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RESUMO

O principal custo de uma missao orbital diz respeito ao primeiro estagio do veiculo
lancador. Atualmente, esse estagio € apenas parcialmente recuperado acarretando em
altos custos operacionais do setor aeroespacial. Visando reduzir tais custos, procura-se
recuperar o primeiro estagio pousando-o em solo verticalmente, através de sistemas
de controle de estabilizagdo autbnomos. Controladores podem ser desenvolvidos a
partir de metodologias classicas ou modernas, que utilizam maior poder computacional
para processar as informacdes. Este trabalho investiga uma abordagem recente para
a obtencao de um controlador, visando mimetizar os resultados ja alcangcados por
empresas como SpaceX e Blue Origin. Para isso, pretende-se modelar um sistema
simplificado de controle para a etapa de pouso do booster utilizando aprendizado
de maquina por reforco, a fim de definir diretrizes eficientes para os sistemas. Sera
construido um ambiente de simulagéo 2D em Python, utilizado a framework Box2D,
para modelar a fisica do booster. Em seguida, serdo comparados os modelos obtidos
com dados de telemetria de um pouso da missdo SpaceX CRS-11.

Palavra-chave: Aprendizado por reforco. Aprendizado de maquina. Booster. Teoria do
controle.



ABSTRACT

The main cost of an orbital mission concerns the first stage of the launch vehicle.
Currently, this stage is only partially recovered, resulting in high operational costs in
the aerospace sector. To reduce these costs, efforts are being made to recover the
first stage by landing it vertically on the ground using autonomous stabilization control
systems. Controllers can be developed using either classical methodologies or modern
approaches that leverage greater computational power to process information. This
work investigates a recent approach to obtaining a controller, aiming to mimic the results
already achieved by companies like SpaceX and Blue Origin. To this end, a simplified
control system for the booster landing stage will be modeled using reinforcement learning
to define efficient system guidelines. A 2D simulation environment will be built in Python
using the Box2D framework to model the physics of the booster. Subsequently, the
obtained models will be compared with telemetry data from a SpaceX CRS-11 mission
landing.

Keywords: Reinforcement Learning. Machine Learning. Control theory. Booster.
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1 INTRODUGAO

Os beneficios das missdes espaciais nas ultimas décadas sao inegaveis,
impulsionando a humanidade a patamares de conectividade sem precedentes na
histéria. Desde o cotiadiano de pessoas comuns, para geolocalizacao, até sua
influéncia no sistema financeiro mundial (O’'CONNOR et al.,, 2019), tecnologias
presentes nos satélites alteraram o estilo da vida humana nas ultimas décadas.

Esses sdo, em grande parte, resultados da corrida espacial durante a Guerra
Fria, onde Estados Unidos e Unido Soviética disputaram a hegemonia de suas nacgbes
por meio da conquista do espago (KHATAL et al., 2023). Contudo, apesar de todos
0s avancos do setor, um problema sempre se manteve presente, o custo operacional.
Estima-se que uma unica missédo do programa espacial americano Apollo chegou a
custar 3.69 bilhdes de dblares, valor ajustado segundo a inflagdo desde 1973 (DREIER,
2022).

Nos dias presentes, segundo Tomanek e Hospodka (2018), os custos
associados a uma missao orbital sdo predominantemente atribuidos ao veiculo
langador, representando aproximadamente 90% do montante total, com cerca de 75%
desse valor originando-se do primeiro estagio do foguete, conhecido como booster.
Logo, visando viabilizar a presenga humana em outros planetas, a mineracéao
sustentavel de asteroides ou até mesmo a construgdo de constelagdes de satélites em
Orbita, é crucial a reducao destes. Nesse contexto, a reutilizacdo dos boosters emerge
como a principal estratégia para atingir tais objetivos, ndo apenas reduzindo os gastos
relativos ao veiculo em até 42% (TOMANEK; HOSPODKA, 2018), mas também
permitindo a reducdo da janela de tempo entre lancamentos.

Contudo, a reutilizacao de boosters € um campo de estudo ainda recente,
marcado pelo éxito inaugural em dezembro de 2015, quando ocorreu o primeiro pouso
bem-sucedido do primeiro estagio do foguete Falcon 9 da empresa norte-americana
SpaceX (WALL, 2015). Por este motivo, juntamente com a sensibilidade do topico nas
questdes de seguranca e de sigilo industrial, carecem de estudos sobre controladores
para tais missoes.

Assim sendo, este trabalho propde o desenvolvimento um sistema de controle
para a etapa final de recuperacdo de um booster, conhecida como Landing Burn.
Essa fase critica do processo de reutilizacao, ilustrada esquematicamente na Figura 1,
representa os ultimos momentos de resposta do foguete antes de tocar o chéo.

Explorou-se métodos de aprendizado de maquinas por reforco como uma
alternativa aos tradicionais controladores PID (Proportional Integral Derivative), visando
obter uma solucao robusta, com boas respostas a ruidos, como eventuais turbuléncias
ou perturbacdes ndo programadas.
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Figura 1 — Perfil de missao de um Falcon 9
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1.1 OBJETIVOS

Para resolver a problematica do pouso de boosters, propdem-se os seguintes

objetivos.

1.1.1 Objetivo geral

Desenvolver um sistema de controle para a fase final de aproximacao do
booster ao solo utilizando métodos de apredizado de maquinas por reforco e comparar
resultados simulados com dados de missdes reais.

1.1.2 Objetivos Especificos

« Simular a dindmica de um booster;
« Treinar modelos de controle sob diferentes condi¢cdes de voo;

» Avaliar a eficacia dos modelos obtidos;
» Comparar as trajetérias simuladas com resultados de missoes reais.
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2 FUNDAMENTAGCAO TEORICA

Visando obter uma metodologia eficaz para o desenvolvimento de
controladores eficientes, altamente confiaveis e adaptaveis a diversos contextos, é
essencial compreender conceitos fundamentais sobre controle, dindmica e
caracteristicas do foguete e, principalmente, tépicos sobre aprendizado de maquinas
por reforgo.

2.1 MISSAO

A realizacao deste projeto baseia-se na missdo CRS-11 da empresa SpaceX,
cujo objetivo foi o reabastecimento da Estacdo Espacial Internacional (ISS) em junho de
2017. Os dados, disponibilizados por Shalev (2024), foram obtidos utilizando técnicas
de visdo computacional aplicadas aos dados de telemetria extraidos da transmissao
oficial da empresa, seguidas de pos-processamento para deteccdo e correcao de
eventuais anomalias registradas, resultando na obtencdo de métricas relevantes da
missao.

Sao dois tipos de missao para a recuperacao do primeiro estagio: Return To
Launch Site (RTLS), que visa trazer o booster de volta a terra, em um local préximo ao
ponto de langcamento, e a missdo do tipo Autonomous Spaceport Drone Ship (ASDS),
cujo destino final é uma balsa auténoma no oceano. Em geral, a segunda forma é mais
complexa, pois envolve fatores como a instabilidade da balsa gerada pelas ondulagées
maritimas e a necessidade de coordenacgéo precisa entre a posicao da balsa e do
veiculo. No entanto, essa abordagem permite a recuperacdo em missdes onde o
combustivel disponivel na fase de retorno € inferior ao necessério para um RTLS.

