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Resumo—The increase in agricultural production, the search
for more sustainable methods with a conscious consumption of
natural resources and the growing demand for organic food,
have led to an increase in the use of greenhouses in agricultural
production. Therefore, automated control systems have been used
to manipulate the micro climatic conditions of greenhouses and
are being improved with new monitoring, modeling and control
technologies. This paper intend to apply a Reinforcement Lear-
ning model to control the internal temperature of a greenhouse,
training an agent that will be capable to learn the best way to
use the actuators, in order to reduce the energy consumption on
operation and keep the temperature under control.

I. INTRODUCAO

Uma casa de vegetagdo é uma estrutura agricola que pro-
tege o cultivo de plantas dos fatores ambientais que podem
prejudicar o desenvolvimento do cultivo, como o excesso de
chuvas, calor e pragas. Tais estruturas podem ser de cardter
parcial ou pleno, onde o parcial funciona como um guarda-
chuva sobre o plantio enquanto o pleno permite obter uma
maior proteg¢do através das cortinas laterais da estrutura. Esta
prote¢do promove o efeito estufa, como sdo mais conhecidas
estas estruturas, que permite um maior controle do ambiente
interno [1].

Essas estruturas criam um microclima na drea do plantio
e permitem um maior controle nas varidveis que afetam
a producdo. Portanto, diversos métodos de automagdo sdo
empregados para o controle das condi¢des climdticas, com
o objetivo de atingir a melhor condicdo para determinada
plantacdo. Essas condi¢cdes sdo alteradas através do controle
dos atuadores que afetam os parimetros, por exemplo, de
luminosidade, umidade do ar e taxa de ventilagdo internas a
estufa.

Diversos modelos de inteligéncia artificial (IA) vem sendo
empregados na automatizacdo dos atuadores para controlar
o ambiente produtivo. Por exemplo, conforme apresentado
em [2], modelos de Redes Neurais Artificiais e Support
Vector Machines sao bastante empregados no gerenciamento
da plantacdo, do solo e da dgua utilizada na irrigacdo.

Para reforcar a importincia da inteligéncia artificial na
automacao, ocorreu um campeonato [5] entre times internacio-
nais para o controle de uma estufa autdnoma para producéo de
horticultura. Os participantes implementaram modelos de Al
no controle de estufas idénticas para a produg@o de pepino, e
foram avaliados em quesitos como produtividade, facilidade na
implementag@o dos modelos e utilizagio racional dos recursos.

Outro modelo que vem sendo utilizado é o Aprendizado por
Reforco, tendo bons resultados no gerenciamento dos atuado-
res na estufa. Como no trabalho de Byunghyun e Soobin [3],
onde os autores aplicaram um modelo conhecido como ator-
critico. Sendo o ator um modelo responsavel pela distribuicao
de probabilidade sobre as acdes que o agente pode escolher
em um determinado estado. A parte do critico é representada
pela estimativa do retorno esperado ao agente, baseada em
suas escolhas seguindo a politica definida pelo ator.

O artigo de Tchamitchian et al. [4], aplicou um modelo
menos complexo baseado apenas em um algoritmo para a
estimativa do valor médio recebido pelo agente em cada
intervalo de tempo da simulagdo. Tal modelo capta menos
as mudancas do ambiente como no ator-critico, porém seu
treinamento € mais rdpido. Ambos trabalhos obtiveram éxito
no controle da temperatura do ambiente, porém utilizaram
um modelo da estufa muito simplificado em sua simulagéo,
com poucos pardmetros de dimensdo da estrutura, material
de cobertura, tipo de estrutura do teto e desenvolvimento da
plantacdo.

Este trabalho se propdem a aplicar um modelo de Aprendi-
zado por Refor¢o conhecido como Deep Q-Learning Network
(DQN) no controle da temperatura interna de uma estufa para
horticultura. Tal modelo permite o treinamento de um agente
para manipular os atuadores utilizando-se dos parametros
das condigdes climédticas do local através da simulagdo do
ambiente produtivo.

Contudo, serd utilizado um modelo mais completo do
ambiente da estufa do que os trabalhos previamente citados,
com a possibilidade de adaptacdo de seus pardmetros baseado
nas condicdes locais de operagdo do empreendimento. Além
disso, serd proposto uma forma de operacdo para a estufa,
levando em conta a leitura dos sensores, o processamento e
armazenamento dos dados para retreinar o modelo conforme
necessdrio e os equipamentos utilizados para prototipar a
operagao.

II. APRENDIZADO POR REFORCO

O Aprendizado por Reforco pode ser visto como uma
terceira classe de aprendizado em Machine Learning, ao lado
de aprendizado supervisionado e nao-supervisionado. O foco
deste aprendizado € treinar um agente capaz de interagir com
o ambiente de treinamento, através da realizacdo de a¢des que
permitam transitar entre diferentes estados do sistema [6].



