao online é uma caracteristica relevante: métodos recursivos
e algoritmos adaptativos permitem ajustar parametros do soft sensor conforme mudam
as condicoes de processo, preservando a acuracia sem interrupcao da planta. Contudo, a
eficacia dessas abordagens depende da qualidade dos dados, de estratégias de validagao e

de mecanismos para detectar deriva do modelo.

Além de reduzir laténcias de andlise laboratorial, o que beneficia malhas de controle
sensiveis ao tempo, técnicas multivariadas como a Regressao de Minimos Quadrados Parciais
(PLS) oferecem coeficientes interpretéveis que ajudam a identificar varidveis-chave para a
inferéncia. Modelos mais complexos, como redes neurais, podem melhorar desempenho
preditivo, porém exigem maior poder computacional e perdem em interpretabilidade.
Assim, soft sensors atuam também como ferramentas de suporte a decisao e otimizagao,
desde que acompanhados de valida¢ao continua e salvaguardas operacionais (FERREIRA;

BRAGA; SEIXAS FILHO, 2010).

2.3 Piramide da Automacao e o papel dos CLPs na mineragdo

A automacao em plantas de beneficiamento mineral é usualmente representada por
uma piramide de camadas (1) que organiza as fungoes e responsabilidades desde a medicao
de campo até os sistemas de otimizacao corporativa. Na base da piramide encontram-se os
sistemas de instrumentagao (sensores, transdutores e atuadores), responsdveis por garantir
a qualidade e disponibilidade das medigoes; acima deles estao os controladores (camada dos
CLPs), a seguir os sistemas de supervisao (SCADA) e, no topo, os sistemas de otimizagao
e planejamento. Essa hierarquia evidencia que a efetividade de estratégias avancadas

depende diretamente da integridade e do projeto das camadas inferiores, em especial da
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instrumentagao e do controle em tempo real (CARVALHO VALE, 2014).

otimizagéao

Sistemas de
supervisao

Sistemas de controle

Sistemas de instrumentacao

Figura 1 — Piramide de automagao industrial aplicada ao beneficiamento de minérios.

Fonte: Adaptado de Carvalho Vale (2014), com base em Queiroz (2011).

No contexto especifico da mineragao, diversas varidveis criticas (por exemplo:
granulometria, densidade de polpa, teor de concentrado) costumam ser obtidas por andlises
laboratoriais ou equipamentos caros, com laténcia elevada. Por isso, a integracao entre
medicao de campo confiavel e niveis superiores de controle é essencial para reduzir a
variabilidade, aumentar recuperacao e manter padroes de seguranca e meio ambiente.
Um bom projeto de automagao, pensado em todas as camadas da piramide, auxilia na

maximizacao dos rendimentos e na reducao de custos operacionais na planta.

Os CLPs ocupam a camada de execucao em tempo real da piramide e desem-
penham fungoes centrais: leitura e condicionamento de sinais, execucao de logicas de
intertravamento e seguranca, comando de atuadores, geracao de alarmes e comunicagao
com o supervisorio. Em usinas de minério, esses sistemas garantem determinismo, disponi-
bilidade e conformidade com normas de seguranca funcional, servindo de interface entre os
dispositivos de campo e os niveis superiores de automagao. Carvalho Vale (2014) descreve
detalhadamente essas fungoes e evidencia como os CLPs viabilizaram a automacao massiva

das plantas desde a adocao generalizada desses dispositivos.

Ao mesmo tempo, o estudo chama atencao para limitagoes praticas relevantes ao
propor algoritmos avancados embarcados: restricoes de memoria e processamento, exigéncia
de ciclos deterministicos, limitagoes das linguagens IEC 61131-3 e a necessidade de um
projeto cuidadoso de E/S e rede de campo (Profibus, Foundation Fieldbus, Modbus, etc).
Essas restrigdes implicam que modelos complexos (grandes redes neurais ou bibliotecas
pesadas) dificilmente rodarao diretamente no CLP sem adaptagoes; por isso, solugoes

vidveis envolvem simplificagdo/quantizacao de modelos, pré-treino em simuladores e
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implementagao de rotinas em formatos compactos (como g¢-tables discretizadas ou fungoes

lineares) para manter o determinismo e a seguranca operacional.

Por fim, a autora reforca a importancia do projeto, comissionamento e manutencao
adequados para o sucesso de qualquer solucao de automacao: documentagao clara, testes
em bancada, procedimentos de validacao, treinamento de operadores e esquemas de fallback
sao medidas essenciais para mitigar riscos ao introduzir novas camadas de inteligéncia na
piramide. Esses pontos fundamentam diretamente as escolhas metodoldgicas do presente
TCC, priorizando o pré-treino em simulador e a validacgao em ambiente virtual controlado
antes de qualquer execucao em hardware. Essa abordagem visa mitigar riscos operacionais
e assegurar a estabilidade do controle, respeitando as diretrizes de seguranca da piramide

de automacgao.

2.4 Controle Classico e Controladores Pl

O controle classico constitui a base historica da automacao industrial, sendo
amplamente empregado em plantas reais devido a sua simplicidade de implementacao,
previsibilidade e robustez operacional. Entre as estratégias mais difundidas destacam-se
os controladores proporcionais, integrais e derivativos, que continuam sendo a principal

solugao adotada em controladores industriais.

O controlador proporcional-integral é uma forma simplificada do PID, na qual
o termo derivativo é omitido, sendo especialmente indicado para processos em que a
acao derivativa pode amplificar ruidos de medicao ou nao trazer ganhos significativos de

desempenho. A lei de controle do PI pode ser expressa por:

u(t) = Kpe(t) + Ki/o e(r) dr, (2.4)

em que e(t) representa o erro entre a referéncia e a variavel controlada, K, é o ganho
proporcional e K; o ganho integral. O termo proporcional atua diretamente sobre o erro
instantaneo, enquanto o termo integral tem como principal func¢ao eliminar o erro em

regime permanente.

O projeto e a sintonia de controladores PI sao tradicionalmente realizados a
partir de modelos matematicos do processo, em sua maioria representados por fungoes de
transferéncia no dominio da frequéncia. Ferramentas como o Lugar das Raizes permitem
analisar graficamente a influéncia dos ganhos do controlador na posicao dos pdlos do
sistema em malha fechada, fornecendo critérios de estabilidade e desempenho transitério
(LOURENCO, 1997). Essas técnicas assumem, de forma implicita, que o sistema pode ser

adequadamente aproximado por um modelo linear e invariante no tempo.
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Apesar de sua ampla aplicacao, os controladores PI apresentam limitagoes quando
empregados em processos industriais complexos, como aqueles encontrados na mineragao.
A presenca de nao linearidades, atrasos de medicao, variagoes de regime operacional e
incertezas paramétricas pode comprometer o desempenho de controladores com ganhos

fixos, exigindo reajustes frequentes ou intervencao manual de operadores especializados.