Conforme ilustrado na Figura 2, a misséao de referéncia configura-se como uma
RTLS, composta pelas seguintes etapas: inicialmente, ocorre o langamento até que os
motores principais do primeiro estagio sejam desligados (MECO) e os estagios sejam
desacoplados . Em seguida, realiza-se o boostback burn, onde os motores do booster
sdo religados com o objetivo de redirecionar o foguete de volta ao local de langamento.
Posteriormente, a missao é conduzida pela velocidade residual, pela gravidade e pelos
mecanismos de controle da aeronave, até o momento da entry burn. Nesse ponto, a
atmosfera densa causa fendmenos caracteristicos de regime hipersénico, como altas
temperaturas e elevada pressdao dinamica nas estruturas, o que exige a religacao
dos motores para reduzir os estresses mecanicos. Finalmente, préximo ao local de
langcamento, realiza-se a ultima queima conhecida como landing burn, durante a qual
as velocidades e angulos séo ajustados até o momento do pouso, encerrando assim
todas as operacoes.
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Figura 2 — Perfil da missdo CRS-11
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Assim sendo, o objetivo principal deste trabalho é resolver o problema de
controle da fase final de aproximagao ao solo (Landing Burn), tendo em vista que as
diferentes etapas possuem desafios e modelagens especificas, dificultando a solugao
por meio de um unico controlador. Na Figura 3, ilustra-se a trajetéria, velocidades e
angulo de pitch, que sdo os objetos de comparacgao nos resultados do trabalho.

Figura 3 — Métricas da fase de landing burn da missdao CRS-11
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2.2 TEORIA DO CONTROLE

A teoria do controle € um campo multidisciplinar, que usa dos dados de
sensores como entrada, para alcancar critérios de estabilidade e desempenho do
projeto, através de respostas do sistema. Dentre as diversas aplicacdes, cita-se o
controle de velocidade de veiculos (cruise-control), sistemas de aquecimento,
ventilacdo e ar-condicionado (HVAC), sistemas fly-by-wire em aeronaves e
estabilizadores de foguetes (BRUNTON; KUTZ, 2019).

Sao diversos os modelos de controladores dentro da teoria, divididos em
abordagens classicas como controladores Proporcionais Integrais Derivativos (PID) e
os baseados em técnicas de resposta em frequéncia, derivados do método Root Locus.
No entanto, apresentam limitacdes que devem ser consideradas no seu uso.

Primeiramente, a sintonizacao dos parametros PID pode ser um processo
complexo e demorado, especialmente em sistemas néo lineares ou com caracteristicas
dindmicas variaveis. Além disso, controladores PID podem ter desempenho
insatisfatério em sistemas com atrasos de tempo elevados, levando a oscilacoes e
instabilidade. Outro ponto critico € a sensibilidade a ruidos, onde a agao derivativa
pode amplificar ruidos de alta frequéncia, prejudicando a resposta do sistema.
Finalmente, em sistemas altamente interativos ou com mdultiplas variaveis de controle,
o PID pode ser insuficiente para atender a todas as necessidades de controle, exigindo
abordagens mais avangadas ou complementares (FRANKLIN et al., 2019).

Por essas razdes, surgem abordagens modernas, viabilizadas pelos avangos
na capacidade computacional dos sistemas embarcados, como os controladores de
modelo preditivo (MPC) e controladores que fazem uso de técnicas de inteligéncia
artificial, como redes neurais artificiais e algoritmos de aprendizado de maquina. Essas
técnicas modernas destacam-se devido a sua capacidade de lidar com sistemas
complexos e néo lineares, ajustando-se dinamicamente as condi¢cées do sistema em
tempo real e respondendo a ruidos sem desestabilizar o sistema.

2.2.1 Sistemas dinamicos

Um sistema dinamico é entendido como uma representacdo matematica que
descreve o comportamento evolutivo de um processo especifico a ser controlado no
tempo. Este consiste em um conjunto de equacdes diferenciais, acopladas ou nao, cujo
objetivo € descrever as variaveis de interesse ao longo do tempo e suas respostas a
perturbagdes. Tais modelos dindmicos séo derivados predominantemente a partir de
equagoes fisicas fundamentais ou, alternativamente, através da andlise empirica das
respostas observadas de um sistema a estimulos externos controlados (FRANKLIN et
al., 2019).
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Figura 4 — Esquema de feedback de loop fechado
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2.2.2 Feedback de loop fechado

Tratando-se de sistemas com incertezas, instabilidades e perturbagdes
externas, € comum utilizar sistemas de feedback de loop fechados, como ilustrado na
Figura 4. Nela, medi¢des dos sensores y sdo passadas como entrada ao controlador,
junto com as incertezas do sistema w, retornando um sinal « para os atuadores
modificarem a dindmica do sistema (BRUNTON; KUTZ, 2019).

No esquema acima, decompde-se o vetor de incertezas como w = [wlwlw!]?,
onde wy Sao as perturbacdes do sistema, como uma rajada de vento. w,, 0 ruido das
medi¢des dos sensores e w, uma trajetdria de referéncia do sistema que deve ser
medida pelo sistema de loop fechado.

Matematicamente, a dindmica do sistema e as medi¢cdes podem ser modeladas
segundo as equacgoes a seguir, onde z representa o estado do sistema em um dado
instante de tempo,

dz
dt
y = g(x, u,wy).

= f(xvuawd)a

O objetivo do problema é encontrar uma lei de controle u, tal que:
u = k(y,w),
que minimize uma fun¢ao custo J, onde:
J = J(x,u,w,),

e, portanto, dependendo de tecnicas de otimizacao numéricas para isso.
Para efeitos de comparacédo, vale citar os sistemas de feedback de loop aberto,
conforme ilustrados no esquema da figura 5. Nestes, ndo séo incorporados ruidos e
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perturbacées do sistema na tomada de decisdao do controlador, resultando na
incapacidade deste tipo de modelo para estabilizar sistemas instaveis. Dado um
sistema para controle de velocidade automobilistico (cruise-control), € simulada a
resposta de ambos modelos ao ruido induzido ao sistema na tentativa de estabilizar a
velocidade em um valor fixo, na figura 6.

Figura 5 — Esquema de feedback de loop aberto
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Fonte: Brunton e Kutz (2019)

2.3 APRENDIZADO POR REFORCO PROFUNDO

O aprendizado por refor¢co (RL) pode ser entendido como a abordagem que
formaliza, de maneira matematica e computacional, o aprendizado de seres vivos
observado na vida real. Nesse sentido, as interacoes entre um agente e seu ambiente
sao refletidas na forma de recompensas do sistema dopaminologico, isto €, acées que
gerem estimulos positivos devem ser reforcadas ao passo que o contrério,
desistimulado.

Assim como qualquer area relacionada a Machine Learning (ML), os modelos
nao sao explicitamente instruidos sobre como agir frente as diferentes situagdes,

Figura 6 — Comparacéao entre modelos de feedback
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mas possuem a capacidade de aprender com os dados. Contudo, ao contrario de
abordagens classicas, como aprendizado supervisionado e ndo supervisionado, onde
os dados séo conhecidos com antecedéncia, em RL estes sdo obtidos por meio de
inUmeras experiéncias, positivas ou negativas, de interacao entre agente e ambiente.
Aqui, o objetivo € maximizar recompensas numéricas acumuladas ao longo do tempo,
tendo o estado atual como entrada e a resposta do ambiente ao agente como saida
(BARTO; ROSS, 2018).

Portanto, dentro do aprendizado por reforgo profundo alguns pontos sao de
suma importancia e serdo frequentemente citados neste trabalho, abordados
brevemente na sequéncia.

2.3.1 Redes Neurais Artificiais

Inspirado no funcionamento dos neurénios biologicos e a forma como estes
se organizam e interagem entre si, assim como em trabalhos anteriores de outros
autores, Fukushima (1980) propds em seu trabalho "A self-organizing neural network
model for a mechanism of pattern recognition unaffected by shift in position", uma
representacdo matematica que mimetizava, em muitas formas, o funcionamento do
cerébro para tomada de decisdes e interpretacao de padrdes. Contudo, foi somente
nas Utimas décadas, impulsionado pelos avangos na capacidade computacional, pela
disponibilidade de grandes volumes de dados rotulados e por progressos teéricos
significativos, que o potencial das redes neurais artificiais foi plenamente realizado
(LECUN et al., 2015).

Atualmente, essas redes sao aplicadas em uma variedade de contextos,
incluindo reconhecimento e geracao de imagens, deteccao de fraudes financeiras,
desenvolvimento de controladores, entre outras, beneficiando-se da capacidade desse
tipo de arquitetura em identificar padrdes intrinsecos nos dados, muitas vezes
imperceptiveis aos observadores humanos.

Essas redes podem ser modeladas de diversas maneiras para atender a
diferentes requisitos e resolver uma ampla gama de problemas. Por exemplo, as
Convolutional Neural Networks (CNN) sdo empregadas em situacées onde os dados
sé&o predominantemente imagens; as Recursive Neural Networks (RNN), por sua vez,
sdao adequadas para dados com uma estrutura temporal a ser considerada; e as
Feedforward Neural Networks (FNN), representadas na Figura 7, sédo consideradas a
arquitetura padrao para estimadores (HORNIK et al., 1989).

Uma camada qualquer de uma FNN, pode ser modelada matematicamente
segundo a equagao 1,

h=o(x W +b), (1)
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Figura 7 — Feedfoward Neural Network (FNN)

Input layer x
Output layer ¥

Fonte: Brunton e Kutz (2019)

em que o produto vetorial entre x, um vetor de valores de entrada, e W, os pesos
de cada neurénio da camada, somados de b, um fator de viés, sdo transformados
através da fungao de ativagao o, resultando nos valores de saida h. Esta, a funcéo
de ativacao, tem como objetivo introduzir a ndo lineariedade nas respostas da rede, a
principal diferenga entre arquiteturas de redes neurais e modelos de regressao lineares
tradicionais dentro do aprendizado de maquinas, possibilitando a essas a capacidade
de generalizar padrées complexos.

Portando, a arquitetura da rede se torna, nesta sequéncia, uma camada de
entrada X, cujos valores sao conhecidos como features. Seguido por camadas
"escondidas", cujos vetores de pesos e viéses W e b sdo aprendidos durante o
treinamento da rede. O numero de camadas e a quantidade de neurbnios (ou nés) da
rede, € uma hiperparametro a ser ajustado ao otimizar o modelo, enquanto o tamanho
das camadas de entrada e saida Y sao definidos segundo o problema de interesse.

2.3.2 Interacao ambiente-agente

Segundo Barto e Ross (2018), um processo de decisdo de Markov (MDP) é a
formalizacado de um processo de decisao sequencial, onde agées influenciam néo s6 o
préximo instante, mas também os posteriores. E também definido que a probabilidade



19

Figura 8 — Interacdo agente-ambiente em um processo de decisdo de Markov

™| Agent Il
state reward action
S, | [R, A
LR
_S.. | Environment ]4——

\

Fonte: Barto e Ross (2018)

de se encontrar em um estado futuro é determinada apenas pelo estado atual, ndo por
estados anteriores ou fatores externos aos conhecidos. Esta é a forma matematica
idealizada do problema de aprendizado por refor¢o, na qual as hipéteses do problema
e solucao serao baseadas.

Assim sendo, assume-se 0 ambiente de um problema de RL como um MDP,
que consiste em um conjunto de estados S, de ag¢des A e recompensas R. Neste, a
probabilidade de transicao de um estado s, para outro s;,, dada uma acéao a; é,

P(s',s,a) = Pr(siy1 = s'|s; = 5,0, = a).

Em sintese, conforme ilustrado na figura 8, o agente avalia seu estado s, € S, toma
uma agao a; € A de tal maneira a maximizar a recompensa recebida r, € R, dada pelo
ambiente apds a transicao para s;1.

2.3.3 Recompensa

Para o agente, o objetivo de seu aprendizado € retratado como um sinal
numérico, a recompensa. Esta, dada pelo ambiente a cada instante, pode ser
entendida como um feedback de sucesso que, acumulado ao longo do tempo, deve ser
maximizado em busca da solugéo ideal do problema.

Formaliza-se a recompensa da transicdo entre estados em um MDP, segundo

Ri(s',s,a) = Pr(ri|sip1 = 8, s = s,a; = a).
e o retorno como,
G =Ry +Rypo +Ryps + - - + Ry, (2)

onde T' é o passo de tempo final, marcando o final de um episddio, o conjunto de todas
as transigdes de estado até s, conhecido como estado terminal. Este pode informar ao
agente a forma como o episédio acabou: sucesso, falha ou algum estado intermediario
(BARTO; ROSS, 2018).

Contudo, em muitos problemas o passo de tempo final 7' ndo € conhecido, ou
T — oo e, portanto, o retorno também sera desconhecido. Este € conhecido como
problema da diferenca temporal e é abordado na sequéncia.
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2.3.3.1 Problema da Diferenca Temporal

Conforme ja abordado, o objeto de interesse de problemas de RL é a
maximizagcdo do retorno que o agente obterd. Contudo, a indefinicao deste valor
inviabiliza, ou ao menos dificulta significativamente, o aprendizado.

Visando solucionar tal questdo, introduz-se a taxa de desconto das
recompensas v, e o retorno descontado de um episddio € dado pela equacgéo 3,

G =Ri1 + 7R+ VRyys + -+ = ZVthJrkH , 0<y<1 (3)
k=0

Segundo esta, a medida que ~ tende a 1 0 agente passa a considerar os efeitos de suas
acoes a longo prazo mais firmemente. Na contravia, tendendo a 0 as consequéncias
imediatas sdo priorizadas. Em outras palavras, o fator de desconto determina o valor
presente das recompensas futuras (BARTO; ROSS, 2018).

2.3.4 Politica, Valor e Qualidade

Em geral, o objetivo dos algoritimos de RL envolve a estimativa da fungéo
valor do problema, que procura determinar o quao bom é para o agente estar em
determinado estado s. Alternativamente, pode estimar a qualidade de se tomar uma
acao a quando em um estado s. Tal estimativa se traduz como a recompensa futura
esperada G;, consequéncia essa das ac¢oes tomadas pela politica (BARTO; ROSS,
2018).

A fungéo valor v, (s) de um estado s, sob uma politica qualquer 7, em um MDP,
formula-se segundo a equacéao 4,

Un(s) = E(Z Verilso = s), (4)
k=0

também conhecida como funcao valor-estado da politica .