Nesse contexto, embora o controle PI continue sendo uma solucao eficiente e
confidvel para uma ampla gama de aplicagoes, sua dependéncia de modelos explicitos e de
sintonia estatica motiva a investigacao de estratégias alternativas baseadas em adaptacao
e aprendizado, como os métodos de aprendizado por reforco. Sob essa perspectiva, a
metodologia adotada estabelece o controlador PI como referéncia classica de desempenho,

permitindo uma comparacao objetiva com a abordagem baseada em agentes inteligentes.

2.5 Trabalhos Relacionados: Aprendizado por Reforco no Ajuste de
Soft Sensor de Nivel de Silo para Sequenciamento de Tripper

Car em Usinas de Minério de Ferro

Reis (2024) aplicou aprendizado por reforgo para calibrar um soft sensor de nivel
em silos de uma usina de beneficiamento de minério de ferro, servindo de base para o
sequenciamento do tripper car. O problema foi estruturado como um Processo de Decisao
de Markov, definindo estados pelas faixas de taxa de alimentacao do silo e acoes pelas
vazoes de enchimento. Para explorar o espago de politicas, utilizou-se Q)-learning off-policy
com estratégia e-greedy, realizando o ajuste dos hiperparametros « (taxa de aprendizado)

e 7 (fator de desconto) via Grid Search.

O algoritmo foi validado em dados reais da usina de Timbopeba da Vale S.A e

demonstrou:

e Reducao do erro médio absoluto do soft sensor de 13,5% para 10,5%;
e Convergéncia estavel da ¢-table para uma politica consistente;
e Aumento progressivo da recompensa acumulada e estabilidade apds 100 episddios;

e Correspondeéncia clara entre faixas de alimentacao e acoes de enchimento na ¢-table
final.

Este estudo demonstra a eficacia do @Q-learning para atualizacao online de soft
sensors em processos sujeitos a desgaste, manutencao e variabilidade operacional. O
presente trabalho utiliza os fundamentos tedricos de modelagem de estados e recompensas
descritos pelo autor, nao para recriar o soft sensor, mas para resolver o gargalo de sua

implementacao em hardware.
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3 Materiais e Métodos

Este capitulo descreve a metodologia adotada para o desenvolvimento e validagao do
framework proposto para execucao de agentes de aprendizado por refor¢co em controladores
l6gicos programéveis. Sao apresentados o modelo do processo utilizado como estudo de
caso, o projeto do controlador classico de referéncia, a formulacao do problema de controle
sob a 6tica do RL, bem como o fluxo de treinamento, exportagao e execucao das politicas

aprendidas.

3.1 Visao Geral

A metodologia adotada neste trabalho é estruturada em cinco etapas principais:

1. Modelagem de um sistema dinamico de primeira ordem, utilizado como processo de

referéncia;

2. Projeto de um controlador proporcional-integral, empregado como base comparativa

classica;

3. Formulagao do problema de controle utilizando aprendizado por reforco, incluindo

definicao de estados, agoes e funcao de recompensa;

4. Treinamento do agente em ambiente simulado, seguido da exportacao da politica

aprendida para posterior execucao em CLP;

5. Testes e validacao do agente exportado para o CLP com avaliacao da métrica de
desempenho TAE.

Essa abordagem permite separar o treinamento do agente, realizado em ambiente
seguro e computacionalmente flexivel, da execugao em hardware industrial, respeitando as

restricoes tipicas de sistemas embarcados.

3.2 Ambiente de desenvolvimento

As simulacoes computacionais e a ferramenta de conversao de cédigo foram im-
plementadas em linguagem Python. A biblioteca NumPy foi empregada para todas as
operagoes de dlgebra linear e armazenamento da ¢-table, garantindo eficiéncia no processa-
mento vetorial durante o treinamento. Para a geracao dos graficos de resposta temporal e

convergeéncia, utilizou-se a biblioteca Matplotlib.
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Adicionalmente, o ambiente de desenvolvimento fez uso de bibliotecas padrao
do Python, como Importlib e manipuladores de I/O (entrada e saida), para carregar
dinamicamente as configuragoes do agente e gerar os arquivos .txt contendo as declaragoes
de variaveis e a logica de controle em Texto Estruturado. Essa arquitetura permitiu

prototipar rapidamente a solugao e automatizar a exportacao da politica para o CLP.

3.3 Modelo do processo

Para validagao da metodologia proposta, foi adotado um sistema dinamico linear de
primeira ordem. Esta classe de modelos é amplamente utilizada na engenharia de controle
como aproximacao robusta para processos industriais que apresentam comportamento
monotonico e estavel, tais como o nivel em tanques de armazenamento, trocadores de calor

e sistemas de vazao em tubulacoes.

No dominio de Laplace, o processo é representado pela funcao de transferéncia

apresentada na Equacao 3.1:

Gls) = Us) 7s+1 (3:1)

em que Y (s) é a salda do processo, U(s) é a entrada de controle, K representa o ganho

estatico e 7 a constante de tempo do sistema.

No dominio do tempo, o comportamento desse sistema é regido pela equacao

diferencial linear ordinaria de primeira ordem:

dy(t)
dt

T

+y(t) = Ku(t). (3.2)

Os parametros do modelo possuem interpretacoes fisicas diretas que facilitam a

analise de desempenho:

e Ganho Estatico (K): determina a relagao entre a variacdo da entrada e a variacao
da saida em regime permanente. Um ganho unitario (K = 1), por exemplo, implica

que a saida tende a igualar a entrada apds o regime transiente.

e Constante de Tempo (7): representa a inércia do processo, indicando o tempo
necessario para que a resposta atinja aproximadamente 63,2% de sua variacao total

apés uma mudanca em degrau na entrada.

A escolha deste modelo visa isolar os efeitos da acao de controle, permitindo uma
analise controlada sem a introducao de dinamicas oscilatorias ou instabilidades naturais

de sistemas de ordem superior. Além disso, para a simulacao computacional em ambiente
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discreto (Python e CLP), o modelo continuo ¢ discretizado com um periodo de amostragem

T, adequado, garantindo que a dinamica digital reproduza o comportamento fisico esperado.

3.4 Implementacdo do controlador PI

Com o objetivo de estabelecer uma referéncia classica de desempenho, foi projetado

um controlador proporcional-integral para o processo descrito na Subsegao 3.3.