Por sua vez, a politica 7(a|s), € definida como a fungdo que mapea estados
s; € S em probabilidades de tomar cada possivel acédo a; € A. Portanto, métodos de
RL especificam como a politica deve se alterar como resultado de sua experiéncia
(BARTO; ROSS, 2018). A politica pode ser deterministica,

ay = M(St)v

guando o mesmo estado s sempre retorna a mesma agao a, denotada como y(s), ou
estocastica,

a; ~ 7(-|st),

onde as ac¢oes sao retornadas na forma de uma distribuigdo probabilistica. Na pratica,
utiliza-se a denotagao para a politica como = em ambos 0s casos.
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Partindo do principio que é conhecida a melhor politica possivel, também
chamada de politica étima ., escreve-se a fungéo valor segundo a equacao 5,

v(s) = max E(Z Yerelso = s), (5)

k=0

e ao utilizar a propriedade da recursividade da equacéo, encontra-se a equacao 6,
v(s) = max E(rg + yv(s')), (6)

onde s’ = s;.1 € 0 estado sequente a s = s, dado a acéo a, selecionada pela politica 7.
Essa é conhecida como equagéo de Bellman (BELLMAN, 1957), referente ao principio
da otimalidade que norteia as abordagens modernas na area (BRUNTON; KUTZ, 2019).
Consequentemente, extrai-se dessa a politica étima citada anteriormente, na equacao
7,

m.(s) = arg max E(rg 4+ yv(s ). (7)

s
Por fim, € comum a utilizacdo de outra formulagdo para a fungédo valor
parametrizada para os pares estado-acao, ao invés de apenas o estado, chamada de
funcao qualidade @, como na equacao 8,

Q(Sv CL) - E(R(Slv = a) + 7”(8/))7 (8)

cuja relacao com a politica e valor sdo dadas nas equagdes 9 e 10, respectivamente.

7(s,a) = argmax Q(s, a), 9)

a

v(s) = max Q(s,a). (10)

2.3.4.1 DeepRL

Em problemas simples, € possivel modelar funcées capazes de mapear os
espacos discretos S para A, em que a solugéo se dara na forma tabular. No entanto,
esta abordagem néo é eficiente, ou até mesmo impossivel, para a grande maioria dos
casos. Em geral, a politica é representada por uma aproximacao parametrizada por
um vetor de dimenséo inferior 6, em que:

7(s,a) =~ m(s, a,0),

comumente denotado apenas como (s, a) (BRUNTON; KUTZ, 2019).

Essa € a base na qual a politica, funcao valor e outras fungdes sao construidas
quando trata-se de Deep Reinforcement Learning (Deep RL), em que redes neurais
sao utilizadas como alternativa as tabelas anteriormente citadas. Portanto, politicas
passam a ser representadas como my(-|s;) € p,(s:), onde ¢ e § s&o um conjunto de
viéses e pesos aprendidos durante o treinamento (OPENAI, 2018a).
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3 METODOLOGIA

Nesta secdo sao apresentadas as ferramentas, hipoteses e modelos utilizados
na modelagem do ambiente de simulag&o. Assim como o algoritimo de aprendizado
por reforco utilizado para a solu¢cao do problema.

3.1 DINAMICA DA SIMULAGCAO

A partir do diagrama ilustrado na figura 9, sao deduzidas as equagdes que
regem o sistema dinamico de interesse. Todas as dimensdes foram baseadas para
representarem o primeiro estagio de um Falcon 9, segundo SpaceX (2021). Contudo,
devido a limitacdes na disponibilidade de informagdes, algumas métricas e hipoteses
provem de estimativas de mecanismos similares.

O sistema dinamico de interesse é descrito conforme a Equagéo 11,

T Uy 0

Y Un 0

0| = w + 0 (11)
Uy L L[Fycos(d 4 0) + Fycosb)

by LIF, + W] L[Fysin(6 + ) + F sin 6]
o] il + M) | Gl Tasind + 1T

onde ( ) corresponde a derivada no tempo, f,, € uma funcdo para estimar a variagao
da massa de propelente conforme a poténcia do motor, [, corresponde a distancia

Figura 9 — Diagrama de for¢as do booster

Fonte: Ferrante (2017)
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longitudinal entre o centro de massa do bocal até o centro de massa do booster,
enquanto [, as distancias dos motores laterais a linha de centro vertical. F,, F, e M
sdo eventuais componentes de forgas e torques provenientes dos modelos de vento
e turbuléncia que atuam sob o booster. F,, e F; sao as forcas aplicadas pelo motor
principal e sistemas de controle, respectivamente.

3.2 AMBIENTE DE SIMULACAO

Buscando modelar um ambiente conforme um MDP, segundo recomendado
pela literatura, utiliza-se a biblioteca gymnasium para Python da empresa OpenAl. Essa
disponibiliza um API de alto nivel de abstracdo de um ambiente de aprendizado de
maquinas por reforco, sendo a base na qual o ambiente sera construido.

Para simular a dindmica do booster, optou-se pela utilizacdo da engine fisica
de colisdo de objetos rigidos Box2D, devido a sua facilidade de implementacao. Esta
engine apresenta trés graus de liberdade, permitindo a translagéo e rotagao no plano
xy. Conforme indicado na documentacgao, sao utilizados métodos de primeira ordem na
implementacao, os quais, embora n&o sejam ideais, sdo suficientes para o contexto
deste trabalho. Indica-se também trabalhar com dimensdes entre 0,1 a 10 metros,
devido a possiveis erros de memoria durante as colisdes (CATTO, 2023). Por essa
razdo, as dimensoes fisicas reais passam a ser representadas em uma escala 1:100,
posteriormente convertidas para valores nominais apds a simulacdo. As seguintes
variaveis, na tabela 1, também sofrem correcdo apos validacées empiricas para
condizerem com a realidade.

Tabela 1 — Constantes de correcdo do ambiente.

Variavel Constante
Tempo 10
Velocidade linear 10

Velocidade angular  0.04293
Fonte: Autor

3.2.1 Observacao

As informacdes disponiveis na observacao do ambiente sdo modeladas para
corresponderem a métricas disponiveis pelos sistemas embarcados da aeronave, que
sdo utilizadas como entrada para o controlador de interesse. Assim, o vetor estado é
s = [Ax Ay V., V, 6 w ¢|,cujas variaveis sdo descritas na tabela 2, juntamente
com os limites aplicaveis.

Em paralelo, algumas das variaveis estao sujeitas a restricdes que, quando
excedidas, resultam em terminacdes dos episédios. Essas sao divididas em duas
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Tabela 2 — Variaveis de estado do ambiente

Variavel Descricao Limite

x [m] Tog em relacdo a g ger [—00, +0]
y [m] Yo em relagao a yiarger [—00, +00]
0 [°] Angulo de pitch [—00, +00]
V., [m/s] Velocidade linear x [—00, +0]
V, [m/s] Velocidade linear y [—00, +00]
w [rad/s] Velocidade angular [—00, +00]
o [°] Angulo de vetorizagdo do bocal  [-12,+12]
) Fracao de combustivel restante [0,1]

Fonte: Autor

categorias, a primeira descreve as condicoes de estabilidade durante o voo, onde
supbem-se que apds atingidos os limites torna-se uma condicao irrecuperavel. A
segunda, por sua vez, refere-se as condi¢des que definem um pouso bem sucedido,
isto é, se as variaveis forem superiores aos limites impostos no momento em que o
booster toca o ch&o, considera-se uma explosao. Tais condicdes sao descritas na
tabela 3, a seguir.