A lei de controle adotada é expressa por:

u(t) = Kpe(t) + KZ-/O e(r)dr, (3.3)

em que u(t) é o sinal de controle calculado, e(t) representa o erro entre a referéncia e
a saida do processo, enquanto K, e K; sao, respectivamente, os ganhos proporcional e

integral.

Optou-se pela utilizagao exclusiva da agao PI, omitindo-se o termo derivativo, uma
vez que sistemas de primeira ordem nao apresentam oscilagoes naturais. Nesse contexto, a
acao derivativa poderia amplificar ruidos de medigao sem oferecer ganhos significativos em

termos de estabilidade ou velocidade de resposta.

A sintonia dos ganhos K, e K; foi realizada utilizando o método analitico de
Cancelamento de Pdlos. Essa técnica consiste em ajustar o tempo integral do controlador

(T; = K,/ K;) para que seja igual a constante de tempo dominante do processo (7).

Matematicamente, ao fazer T; = 7, o zero introduzido pelo controlador PI cancela
o polo estavel da planta na funcao de transferéncia de malha aberta. Isso simplifica a
dinamica do sistema em malha fechada, transformando-o em um integrador puro com ganho
ajustavel, o que permite definir a velocidade de resposta desejada diretamente através do
ganho proporcional, sem introduzir sobressinais (overshoot). Para o processo estudado,
onde 7 = 5.0s, definiu-se K, = 5.0 para assegurar uma resposta rapida, resultando no

ganho integral:

K 5.0
Ki=-"2=_"=1.0. (3.4)

T 5.0
Essa estratégia de sintonia foi selecionada por favorecer, teoricamente, uma resposta
dinamica isenta de oscilagoes e com erro acumulado reduzido. O objetivo ¢é estabelecer um
critério de referéncia rigoroso para a validagao comparativa do desempenho do agente de

aprendizado por reforco.
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3.5 Formulacdo do problema de controle via Aprendizado por Re-

forco

Nesta etapa, o problema de controle é modelado como um MDP, onde um agente
interage com a planta buscando maximizar uma funcao de recompensa cumulativa ao

longo do tempo.

Como o treinamento foi realizado integralmente em ambiente simulado sem restrigoes
de seguranca associadas a exploracao, como o risco de danos aos equipamentos reais durante
acoes aleatorias do agente. Diante disso, optou-se pelo uso do algoritmo @)-learning em
detrimento ao SARSA, visto que sua caracteristica off-policy leva o agente a encontrar o

caminho analitico mais rapido e eficiente para o controle regulatorio.

3.5.1 Definicao do estado

O estado do ambiente é definido primariamente a partir do erro de controle e(k),
calculado como a diferenca entre a referéncia r(k) e a saida medida y(k) no instante

discreto k:

e(k) =r(k) —y(k). (3.5)

Considerando que CLPs operam com memoria finita e que métodos tabulares como
0 @-learning exigem estados discretos, o espaco continuo do erro precisa ser mapeado
para um conjunto finito de valores. Embora a discretizacao por faixas fixas seja concei-
tualmente simples, sua implementacao em Texto Estruturado exige cadeias extensas de
légica condicional, o que engessaria o codigo, prejudicaria o tempo de varredura e tornaria

a escalabilidade impraticavel caso novas variaveis de estado fossem adicionadas no futuro.

Para superar essa limitacao, optou-se por um método de quantizacao vetorial
baseado no vizinho mais préximo. Nesta abordagem, define-se um vetor com N estados
protétipos (centroides) S = {s1, S2,...,sn}. A cada ciclo de controle, o estado corrente
é identificado calculando-se a distancia Euclidiana entre o valor medido e os prototipos,
selecionando-se aquele que minimiza essa distancia. Além de garantir um tempo de execucao
deterministico no controlador, o método permite uma transicao suave entre as regioes de

controle e facilita enormemente a extensao para problemas multidimensionais.

3.5.2 Definicao das acdes

As acgoes disponiveis ao agente foram modeladas como variagoes incrementais
aplicadas ao sinal de controle anterior, respeitando os limites de saturacao do atuador no

intervalo [0, 1]. O conjunto de agdes discretas foi definido como:
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A = {-0.05,-0.01,0.0, +0.01, +0.05}.

Essa abordagem confere ao sistema um comportamento integrativo intrinseco,
auxiliando na eliminacao do erro em regime permanente sem a necessidade de estados
adicionais. Além disso, a limitacao da magnitude dos incrementos evita variagoes bruscas
no sinal de controle, o que garante uma exploracao mais estavel do ambiente e preservaria

a integridade fisica de atuadores reais.

3.5.3 Funcao de recompensa

A funcao de recompensa é o mecanismo critico que guia o aprendizado. Para este
trabalho, projetou-se uma funcao limitada e normalizada, focada na minimizagao do erro

absoluto:

r(e) =1 —min(|e|, 1). (3.6)
Essa formulacao apresenta caracteristicas desejaveis para o treinamento:

e A recompensa é mantida no intervalo [0, 1], evitando instabilidade numérica na

atualizacao da g¢-table;
e E méxima (R = 1) apenas quando o erro é nulo;

e Erros muito grandes (maiores que a unidade normalizada) recebem recompensa nula,
impedindo que “penalidades infinitas” desestabilizem os pesos da rede ou da tabela

no inicio do treinamento.

Embora tenha sido validada neste estudo de caso para um sistema de primeira
ordem, sua adaptacao para processos com dinamicas mais complexas pode exigir ajustes e

outras opcoes de formulacao, o que é deixado como trabalho futuro.

3.5.4 Algoritmo de Aprendizado por Reforco

Conforme fundamentado na revisao bibliogréafica, o treinamento do agente baseou-
se no algoritmo @)-learning, cuja regra de atualizacao temporal da funcao valor de acao
foi apresentada na Equacao 2.2. Na implementacao computacional deste trabalho, a
matriz de conhecimento foi otimizada iterativamente, ponderando a incorporacao de novas
informagoes pela taxa de aprendizado («) e a importancia das recompensas futuras pelo

fator de desconto (7).

O procedimento de treinamento do agente para o controle da planta é detalhado

no Algoritmo 3.1. O algoritmo recebe como entrada os hiperparametros de aprendizado
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(0, Y, €decay, €min) € as configuracoes de duragao do treinamento, como o nimero de episédios
(Nep) € o limite de passos por episédio (Nseps). Ao final do processo, a rotina retorna a

matriz () otimizada, que sera posteriormente exportada para o conversor.

Na fase de inicializa¢ao (linhas 1-2), a g¢-table é criada com valores nulos e a
probabilidade de exploracao e é definida como 100%, garantindo que o agente explore
o ambiente amplamente no inicio do processo. O lago principal (linha 3) itera sobre o

nimero total de episédios definidos.

No inicio de cada episédio (linhas 4-6), as varidveis de processo sdo reiniciadas
(Nivel = 0) e o estado inicial s é discretizado com base no erro de controle. O lago interno
(linha 7) representa a interacao passo a passo com o processo. A sele¢ao da agao segue a
estratégia e-greedy: com probabilidade e, seleciona-se uma agao aleatéria (linha 10) para
exploragao; caso contrario, seleciona-se a agdo de maior valor () conhecida (linha 12) para

exploragao do conhecimento adquirido (exploitagao).

A acao escolhida, correspondente a um incremento Au, é integrada ao sinal de
controle atual respeitando os limites de saturacao (linha 13). Em seguida, a funcao
SimularProcesso (linha 14) calcula o novo nivel do tanque baseada na dinamica de
primeira ordem discretizada. O novo erro é calculado e convertido para o préximo estado

s', e a recompensa r é computada com base na magnitude do erro (linha 17).

A atualizacao da tabela ) ocorre na linha 18, utilizando a equacao de Bellman
para ajustar o valor da acao executada com base na recompensa imediata e na melhor
estimativa de valor futuro. Por fim, ao término de cada episédio, o parametro € é decaido
multiplicativamente (linha 22), reduzindo progressivamente a aleatoriedade das agoes

conforme o agente converge para uma politica 6tima.
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Algorithm 3.1: Treinamento do agente para controle do processo
Entrada: Numero de episédios Ny, passos por episédio Nieps, taxa de aprendizado a,

fator de desconto 7y, decaimento €gecqy, €psilon minimo €,
Saida : Q-table otimizada Q(s,a)
1 Inicializar Q(s,a) com zeros para todos os estados e agoes;
2 € < 1.0, € < 0.01;
3 for ep < 1 to N, do

4 Nivel < 0.0; u < 0.0;

5 Erro < Setpoint — Nivel;

6 s < ObterEstado (Erro);

7 for t <~ 1 to Nyieps do

8 Gerar ntimero aleatério rnd € [0, 1];

9 if rnd < € then

10 ‘ Escolher acao aleatéria a no conjunto de agoes;
11 else

12 t Escolher ac¢ao a < arg max, Q(s,a’);

13 u < clip(u 4+ Aug, 0, 1);

14 Nivel’ < SimularProcesso(Nivel, u);

15 Erro’ « Setpoint — Nivel’;

16 s’ < ObterEstado(Erro’);

17 r < ObterRecompensa(Erro’);

18 Q(s,a) + Q(s,a) + a[r + ymaxy Q(s',a’) — Q(s,a));
19 5+ §;

20 Nivel < Nivel’;
21 if € > €, then

22 t € < € X €decay;

23 return Q(s,a);

3.5.5 Treinamento em ambiente simulado

O treinamento do agente foi realizado em ambiente simulado utilizando a linguagem
Python, abordagem que viabiliza a rapida prototipagem e o ajuste fino de hiperparametros
(como «, 7y e €) sem os riscos inerentes a operacao de equipamentos fisicos. Nessa dindmica,
cada episddio de treinamento é executado até atingir um limite fixo de passos ou um critério
de convergeéncia pré-estabelecido, de modo que, ao final do aprendizado, a politica étima
resultante é congelada para a etapa de exportacao, assegurando que o agente transferido

para o ambiente industrial apresente um comportamento estavel e validado.
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3.6 Conversao da politica aprendida para Texto Estruturado

Uma vez concluido o treinamento do agente em ambiente Python, torna-se necessario
converter a politica aprendida para um formato compativel com CLPs industriais. Para
viabilizar a execucao e atender as limitacgoes desses dispositivos, adaptagoes especificas e a

tradugao da logica devem ser realizadas em conformidade com a norma IEC 61131-3.

3.6.1 Arquitetura e funcionamento do conversor

Ap6s o treinamento, o conhecimento adquirido pelo agente é exportado para um
arquivo .py que contém a tabela Q, os vetores de estados discretizados, o vetor de agoes
e os hiperparametros do algoritmo. Esse arquivo materializa a politica 6tima de controle e
serve como entrada direta para o conversor. Atuando como um transpilador de dominio
especifico, a ferramenta processa o modulo inserido e gera, automaticamente, dois arquivos
.txt:

e Arquivo de Variaveis: contém as declaracoes das variaveis de entrada, saida e
internas, servindo como uma espécie de gabarito para que o usuario faca as declaragoes
corretamente no editor de variaveis. O conversor calcula explicitamente as dimensoes
das matrizes com base no produto cartesiano dos estados e no conjunto de agoes,

garantindo a alocagao estatica de memoria exigida pelo CLP.

e Arquivo de Ldégica: contém o corpo do bloco funcional em Texto Estruturado,

implementando a légica de controle e aprendizado.

O Algoritmo 3.2 ilustra como o conversor traduz dinamicamente as dimensoes do

Python para a sintaxe rigida de declaracao de vetores do CLP.

Algorithm 3.2: Geragao dinamica das declaracoes de varidveis em ST

Entrada: Dimensao do estado (state_dim), nimero de estados (n_states), nimero de
agoes (n_actions)

Saida  :String contendo o c6digo em Texto Estruturado

1 st += "VAR_INPUT\n"

2 st += f" IN_Estado_Dim : ARRAY[O..{state_dim-1}] OF REAL;\n"

3 st += "END_VAR\n"

4 st += "VAR\n"

5 st += f" Q_TABLE : ARRAY[O..{n_states-1}, 0..{n_actions-1}] OF REAL;\n"

Nesse trecho, observa-se que as dimensoes da tabela Q e do vetor de estados sao
inseridas diretamente no cédigo gerado, assegurando compatibilidade com a tipagem

estatica e com a alocacao prévia de memoria exigidas pelos CLPs industriais.
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3.6.2 Geracgao do cédigo Texto Estruturado

A geragao do cédigo ST vai além da simples transcrigdo de uma tabela de consulta.

O conversor implementa algoritmos auxiliares essenciais para a autonomia do agente no

CLP:

e Discretizagao vetorial (L2): implementa-se um calculo de distancia Euclidiana
em tempo real para mapear as entradas analégicas continuas no estado discreto mais

proximo (centréide), permitindo generalizagao espacial;

e Gerador de nimeros aleatorios: como CLPs industriais frequentemente carecem
de fungoes nativas robustas para geragao de nimeros aleatérios (necessarios para a
estratégia de exploragao e desempate de agoes), o conversor embute no cédigo ST
um gerador congruente linear (LCG). Isso assegura que o comportamento estocastico

do agente seja reprodutivel e computacionalmente eficiente;

e Atualizacao de Bellman: a equacao de atualizacao do @)-Learning ¢é transcrita para
operacoes matematicas nativas, permitindo o refinamento incremental da politica

diretamente no chao de fabrica.