Tabela 3 — Variaveis de estado do ambiente

Variavel Limite de voo  Limite de pouso

x [m] [—00,4+00]  Raio do launchpad
6 [°] [—60, +60} [-23,+23]
Vo [m/s]  [—00, +0oq] [-3, +3]
V, [mis]  [~o00, +00) [-10, 0]

Fonte. Autor

3.22 Acao

Por sua vez, o controlador emite em todos os instantes uma resposta a =
[Fm F, Agp}, todos limitados por [-1,+1]. Assim, 0 empuxo empregado pelo motor
principal F,, varia de 57% a 100% da poténcia maxima disponivel, proporcionalmente,
quando F,, é superior a 0, caso contrario o motor encontra-se desligado.

Para os motores laterais, ativa-se o thruster esquerdo quando F, esta
compreendido entre [-1,-0.5] e o direito [0.5,1]. Finalmente, o dngulo de vetorizacédo do
bocal varia segundo ¢ = ApQ AL, onde (2 € a velocidade angular empregada pelos
atuadores do bocal.
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3.2.3 Recompensas

A recompensa do ambiente sera modelada utilizando a técnica de Potential
based reward shaping, conforme descrito por Russell Daishi Harada (1999). Nessa, a
fung@o recompensa R do MDP passa a possuir um fator de shaping F, representado
por

F(s,s') = (') — b(s),

onde v é o fator de desconto das recompensas e ¢ representa o potencial de um
estado s qualquer, conforme a Equagéo 12,

d(s) = M, (12)

em que X é um vetor de constantes que balanceara a importancia de cada um dos
elementos de 7, variaveis de interesse para o objetivo final.

Nessa abordagem, o fator de shaping F' sera negativo caso a transicao entre
estados seja contra a trajetéria esperada, caso contrario sera positiva. Portanto, neste
trabalho define-se

)\:[Rv R, Rg},

como as constantes de recompensa da velocidade, posicao e angulo, respectivamente.
Consequentemente, o vetor de variaveis sera

a=[vi s o)

referentes a magnitude do vetor velocidade V', da distéancia S do booster em relagéo ao
launchpad e ao valor absoluto do angulo do booster 6.

Em conjunto, a recompensa do ambiente incorpora puni¢des para incentivar
comportamentos especificos, representado por uma fungao P(a,d’, s, s’), que considera
busca atingir os comportamentos descritos na tabela 4.

Tabela 4 — Agbes de controle do booster

Gatilho Comportamento esperado
Ignigdo do motor principal Uma unica queima

Poténcia do motor principal Economia de propelente
Ignicao dos motores laterais Economia de propelente e estabilidade
Variacao do angulo de vetorizagao Estabilidade

Fonte: Autor

Finalmente, modela-se a recompensa de terminacao segundo a Equacgao 13, a
sequir,

Tter = Rter + )\nter (1 3)
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onde n;., € 0 conjunto de constantes de recompensa terminal, equanto R;.. € uma
constante positiva em caso de um pouso bem sucedido e negativa nos casos de
explosao ou instabilidade, quando alguma das variaveis excede os limites maximos
permitidos.

Portanto, a recompensa do ambiente é dada segundo,

F(s,s')+ Pla,d',s,s') S€ s+ St
R(a,d’;s,s') = (5,5 ( ) 7 s (14)

Tter S€ S = Syer

3.2.4 Booster
3.2.4.1 Propulsdo

Utiliza-se o software CEARUN, desenvolvido pela National Aeronautics and
Space Administration (NASA), capaz de estimar condicdes de saida de propriedades
relevantes em um motor foguete, a partir de hipéteses de escoamento congelado e de
equilibrio, sendo a primeira a selecionada para a modelagem.

Considera-se que a velocidade de saida do escoamento apds a camara de
combustao € significativamente maior que a velocidade de reacao das espécies
quimicas envolvidas, por isso a composi¢cdo quimica do escoamento se mantém
constante durante a expansao no bocal e as propriedades aerodindmicas variam
(ANDERSON, 2006).

Modela-se a propulsao do booster a partir de um motor Merlin 1D, da empresa
SpaceX. Esses sao propulsores full-flow capazes de produzir 854 kN de empuxo ao
nivel do mar, alimentados por RP-1 e oxigénio liquido (LOX), a uma razao de mistura
¢=2,36 e coeficiente de expansao (razdo entre area na garganta e na saida do bocal)
igual a € = 21.

Finalmente, com esses dados como entrada para a simulacéo, determina-se a
velocidade e pressao de saida estimadas, dado empuxo maximo, de 803 m/s e 65,4
kPa respectivamente. Assim, é possivel estimar o consumo de massa de propelentes
durante o voo a partir da Equacgéao 15,

Fmain:m‘/e+(Pe_Pa)Ae (15)

onde V, e P, representam a velocidade e pressao de saida do escoamento, enquanto
P, a pressao ambiente e A, a area de saida do bocal. Considerando as hipéteses
simplificadoras de pressdo ambiente como a do nivel do mar, pressao de saida e
velocidade de escape dos gases constantes durante toda a missao, € encontrada a
Equacéo 16 do fluxo de massa em funcdo do empuxo empregado por um dos motores,
sob a razao de mistura ¢,

Fmain - (Pe _Pa)Ae

m(Fmain) - V.

(16)
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Figura 10 — Propulsores de um Falcon 9

Center

Fonte: SpaceX (2021)

Um booster Falcon 9 possui 9 motores distribuidos segundo a imagem 10, todos com
capacidade de vetorizacao, cujo grau nao esta disponivel pela empresa e por isso
estima-se 10° de liberdade. Possuem também controle de poténcia, com um minimo
de 57% da capacidade maxima. Contudo, durante as fases de recuperacéo do veiculo
lancador utiliza-se 1 ou 3 motores apenas, a depender da configuragdo da missao.

3.2.4.2 Controle de atitude

A fim de auxiliar no controle e estabilidade da aeronave ao longo das fases de
retorno, sdo empregados dois sistemas auxiliares afastados do centro de gravidade da
aeronave, ilustrados na figura 11.

As grid fins, no circulo 1, sdo superficies aerodindmicas que direcionam o
escoamento em determinadas dire¢des, gerando forcas conforme necessario, ao
ajustar o angulo em dois graus de liberdade de rotagdo. Essas sdo proporcionais a
velocidade da aeronave, assim como a viscosidade dinamica do ar e por isso sédo
ineficientes nos estagios iniciais, em que a densidade do escoamento € baixa em
grandes altitudes, e finais da missao de recuperacéo, em que as velocidades ndo se
fazem suficientes.

Paralelamente, no circulo 2, existem propulsores a gas, geralmente
alimentados com nitrogénio, capazes de gerar esforgcos a partir dos gases expelidos
em alta velocidades. Esses podem e sao utilizados em qualquer etapa da missédo de
retorno para corregdes no angulo de ataque do veiculo.

Contudo, é dificil modelar as eficiéncias dos sistemas devido a complexidades
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Figura 11 — Sistemas de controle do Falcon 9

4 |

Fonte: SpaceX

nos processos aerodindmicos envolvidos nos grid fins, ou a falta de informacéo relativa
as pressdes dos sistemas de propulsores a gas para estimar as forcas resultantes.
Portanto, ambos sistemas sdo modelados como um unico contando com 25 kN de forga
disponiveis, ajustados e disparados conforme necessario.