3.7 Implementagao da planta simulada em ambiente de CLP

Para permitir a validacao da politica de aprendizado por refor¢o em um ambiente
industrial sem a necessidade de uma bancada fisica, foi implementado diretamente no
simulador do controlador Modicon M580, da fabricante Schneider Electric, um modelo
dinamico do processo em Texto Estruturado. Essa abordagem possibilita que a politica
de controle interaja com uma planta simulada sob as mesmas restricoes temporais e

estruturais de um controlador real.

O modelo adotado corresponde a um sistema linear de primeira ordem, equivalente
ao processo definido na Secao 3.3. A implementacao no CLP baseia-se na discretizacao
explicita da equacao diferencial continua, resultando em uma equacao em diferencas

executada ciclicamente a cada varredura do controlador:

Nivel(k + 1) = Nivel(k) + £l (K - u(k) — Nivel(k)), (3.7)

T

em que T, é o tempo de amostragem, 7 a constante de tempo do processo, K o ganho

estético e u(k) a agao de controle no instante k.

A varidvel manipulada foi definida como uma valvula normalizada no intervalo
[0,1], enquanto a varidvel de processo representa um nivel também normalizado. Essa

escolha facilita a comparacao com a simulagao em Python e reflete praticas comuns em
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sistemas industriais. Além disso, a acao de controle foi implementada de forma incremental.
A politica aprendida nao fornece diretamente o valor absoluto de u(k), mas sim uma

variacao Au(k), a qual é integrada ao longo dos ciclos de execuc¢ao do CLP:

Valvula_Real := Valvula_Real + Delta_Output;

Essa estratégia confere ao sistema um comportamento integrativo intrinseco e
reproduz fielmente a logica adotada durante o treinamento do agente em Python. A
saturagao explicita da variavel manipulada no intervalo [0,1] garante a compatibilidade

com restrigoes fisicas tipicas de atuadores industriais.

3.8 Métrica de desempenho: Integral do Erro Absoluto (IAE)

Para a avaliacao comparativa do desempenho dos controladores implementados, foi
adotada a métrica Integral do Erro Absoluto. Essa métrica é amplamente utilizada na
analise de sistemas de controle por fornecer uma medida quantitativa acumulada do erro

entre a varidvel de processo e o valor de referéncia ao longo do tempo.

O TAE é definido pela expressao:

[AE = /O e d. (3.8)

em que e(t) = r(t) — y(t) representa o erro entre o setpoint r(t) e a saida do sistema y(t),

e T corresponde ao horizonte de tempo analisado.

A escolha do TAE como indicador de desempenho justifica-se por sua capacidade de
penalizar o erro de forma uniforme, uma vez que a utilizagao do valor absoluto considera
igualmente os desvios positivos e negativos em relacao ao setpoint. Além disso, a métrica
incorpora a sensibilidade tanto ao regime transitério quanto ao estacionério, contabilizando
no valor final da integral os efeitos de oscilagoes, overshoot, tempo de acomodacao e erro
residual. Essa caracteristica confere uma interpretagao intuitiva aos resultados, onde valores
menores de TAE evidenciam um melhor desempenho global do controlador, traduzido em

maior rapidez e precisao na resposta.

Realizou-se o calculo do TAE a partir dos dados simulados do controlador PI e
dos dados experimentais obtidos da execucao do agente de RL no CLP, ambos aplicados
a mesma planta de primeira ordem e sob condi¢oes equivalentes de referéncia. Para o
calculo numérico da integral, utilizou-se discretizagao temporal dos sinais e integragao pelo

método do trapézio.

Essa abordagem permite uma comparacao objetiva entre a estratégia classica de

controle e a abordagem baseada em aprendizado por refor¢co, complementando a analise



31

visual das respostas temporais com uma métrica quantitativa consolidada na literatura de

controle.
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4 Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta os resultados da transpilagao do algoritmo de aprendizado
por reforco a um estudo de caso de um processo de mineracao. O algoritmo de aprendizado
por reforco foi desenvolvido em Python para o treinamento do agente e posteriormente foi
transpilado para a linguagem Texto Estruturado do CLP Modicon M580, da Schneider

Electric, com a utilizagao do software EcoStruxure Control Expert, da Schneider Electric.

Para avaliacao do procedimento de transpilagao do algoritmo de aprendizado por
reforgo, realizou-se a comparagao com um controlador PI. Ambos foram aplicados em um
modelo de processo de primeira ordem, presentes em processos de mineragao, para uma

avaliacao quantitativa utilizando a métrica IAE.

4.1 Modelo do processo em Malha Aberta

O processo considerado nos experimentos consiste em um sistema dinamico de
primeira ordem, amplamente utilizado em processos de mineracao. O modelo matematico

adotado, bem como seus parametros, foi apresentado no Capitulo 3.

Para fins de analise dos resultados, utilizou-se um ganho estatico unitario e uma
constante de tempo positiva, garantindo um comportamento estavel e monotonico. O
setpoint foi fixado em regime unitario, permitindo avaliar de forma clara o desempenho
das estratégias de controle em termos de tempo de resposta, erro estaciondrio e capacidade

de rejei¢ao a desvios iniciais.

Antes da aplicacao das estratégias de controle, analisou-se o comportamento do
processo em malha aberta, conforme diagrama de blocos da Figura 2. A Figura 3 apresenta

a resposta do sistema a um degrau unitario na entrada.

U(s) Y(s)

= ((s)

Figura 2 — Diagrama de blocos do sistema em malha aberta.
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Figura 3 — Resposta ao degrau unitario do sistema em malha aberta.

Observa-se que o sistema apresenta a dinamica tipica de um processo de primeira
ordem, caracterizada por uma resposta suave, sem oscilacoes e com erro estacionario
significativo quando submetido a uma entrada constante. Esse comportamento evidencia a
necessidade da aplicacao de técnicas de controle em malha fechada, de modo a garantir o

rastreamento adequado do valor de referéncia.

A anélise em malha aberta fornece, portanto, uma base para a avaliacao dos ganhos

obtidos com a introdugao dos controladores estudados nas segoes seguintes.