3.2.5 Vento e Turbuléncia

Um aspecto significativo no contexto da aprendizagem de maquina por reforgo,
e particularmente em problemas de controle, reside na integragdo de ruido aleatério
nos dados com o intuito de mitigar o fenébmeno de overfitting do modelo. Isto é, em
vez de encontrar padrées intrinsecos dos dados, este passa a memorizar o conjunto
de treinamento e, consequentemente, apresentar desempenho insatisfatério quando
confrontado com situag¢des inéditas (PLAPPERT et al., 2017).

Adicionalmente, do ponto de vista da teoria do controle, a presenca de ruidos
e incertezas € inevitavel, podendo induzir perturbagdes irreversiveis na dindmica do
sistema. Contudo, controladores baseados em RL possuem alta capacidade de mitigar
ruidos, sendo esse um dos principais motivadores dos estudos sobre aplicacoes de RL
para problemas de controle (MOOS et al., 2022).

Com isso em mente, introduzem-se ao ambiente duas espécies de ruido
aleatério: vento e turbuléncia. A primeira, aplica forcas horizontais ao centro de
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Figura 12 — Modelo de vento e turbuléncia do ambiente

Modelo de vento e turbuléncia
100

O

25

Intensidade do ruido
o

S Py

0 1000 2000 3000 4000 5000
Passo de tempo

Fonte: Autor

gravidade do booster, resultando em alteracées nas variaveis de velocidade linear. A
segunda, introduz torque, modificando assim a velocidade angular. Ambos os ruidos
sao descritos pela Equagao 17, uma fungao nao periddica segundo Farama (2024),

I = tanh{sin[2k(t + C)] + sin[7k(t + C)]} * Lnas (17)

Ao inicio de cada episédio, uma numero inteiro C' é aleatériamente selecionado,
servindo de ponto de entrada na funcao de ruido. Em contrapartida, ¢t € o passo de
tempo atual da simulagéo. I,,.. € k sao hiperparametros a serem definidos para definir
a amplitude e freqlencia das oscilagdes, respectivamente. Uma amostra do modelo é
representada na figura 12.

Portanto, a forga do vento aplicada sobre o booster é,

Fvento = vento(t> * 1 Na (1 8)
e 0 momento gerado pela turbuléncia,

Mturbulencia = [turbulencia (t) * 1 Nm (1 9)

E feita também a hipétese de que a presenca de vento e ruido é pequena
quando proximos ao nivel do mar e, portanto, deixam de ser aplicadas ao veiculo
quando se encontra em altitudes inferiores a H,..;4,, um hiperparametro a ser definido.
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3.3 PROXIMAL POLICY OPTIMIZATION

No artigo Proximal Policy Optimization Algorithms, de Schulman et al. (2017), o
autor prop6e uma nova classe de algoritimos de RL baseados em métodos de policy
gradient, que utilizam técnicas classicas de gradiente descendente para realizar a
otimizacao dos parametros das politicas de interesse.

A partir da politica atual, o agente interage com o ambiente para coletar dados
de como o comportamento definido impacta nas recompensas recebidas durante
as trajetorias vistas, limitadas a um hiperparametro de treinamento. Em seguida, é
realizado um passo de otimizagao da fungcao objetivo "substituta"e da funcao valor,
usando gradiente ascendente estocastico para minimizar o erro.

Durante esse passo, utiliza-se de multiplas épocas de treinamento separadas
em minibatches de dados, possibilitando uma melhor utilizagcdo dos dados coletados,
melhorando a eficiéncia e a estabilidade do treinamento. Além disso, € adaptado
conceitos do algoritmo Trust Region Policy Optimization (TRPO) para garantir
estabilidade e boa convergéncia, sem as complexidades computacionais associadas
ao TRPO. O algoritimo faz isso impondo penalidades sobre mudancas bruscas na
politica, em vez das restricdo complexas do TRPO, simplificando a implementacéo
ainda que mantendo a robustez. O algoritimo segue até que algum critério de parada,
como o0 numero maximo de atualizagdes dos pesos das redes, seja atingido.

Sao intercaladas as etapas de interagdo do agente com o ambiente para a
obtencéo de dados, utilizando a politica atual, com a otimizagao de uma fungao objetivo
"substituta"usando gradiente ascendente estocastico. Em paralelo, contrastando com
os algoritimos da classe, traz multiplas épocas em minibatches. Finalmente, conceitos
do algoritimo Trust Region Policy Optimization (TRPO) sao adaptados para aproveitar a
capacidade de estabilidade e convergéncia que esse possuli.

O funcionamento proposto é brevemente explicado na forma de pseudocodigo
em sequéncia, no algoritimo 1 (OPENAI, 2018b).

Na figura 13, comparam-se as recompensas médias, no eixo y, de treinamento
para diversos ambientes gymnasium, todos treinados até 1 milhdo de passos, entre
algoritimos ja validados dentro do aprendizado de maquinas por refor¢o. Comprova-se
que o algoritmo proposto PPO supera em praticamente todos os casos a performance
e velocidade de convergéncia em relacdo aos demais.

Em adicéo aos resultados positivos, trata-se de um algoritimo robusto, isto é,
na maioria dos casos nao é necessario procurar e ajustar hiperparametros para se
obter desempenho étimo, ao contrario dos algoritimos comparados e da maioria de RL
como um todo. Por essas razdes, € dito que o Proximal Policy Optmization é atualmente
0 estado da arte quando trata-se de RL. Em outras palavras, o algoritimo é a escolha
certa para grande maioria dos problemas a serem resolvidos, com um 6timo equilibrio
entre eficiéncia computacional e resultados obtidos. Portanto, partindo das justificativas
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Algorithm 1: PPO

Input: Parametros iniciais da politica 6,, parametros iniciais da funcao valor
bo

fork=0,1,2,...do

2 Colete o conjunto de episddios D, = {r;} dada a politica 7, = 7(6x) no

ambiente;

3 Calcule as recompensas acumuladas Ry;

4 Calcule as estimativas de vantagem, 4, (usando qualquer método de

estimacéo de vantagem) baseado na fungao de valor atual Vj, ;

5 Atualize a politica maximizando o objetivo PPO-Clip:

Z me ( To(ails:) A% (81, ar), g(e, A™% (54, at)))

7Dy, 1=0 o, (at]51)

-

0, —
k1 argmax ’Dle

tipicamente via ascensao de gradiente estocastico com Adam;
6 Ajuste a funcao de valor via regressado baseado no MSE:

ka|T 2 Z <V¢ st) )2

TED t=0

1 = argmin oo

via algum algoritmo de gradiente descendente;
7 end

Figura 13 — Comparagéao entre algoritimos para diversos ambientes distintos.
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explicitadas anteriormente, esse trabalho optou por sua utilizagao no treinamento dos
controladores propostos.

3.4 REPOSITORIO

Todas as diferentes versdes abordadas neste trabalho estdo disponiveis no
repositorio https://github.com/rafaelCabralDS/rl_booster. Em cada caso, encontram-se
dois arquivos de configuragdo: o arquivo env.yaml especifica os hiperparametros das
recompensas e a definicdo das condig¢des iniciais do problema, enquanto o arquivo
train.yaml refere-se aos hiperparametros de treinamento do algoritmo PPO, que é
invocado através do arquivo train_sb3.py.