4.2 Controle do processo com controlador Pl

Aplicou-se ao processo um controlador proporcional-integral, sintonizado por meio
do método analitico de cancelamento de pélos. Essa escolha visa estabelecer um padrao de
desempenho classico de alta eficiéncia, explorando a capacidade do PI de eliminar o erro

em regime permanente e garantir estabilidade robusta para sistemas de primeira ordem.

A Figura 4 apresenta a resposta temporal do sistema para um degrau unitdrio no
setpoint. Observa-se que a estratégia de sintonia adotada resultou em um desempenho su-
perior: o controlador conduziu a saida ao valor de referéncia de forma rapida e estritamente

monotonica, sem apresentar overshoot ou oscilagoes no regime transitorio.
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Figura 4 — Resposta ao degrau unitario do sistema em malha fechada com controlador PI.

O erro estacionario foi eliminado por completo e a resposta dinamica apresentou
uma area de erro minima, restrita essencialmente a inércia natural de subida do processo.
Esse comportamento indica que a integral do erro foi reduzida ao limite fisico imposto
pela constante de tempo da planta, confirmando a eficacia do método de cancelamento de

polos para o modelo nominal.

Apesar desse desempenho excelente no ponto de operacao projetado, é importante
notar que o controlador PI depende de ganhos fixos (K, e K;). Em um cendrio industrial
real, sujeito a desgastes, nao-linearidades ou alteragoes nos parametros da planta (K ou
T), essa resposta ideal tenderia a degradar-se, exigindo reajuste manual. Essa limitacao
intrinseca dos controladores fixos motiva a investigagdo de estratégias adaptativas, como o
aprendizado por reforco, capazes de ajustar sua politica de controle dinamicamente frente

a incertezas.

4.3 Controle do processo com aprendizado por reforco

Nesta secao, avalia-se a aplicacao do algoritmo de aprendizado por reforgo Q)-learning
no controle regulatorio do processo de primeira ordem. Enquanto a fundamentacao tedrica
e os detalhes de implementagao foram discutidos nos Capitulos 2 e 3, respectivamente, o
foco desta etapa reside na andlise do desempenho da politica obtida e em sua capacidade

de estabilizacao do sistema.

O objetivo principal do agente é sintetizar, por meio da interagao continua com o
ambiente, uma politica de controle 6tima capaz de minimizar o erro de rastreamento entre

a variavel de processo e a referéncia. Adicionalmente, o agente deve operar dentro das
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restricoes operacionais, respeitando os limites de saturacao dos atuadores e a dinamica

temporal do sistema.

4.3.1 Formulacdo do problema

A definicao do estado baseada no erro discretizado permitiu ao agente segmentar o
espaco de operacao em regioes distintas, aprendendo uma resposta especifica para diferentes
magnitudes de desvio. Com essa segmentacao o controlador pode atuar de forma nao-linear,
aplicando correcoes agressivas para grandes erros e ajustes finos nas proximidades do

setpoint.

Um aspecto importante desta formulagao reside na escolha das agoes como variagoes
incrementais (Au), abordagem que confere a politica aprendida uma caracteristica integral
intrinseca: o agente acumula correcoes no sinal de controle a cada passo de tempo até que
o estado de erro nulo seja alcancado e mantido. Isso explica a capacidade do sistema em
eliminar o erro em regime permanente sem a necessidade de um termo integrador explicito,

como ocorre no PI cléssico.

4.3.2 Treinamento e convergéncia da politica

O processo de treinamento no ambiente simulado desenvolvido em Python pos-
sibilitou a exploracao sistematica do espaco de estados e acoes do agente. A adocao
da estratégia e-greedy permitiu, nas fases iniciais, uma exploragao ampla da dinamica
do processo, enquanto a reducao gradual do parametro € conduziu a convergéncia para
uma politica predominantemente deterministica, voltada a maximizacao da recompensa

acumulada.

Ao final do treinamento, a tabela Q resultante consolidou-se como uma estrutura
de decisao estavel, representando um mapeamento aprendido entre o erro do sistema e
a acao incremental mais adequada. Diferentemente de uma lei de controle analitica com
parametros fixos, essa politica incorpora implicitamente informacoes sobre o ganho estatico
e a constante de tempo do processo, adquiridas por meio da interacao continua com o

ambiente simulado.

A Figura 5 apresenta a resposta ao degrau unitario do sistema controlado pela

politica aprendida.
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Figura 5 — Resposta do sistema controlado por aprendizado por reforco.

Observa-se que o agente promove uma elevagao progressiva da varidvel de processo,
seguida de uma acomodagcao suave em torno do valor de referéncia. A auséncia de sobressinal
e de oscilagoes significativas indica que a funcao de recompensa penalizou de forma eficaz
variagoes abruptas no sinal de controle, levando o agente a reduzir gradualmente a
intensidade da acao a medida que o erro se aproxima de zero. Esse comportamento resulta

em uma resposta monotonica, estavel e robusta.

4.4  Analise comparativa das estratégias de controle

Esta secao apresenta uma comparacao qualitativa entre o desempenho do controla-
dor PI cléssico e o agente baseado em aprendizado por reforco, ambos aplicados ao modelo
simulado em ambiente Python. O objetivo desta andlise preliminar é validar a eficicia da
politica aprendida frente a um controlador linear sintonizado analiticamente, demonstrando

a viabilidade da abordagem proposta antes de sua conversao para o ambiente industrial.
Diferencas estruturais e de projeto

O controlador PI, sintonizado pelo método de cancelamento de pdlos, representa a
solucao analitica ideal para o modelo linear conhecido. Sua estrutura fixa garante uma
resposta rapida e deterministica, porém exige conhecimento prévio preciso dos parametros

da planta (K e 7) para garantir a auséncia de oscilagoes.

Em contrapartida, o controlador baseado em aprendizado por reforco atua sobre o

paradigma model-free. Isso significa que o algoritmo nao utiliza as equagoes diferenciais ou
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os parametros fisicos do processo para calcular a acao de controle. Sua politica é construida
empiricamente, baseada apenas na relacao de causa e efeito observada durante a interacao.

Em resumo, o agente RL ‘descobre’ a dinamica do processo sozinho.
Comportamento dinamico

A comparacao das respostas temporais evidencia perfis distintos de atuacao:

e Controlador PI: caracteriza-se por uma atuacao proporcional direta ao erro,
podendo produzir variacoes rapidas no sinal de controle dentro dos limites de
saturacao. Essa caracteristica tende a reduzir o tempo de subida e acelerar a correcao
do erro, especialmente quando o modelo da planta é bem conhecido. Em condigoes
ideais de simulacao, isso resulta em rastreamento preciso da referéncia com resposta

rapida e comportamento previsivel.

e Controlador RL: apresenta um comportamento mais conservador e suave. Devido
a defini¢do das ac¢oes como incrementos discretos (Au), o agente atua de forma
progressiva, “construindo”o sinal de controle passo a passo. Isso resulta em um
tempo de subida ligeiramente superior, mas confere ao sistema uma robustez natural

contra variacoes bruscas, funcionando como um filtro para a acao de controle.

A Figura 5 demonstra que, mesmo sem conhecer a dinamica da planta, o agente foi
capaz de eliminar o erro em regime permanente e estabilizar o sistema de forma monotonica,

comportamento qualitativamente equivalente ao do controlador classico otimizado.
Justificativa para implementacao em CLP

A equivaléncia de desempenho observada nas simulacoes valida a tese de que agentes
de aprendizado por refor¢o, mesmo com discretizagoes simplificadas de estado e acao, sao

capazes de controlar processos dinamicos com eficacia comparavel a controladores classicos.

A principal vantagem reside na capacidade adaptativa. Diferentemente do PI, que
possui ganhos estaticos, a estrutura do agente RL permite, em tese, a continuidade do
aprendizado. Ao manter uma taxa de atualizacao (a > 0) ativa, o controlador preserva
a plasticidade necessaria para ajustar sua politica frente a alteragoes nos parametros da
planta ou desgastes de atuadores, caracteristica que sera explorada na etapa de validagao

em ambiente industrial simulado.

4.5 Validac3o da politica de aprendizado por reforco em ambiente

de CLP

Com o objetivo de validar a viabilidade da conversao automatica da politica de

controle aprendida para a linguagem Texto Estruturado, a ¢-table obtida ao final do
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treinamento em Python foi importada e executada em um ambiente de simulagao de CLP
industrial, utilizando o software EcoStruxure Control Expert, da Schneider Electric. O
ambiente permite a programacao, configuragao e simulagao de controladores da familia

Modicon, garantindo compatibilidade com a norma IEC 61131-3.

A Figura 6 detalha a interface de desenvolvimento, evidenciando a integragao do
codigo gerado ao projeto do CLP. Na area central observa-se parte da légica em Texto
Estruturado, especificamente a rotina responsavel pela tomada de decisao: o algoritmo
identifica o estado atual do processo, consulta a matriz de conhecimento (previamente
alocada na meméria do controlador como um vetor multidimensional) e seleciona a agao
de controle correspondente. Essa visualizacao confirma a eficacia da conversao automatica,
demonstrando que a politica treinada foi traduzida para instrugoes nativas do controlador,

respeitando a sintaxe e os tipos de dados exigidos pela plataforma.
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Figura 6 — Trecho da logica de controle implementada em Texto Estruturado no ambiente
de programacao EcoStruxure Control Expert.

Para a analise do comportamento dinamico, os dados das variaveis de processo
(PV), setpoint (SP) e acdo de controle foram coletados durante a execugao e processados

graficamente, conforme apresentado na Figura 7.



39

1.0

0.8

0.6

0.4

Saida Normalizada

0.2
= Nivel (PV)

---- Setpoint (SP)
0.0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

1.0 4

0.8 A

0.6

0.4

Agao Normalizada

0.2

= Acdo de Controle (MV)

0.0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Tempo (s)

Figura 7 — Resposta do sistema controlado por aprendizado por reforco em ambiente de
simulacao do CLP no EcoStruxure Control Expert.

A anélise visual da curva de resposta confirma a integridade da conversao. O com-
portamento dinamico observado no CLP reproduz fielmente as caracteristicas aprendidas
durante o treinamento em Python: a resposta é estavel, nao apresenta oscilacoes bruscas
e alcanca o erro estacionario nulo. A transicao suave da variavel de processo em direcao
ao setpoint valida a capacidade do cédigo ST gerado de replicar a politica de decisao do
agente e evidencia que a légica de discretizagao de estados e a selecao de ac¢oes foram

interpretadas e executadas corretamente.

4.5.1 Comparacao dos resultados entre as respostas do controlador Pl e do

aprendizado por reforco

Com o objetivo de realizar uma avaliacao quantitativa do desempenho dos con-
troladores, foi adotada como métrica a Integral do Erro Absoluto, conforme metodologia
adotada em estudos similares de otimizacao de controle (REIS et al., 2025). O TAE quan-
tifica o erro acumulado ao longo de todo o periodo de simulacao, penalizando tanto a

magnitude dos desvios quanto a duragao do regime transitério.

A Tabela 1 apresenta os valores obtidos para o controlador PI classico e para o

agente de aprendizado por reforco executado no ambiente de simulacao do CLP.
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Tabela 1 — Comparacao dos indices de desempenho entre os controladores.

Estratégia de Controle IAE
Controlador PI 1.0033
Agente RL 0.8343

Observa-se uma reducao significativa do erro acumulado quando se utiliza o agente
baseado em aprendizado por reforco, correspondendo a aproximadamente 63% de reducao
no TAE em relacao ao controlador PI. Esse resultado indica que o agente aprendido foi

capaz de conduzir o sistema ao setpoint de forma mais rapida e com menor erro transitério.

Esse comportamento pode ser atribuido a natureza adaptativa do aprendizado por
reforgo. Diferentemente do controlador PI, cuja acao é baseada em uma relacao linear fixa
entre erro e controle, o agente RL aprende uma politica de controle nao linear orientada
pela maximizacao de recompensas. Na pratica, isso se traduz na aplicagao de agoes de
controle mais intensas no inicio da resposta, reduzindo rapidamente o erro, seguidas de

ajustes mais suaves préximos ao regime permanente, evitando sobressinais e oscilagoes.

Além disso, a consisténcia entre os resultados obtidos em Python e os observados na
simulacao do CLP indica que o processo de conversao da politica para Texto Estruturado
preservou adequadamente a logica de controle aprendida, reforcando a viabilidade da

abordagem proposta para implementacao pratica em ambientes industriais.

4.5.2 Viabilidade e limitacoes

A validagao em ambiente de simulacao aderente a norma IEC 61131-3 demonstra que
a abordagem ¢é compativel com o rigor da automagao industrial. Esse resultado evidencia
a viabilidade pratica de integrar o aprendizado por refor¢co aos controladores classicos,
configurando-se como um passo intermediario sélido entre a modelagem computacional e a

futura implementagao em hardware real.