Dentro da pasta booster_env, ha arquivos para a definicdo de constantes,
sendo o arquivo env.py responsavel pela implementagdo da APl Gymnasium e o ponto
de entrada do ambiente implementado. O arquivo world.py utiliza a biblioteca Box2D
para implementar os modelos fisicos e coordenar as interagdes da simulagdo. O arquivo
reward.py auxilia nos testes de variagdes da funcao de recompensa. Por fim, 0 arquivo
painter.py é responsavel pela renderizagdo opcional das simulagdes.


https://github.com/rafaelCabralDS/rl_booster
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4 RESULTADOS

Sao abordados na sequéncia resultados de algumas variagcées do mesmo
problema, buscando compreender a complexidade de resolugcédo que as condi¢des
iniciais e os graus de liberdade tem na capacidade de resolucao do algoritimo.

Em média, os primeiros episddios de sucesso comegam a ser vistos a partir das
5000 primeiras iteragdes de treinamento, o que leva em média 3 horas. Na sequéncia,
entre 5000 e 15000 iteracoes os modelos comegam a performar de maneira satisfatéria,
levando em torno de 10 horas para tal. Ap6s isso, em geral, a sequéncia do treinamento
comeca a ser benéfica para o modelo, com as performances decaindo nos testes do
agente.

4.1 1 GRAU DE LIBERDADE

Na tentativa de simular a fase final do pouso, em que o booster esta
verticalmente alinhado ao launchpad, o controlador é limitado apenas a capacidade de
ajustar a poténcia do motor principal. A condigéo inicial é formada por altitudes
compreendidas entre 600 e 1200 metros, enquanto as velocidades iniciais variam de
80 a 160 m/s. Para o agente, a rede neural é formada por duas camadas, cada uma
com 32 nos, uma taxa de aprendizado constante de 0,0005 e um fator de desconto ~
de 0,99.

Na Figura 14, a esquerda, € representado o erro total, enquanto a direita séo
exibidos os valores médios das recompensas e as duragdes dos episddios extraidos,
ambos em funcéo das iteracdes do algoritmo. Nota-se, através da reducéo inicial do
erro e do pico das recompensas médias, que logo nas primeiras iteracdes o agente
determina a estratégia que seguira. Apos isso, o treinamento passa a otimizar os
parametros da rede em busca dos comportamentos que maximizam a recompensa
total e, por isso, 0 erro continua oscilando € ndo converge para zero CoOmo se espera
em meétodos de machine learning comuns.

Em outras palavras, como o agente é o préprio gerador dos dados de
treinamento, a medida que sua politica atualiza, a forma como interage com o
ambiente muda e novas situagdes sdo exploradas, resultando em erros maiores que 0s
esperados.

Na figura 15, sdo mostrados os resultados do desempenho do modelo final
obtido, quando submetido a uma amostra de 100 trajetérias em diferentes condicbes
iniciais, compostas por combinagdes de variagoes da velocidade, altitude e razédo de
combustivel disponivel. Ainda que no caso mais simples, o desempenho obtido n&o foi
de 100%, evidenciando a complexidade do problema a ser resolvido.
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Figura 14 — Treinamento do modelo de 1 grau de liberdade
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Figura 15 — Desempenho de testes do modelo de 1 grau de liberdade
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Nas Figuras 16 e 17, respectivamente, € possivel observar o perfil de velocidade
e as respostas do agente durante o0 melhor caso na amostra de testes a que o modelo
foi submetido. Nota-se que, embora nao tenha ocorrido uma Unica queima — isto €, o
agente acionar o motor inicialmente e, posteriormente, apenas regular a poténcia — foi
obtido um perfil continuo de reducéo da velocidade.

Finalmente, na figura 18, compara-se o perfil de velocidade de aproximacao ao
solo da missdo SpaceX CRS-11 com o modelo obtido, dadas as mesmas condi¢cdes
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Figura 16 — Perfil de velocidade do melhor caso de teste do modelo de 1 grau de
liberdade.
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iniciais. Percebe-se que o modelo encontrou uma solugéo similar ao caso real, apesar
das simplificacdes realizadas. A oscilacdo observada na velocidade é devido as
respostas da poténcia do agente nao serem uniformes.

4.2 CASO SEM VETORIZACAO

A fim de diminuir a complexidade do problema, limita-se o controlador a ativacao
do motor principal, sem a capacidade de vetorizagao, e dos mecanismos de controle
laterais. Dado que a complexidade do problema aumentou, a rede neural € composta
por 2 camadas de 64 nds para capturar padrdes intrinsecos mais complexos. Além
disso, altera-se a estratégia de taxa de aprendizado. Enquanto no caso anterior
utilizava-se uma taxa constante durante todo o treinamento, aqui propde-se uma taxa
inicial mais alta de 0,0005 para evitar que o modelo caia em minimos locais, que decai
para 0,0001 durante o treinamento para garantir a estabilidade do aprendizado.

Na Figura 19, observa-se que, ao contrario do modelo anterior, uma rede maior
€ capaz de reduzir o erro de maneira mais eficiente, atingindo valores préximos de
zero rapidamente. Além disso, é nitida a relagao inversamente proporcional entre a
recompensa e a duracdo do episodio, devido a existéncia de um numero 6timo de
passos a serem tomados na solugao ideal.

Na Figura 20, é apresentado o perfil da missdao, composto pela trajetéria, perfil
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Figura 17 — Poténcia desempenhada no melhor caso de teste do modelo de 1 grau de
liberdade.
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de velocidade e angulo de pitch, da esquerda para a direita, respectivamente, do melhor
episodio observado durante o treinamento do modelo. Observa-se que o padréao de
trajetéria e velocidade esta dentro do esperado, conforme os dados da missao real. No
entanto, o comportamento do agente em relacdo a poténcia néo foi o esperado, uma
vez que apresentou um padrao de ligar e desligar o motor repetidamente. A correcéo
desses comportamentos, incentivada pela componente de puni¢des da funcédo de
recompensa, é geralmente otimizada apo6s o objetivo principal ser atingido.

Contudo, por razbées ainda desconhecidas, os modelos para casos mais
complexos, ndo convergem para a solugdo encontrada no melhor episédio visto
durante o treinamento, mas sim algum outro minimo local. Compara-se, nas figuras 22
e 23, a missdo CRS-11 com uma simulacao do modelo final obtido, dadas as mesmas
condigdes iniciais.

Nota-se que, no caso real, a velocidade horizontal € reduzida mesmo na fase
final da aproximagéo, apesar do angulo de pitch estar zerado. Isso pode indicar uma
inconsisténcia nos dados da missdo ou simplesmente a escolha de utilizar a vetorizacao
para reduzir a velocidade horizontal, em vez de se beneficiar de algum angulo residual
para tal. Na simulagdo, o agente tenta reduzir a velocidade horizontal tardiamente,
resultando em uma maior distancia percorrida no eixo x em comparagao ao caso real.
Este caso foi considerado uma falha, pois o booster toca o0 solo com uma velocidade
vertical de 20 m/s, superior ao limite imposto de 10 m/s.
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Figura 18 — Comparagédo do modelo de 1 grau de liberdade com trecho da missao
SpaceX CRS-11
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Figura 19 — Dados de treinamento do modelo sem vetorizagdo
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Apresenta-se, na figura 24, o desempenho do modelo sem vetorizacao,
testado para uma amostra de 100 episoddios com diferentes combinagdes iniciais dos
parametros das componentes da velocidade horizontal e vertical, angulo de pitch,
altura, distancia horizontal do alvo e fracao de combustivel disponivel.
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Figura 20 — Perfil da missdo do melhor episddio visto em treinamento do modelo sem
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Figura 21 — Controle do agente durante o melhor episédio visto em treinamento do
modelo sem vetorizacao
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4.3 CASO COMPLETO

Com todas as acdes do agente disponiveis, a solucdo do mesmo problema
torna-se mais dificil. Isto porque, ainda que existam mais opgdes para realizar o
controle da aeronave, as redes ganham mais um grau de liberdade na saida. Em
consequéncia, os pesos das redes devem ser alterados de maneira simultanea a fim
de otimizar as trés saidas de interesse, tornando o problema de aprendizado ainda
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Figura 22 — Comparacéo de trajetéria de simulacédo do modelo sem vetorizagdo com
missdo SpaceX CRS-11
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mais complexo.

Algoritmos de otimizacao de hiperparametros podem ser utilizados em casos
de aprendizado de dificil solu¢do, onde a busca por combinacdes ideais de tamanhos de
rede, fungdes de ativacao, taxas de aprendizado e outros hiperparametros relevantes
e realizada de maneira extensiva, visando otimizar algum fator numérico significativo,
como a recompensa média do modelo ou a taxa de pousos bem-sucedidos durante os
testes dos modelos.

No entanto, essa metodologia € computacionalmente intensiva, uma vez que
um Unico treinamento pode levar mais de 10 horas para comegar a apresentar
resultados razoaveis. Por essa razao, sao utilizadas duas camadas de 64 nds, uma
taxa de desconto v de 0,999 e uma taxa de aprendizado constante de 0,0003, valor
padrdo recomendado no artigo que apresenta o algoritmo PPO. Na Figura 25, estao
apresentadas as curvas de erro, recompensa e duracao média dos episddios ao longo
das iteracOes de treinamento.

Na Figura 26, é apresentado o perfil da missdo, composto pela trajetéria, perfil
de velocidade e angulo de pitch, da esquerda para a direita, respectivamente, do
melhor episédio observado durante o treinamento do modelo. Observa-se que o agente
busca minimizar a velocidade horizontal nos instantes finais, um comportamento que
difere da realidade. Contudo, é possivel notar uma caracteristica dos algoritmos de
aprendizado por reforco, devido a sua natureza exploratéria, eles podem encontrar
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Figura 23 — Comparagéao de variaveis de simulagdo do modelo sem vetorizagdo com
missdo SpaceX CRS-11
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Figura 24 — Performance de testes do modelo sem vetorizagéao
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Numero de testes: 100
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Vx: -7 £5 [m/s]

Altitude: 1100 + 200 [m]

Distancia: 20 + 10 [m]

Fracao de combustivel: 0.25 + 0.025

solugdes diferentes das esperadas, o que pode ser um ponto positivo para alguns

problemas.

Na Figura 28, compara-se a trajetéria, e na Figura 29, comparam-se as
velocidades e o angulo de pitch da missdao CRS-11 com uma simulagao do modelo
final obtido, dadas as mesmas condigdes iniciais. Apesar das velocidades e do angulo
estarem dentro dos limites aceitaveis para pouso, o agente errou o alvo por apenas
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Figura 25 — Dados de treinamento do modelo completo

- [— R v e
1000 ecompensa T e uragéo - 1000

A

35000

30000 - 900

25000
- 800

20000 =1000 -

Erro

- 700

Recompensa
Passos de tempo

15000
2000 - - 600

10000

v b o - 500
b - 400

0 2000 4000 6000 8000 0 2000 4000 6000 8000
Iteragao Interagao

5000

Fonte: Autor

Figura 26 — Perfil da missdo do melhor epis6dio visto em treinamento do modelo
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alguns metros, resultando em uma explosao. Observa-se que a velocidade vertical foi
reduzida de maneira similar ao caso real. Além disso, o agente utilizou o angulo de
pitch para controlar a velocidade horizontal.

Apresenta-se, na figura 30, o desempenho do modelo final testado para uma
amostra de 100 episddios com diferentes combinagdes iniciais dos parametros das
componentes da velocidade horizontal e vertical, &ngulo de pitch, altura, distancia
horizontal do alvo e fragdo de combustivel disponivel.
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Figura 27 — Controle do agente durante o melhor episddio visto em treinamento do

Poténcia

Poténcia

o
>

Angulo [deg]

-2

1.00
0.75
0.50
0.25
0.00
-0.25
-0.50
-0.75

-1.00

modelo completo

Poténcia do motor principal

Tempo [s]

Angulo de vetorizagéo do bocal

Tempo [s]
Ativacéo dos controles laterais
® 00 GNOW 0000 O VENOUPO WD, NPEO O O QOO 0 © O o 000
e9°® °°,¢ g0 ¢ Q. ¢ o & O i O °
L4 ® 9 ° o %° ° e © 9 °

~* © 3 28,0 ° :.. o o Al ®

@ [ ] [ )

0.. f o2 .... .‘ :‘. L] .o .. .. ; . Q: :.. . °
L] ) ° o e o o [ ]

L __J ® 00 O o® N e» o @ Soo®me o o [ ) ... ..'_.h&

0.0 25 5.0 75 10.0 125 15.0 17.5
Tempo [s]

Fonte: Autor



43

Figura 28 — Comparacéao da trajetdria de simulagdo do modelo completo com a missao
SpaceX CRS-11
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Figura 29 — Comparacéo de variaveis de simulagédo do modelo completo com a misséo
SpaceX CRS-11
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5 CONCLUSAO

Durante os treinamentos, apesar de algumas solugdes promissoras terem sido
identificadas, os modelos convergiram para solugdes suboétimas. Isso pode ser atribuido
a varios fatores, incluindo a alta dimensionalidade do espaco de estados e acdes e as
modelagens de recompensas testadas. Essas condi¢cdes dificultam a estabilidade do
aprendizado e a consisténcia na convergéncia para politicas 6timas, resultando em
desempenhos nao satisfatorios.

A grande demanda por poder de processamento para treinar os modelos
resultou em tempos de treinamento prolongados. Além disso, a eficiéncia dos
algoritmos de RL é altamente sensivel a hiperparametros de treinamento, no qual o
ajuste buscando a convergéncia dos modelos nem sempre é trivial e podem nao ser
otimizados de forma eficaz devido a essas limitagées computacionais.

As limitagdes na modelagem do ambiente de simulacdo também
desempenharam um papel significativo nas dificuldades encontradas. Ambientes de
simulacdo muitas vezes nao conseguem capturar todas as complexidades e
variabilidades do mundo real, levando a uma variancia entre o desempenho simulado e
o desempenho no mundo real. Além disso, a fidelidade da simulacdo pode ser
comprometida por simplificacbes necessarias para viabilizar a implementagcdo do
ambiente, o que pode levar a um modelo que ndo generaliza bem quando aplicado a
situacdes fora das simulagoes.

Por fim, embora o estudo n&o tenha conseguido utilizar RL para desenvolver
controladores eficientes para realizar pousos de foguetes, a pesquisa demonstra que
essa abordagem é viavel. A aplicacdo de RL em sistemas de controle de foguetes
possui um enorme potencial, conforme mostrado nos resultados dos melhores casos
vistos durante o treinamento, que foram capazes de reproduzir trajetorias e padrdes
similares com as vistas na missdo CRS-11. Apesar das dificuldades encontradas
neste estudo, avancos continuos em técnicas de RL e melhorias na modelagem de
simulagcdo podem eventualmente permitir que RL seja efetivamente utilizado para esse
fim, contribuindo significativamente para a area de controle de veiculos espaciais.
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