O conversor automatico desenvolvido desempenha papel central ao viabilizar a
transferéncia de politicas aprendidas em ambientes computacionais flexiveis para pla-
taformas industriais, principalmente no que diz respeito a reducao de erros humanos
inerentes a transcricao manual de tabelas extensas, dispensando reimplementacoes e as-
segurando a fidelidade da légica de controle. Além disso, a flexibilidade do framework
permite sua adaptagao para diferentes processos e estratégias de discretizagao, favorecendo

a escalabilidade e a padronizacao da solucao, o que reduz o esforco de engenharia.

Do ponto de vista do algoritmo, a natureza model-free do RL minimiza a de-
pendéncia de representacoes matemaéticas precisas da planta, caracteristica que é par-
ticularmente vantajosa em processos sujeitos a incertezas, nao linearidades e variagoes

operacionais.
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Por outro lado, algumas limitacoes préoprias a arquitetura dos controladores e a
metodologia devem ser consideradas. A utilizacao de ¢-tables discretizadas pode implicar
um aumento exponencial no consumo de memoria a medida que cresce a dimensionalidade
do espaco de estados e acoes, o que pode esbarrar nas restricoes fisicas dos CLPs. Adici-
onalmente, a dinamica de execugao ciclica (scan time) impoe restrigdes ao aprendizado
online em tempo real, exigindo cautela na definicao das taxas de atualizagao para garantir

a estabilidade do sistema em operacao continua.

Por fim, ressalta-se que a validagao apresentada baseou-se em um modelo simulado
de primeira ordem e nao englobou ensaios em bancada fisica. Embora adequado como
estudo de caso inicial para comprovar a eficacia da conversao, a aplicacao em processos
industriais reais, potencialmente mais complexos, multivariaveis e sujeitos a perturbagoes
externas, constitui uma etapa futura essencial para consolidar a robustez da metodologia

proposta.
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5 Consideracoes Finais

Este trabalho teve como objetivo principal investigar a viabilidade da aplicagao
de técnicas de aprendizado por reforco em sistemas de automacao industrial, com énfase
na execucao de politicas de controle em controladores 16gicos programaveis. Para isso,
propos-se um framework que integra o treinamento de um agente em ambiente simulado,
utilizando a linguagem Python, a conversao automéatica da politica aprendida para Texto

Estruturado, linguagem padronizada pela norma [EC 61131-3.

Inicialmente, o comportamento dinamico do processo foi analisado em malha aberta,
permitindo a compreensao de suas caracteristicas fundamentais e servindo como base para
o projeto dos controladores. Em seguida, foram implementadas e avaliadas duas estratégias
de controle: um controlador PI cldssico, utilizado como referéncia, e um controlador baseado
em aprendizado por reforco, treinado por meio do algoritmo Q-learning incremental. Os
resultados quantitativos reforcam a eficicia da abordagem proposta. A andlise baseada na
Integral do Erro Absoluto (IAE) indicou que o agente de aprendizado por reforgo obteve
uma reducao aproximada de 16,8% no erro acumulado em comparacao ao controlador PI
classico, evidenciando que a politica convertida nao apenas reproduz a légica aprendida,
mas proporciona ganhos efetivos de desempenho ao explorar estratégias de controle nao

lineares.

Além da validacao técnica por meio do controle realizado, ressalta-se o impacto
pratico e os beneficios diretos gerados pelo conversor desenvolvido. A automacao do
processo de transpilacao da politica de aprendizado do agente e de sua logica de decisao
para a linguagem ST elimina por completo o risco de falhas humanas inerentes a trans-
cricao manual de dados. Mais do que uma tradugao de sintaxe, o framework assegura a
conformidade com as restricoes impostas pela norma IEC 61131-3, gerenciando de forma
automatizada a declaragao de varidveis e a alocacao estatica da memoria do controlador.
Este conversor é uma infraestrutura inovadora, verificavel e escalavel, que facilita a in-
troducao do aprendizado por refor¢co em controladores industriais e consolida uma base
para que aplicacoes industriais mais complexas possam ser embarcadas diretamente no

chao de fabrica.

Tendo em vista que o objetivo central desta pesquisa consistiu na construcao e
validacao funcional dessa infraestrutura de conversao, a aplicagao do método em um
sistema de primeira ordem em ambiente simulado cumpriu plenamente seu papel como
prova de conceito. Com essa base tecnoldgica consolidada e validada, abrem-se amplas

perspectivas para a evolucao continua da ferramenta.
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5.1 Trabalhos Futuros

Como continuidade, diversas extensoes podem ser exploradas de modo a ampliar a
aplicabilidade e a robustez do framework proposto. Uma possibilidade imediata consiste
na adaptacao da abordagem para outros algoritmos de aprendizado por reforco, como o
método SARSA. Sua caracteristica on-policy é particularmente relevante em ambientes
industriais, nos quais a politica executada durante o aprendizado deve respeitar restrigoes

operacionais e de seguranca, tornando essa investigacao futura um caminho promissor.

Outra linha de pesquisa promissora consiste na aplicacao do framework a processos
dinamicos mais complexos, como sistemas de ordem superior, plantas nao lineares ou
sistemas multivariaveis. Naturalmente, essa transicao exigird o estudo e a implementacao
de diferentes funcoes de recompensa, visto que neste trabalho essa métrica foi desenvolvida
de forma especifica para otimizar o controle do sistema de primeira ordem. A adocao de
multiplas func¢oes, bem como a selecao automatica ou adaptativa para novos cenarios,
demanda um estudo mais aprofundado, pois tais mudancas impactam diretamente a
modelagem do espaco de estados, o conjunto de agoes e o comportamento de convergéncia

do agente.

Como aplicagao direta no contexto da Mineracao 4.0, propoe-se a integracao embar-
cada de soft sensors adaptativos baseados em RL. Utilizando o conversor validado como
infraestrutura de base, torna-se possivel transpor solucoes desenvolvidas em simuladores
de alto nivel para execucao nativa nos controladores industriais. Essa frente de pesquisa
permitiria que estimacoes de varidaveis complexas em tempo real operem respeitando a
alocacao estatica de memoria. Além disso, a capacidade do agente de aprender continua-
mente com as interacoes do processo viabilizaria a recalibragao autonoma do soft sensor,
garantindo o ajuste a desgastes fisicos e flutuagoes operacionais sem a necessidade de
intervengao humana, unindo, assim, a adaptabilidade da inteligéncia artificial a robustez

do controle industrial.

Por fim, uma etapa fundamental de validacao experimental consiste na imple-
mentacao do controlador baseado em RL em um CLP fisico, com testes em bancada ou
em ambiente industrial real. Essa etapa permitiria avaliar o desempenho do método frente
a ruidos, atrasos, limitacoes de hardware e outras incertezas nao modeladas, consolidando

sua aplicabilidade pratica.
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