A cada instante de tempo, é gerada uma determinada recom-
pensa R; que sinaliza ao agente a eficdcia da agdo escolhida
no estado ao qual se encontrava. O intuito deste aprendizado
¢ maximizar as recompensas obtidas em cada transi¢do do
sistema, escolhendo as melhores acdes para cada estado. Na-
turalmente, conforme aumenta a complexidade do problema,
acOes realizadas em um instante de tempo podem impactar
recompensas futuras, levando o agente a escolher entre tentar
novas agdes e explorar outras ja executadas anteriormente.

Para contabilizar recompensas futuras de uma determinada
acdo em um estado € utilizado uma value function. Esta
funcdo servird para estimar recompensas futuras para as acdes
disponiveis em um estado, permitindo a maximizagdo da
recompensa total ao longo do processo, € ndo apenas no estado
atual que se encontra o agente.

A policy é um outro elemento importante em Reinforcement
Learning, ela é responsavel por mapear os estados a probabili-
dade de escolher cada ag@o disponivel. Denotada pela funcio
m(als), onde s € S é o conjunto de estados e a € A(s) é o
conjunto de a¢des disponiveis em um determinado estado. Os
algoritmos on-policy atualizam a estimativa de recompensas
futuras escolhendo as ac¢des seguindo uma unica policy, en-
quanto um algoritmo off-policy utiliza uma target policy que
serd treinada enquanto uma outra behaviour policy gera as
acodes durante o treinamento, normalmente de forma aleatéria
para explorar o espaco de estados existente.

Entre diversos métodos de Aprendizado por Reforco, como
Monte Carlo e Programacgao Dindmica, um método que ganhou
bastante evidéncia é o Temporal-Difference Learning, justa-
mente por utilizar caracteristicas de ambos métodos em suas
previsdes. Este método foi apresentado em 1988 por Sutton
[12], onde uma de suas caracteristicas principais é o fato de
sua previsao ser incremental, ndo sendo necessario chegar ao
passo final para atualizar os pesos ocorridos durante a fase de
treinamento da previsdo. Este fato permite uma convergéncia
mais rapida. A seguir é apresentado mais informacdes sobre
este método.

A. Temporal-Difference Learning

Também conhecido como TD Learning, este método per-
mite o aprendizado diretamente das a¢des do agente sob o
ambiente, sem a necessidade de um modelo que explicita
todas as probabilidades de transicio de um estado para o
outro. Além disso, ndo € necessdrio terminar um episddio
de treinamento para atualizar as estimativas das recompensas,
sendo esta renovada a cada mudanga de estado.

A value function basica de um TD Learning, dado uma

policy, pode ser descrita como:

V(S¢) = V(S;) + a[Rip1 + vV (Si11) = V(Sy)] (D)

Onde a value function do estado S no instante ¢ € atualizada
com a recompensa R observada no préximo instante, corrigida
pela diferenca entre a value function de Sy com a do estado
atual previamente visitada. Esta atualizac@o ainda contém dois
hiperpardmetros, sendo « a taxa de aprendizagem e v a taxa
de desconto que controla o impacto de recompensas futuras
no estado atual.

B. Deep Q-Learning Network

O Q-Learning é um algoritmo de TD-Learning que nao
necessita de um modelo de transi¢do e € off-policy. Este utiliza
uma action-value function, Q(s,a), onde o valor futuro das
recompensas ¢ estimado ndo apenas para o estado em si, mas
também para cada acdo em um determinado estado. Sendo a
sua fun¢do apresentada como:

Q(s,a) = Q(s,a) + a[Repy +ymaz Q(s', a) — Q(s, a)]
2

Quando um problema possui muitos estados a serem Vi-
sitados, torna-se invidvel um agente transitar por todos eles.
Com isto, sdo utilizados aproximadores para as action-value
Sunctions, Q(s,a,0) = Q*(s,a), onde 6 representa um vetor
de pesos a serem estimados no modelo. O Q-Learning é
instdvel a aproximadores lineares [7], sendo utilizado redes
neurais profundas como aproximadores nao-lineares [8].

Este tipo de rede é empregado para estimar o Q-value
do préximo estado para todas as possiveis agdes, obtendo
uma aproximag@o futura das recompensas. Assim, pode ser
escolhida a acdo com maior retorno para um Q-value alvo
[9]. A rede neural pode ser treinada minimizando a seguinte
funcdo custo, que € alterada a cada iteragdo:

Lt(et) = Ep(aIS)[(yt - Q(Sv a, 0))2} 3)

Onde y = Eys[r +ymax Q(s',a’,0;,-1)] € o alvo de cada
iteragdo ¢, r é a recompgnsa obtida na iteracdo e p(als) é
a distribui¢do de probabilidade conhecida como distribuicdo
do comportamento, referente as escolhas das a¢des dado um
estado. Normalmente, utiliza-se uma estratégia e-greedy, onde
¢ selecionada a a¢do com melhor Q-value com probabilidade
1-e ou uma agdo aleatéria com probabilidade e.

Ao otimizar a fungdo custo, os parimetros 6;_; da iteragdo
anterior sdo mantidos fixos. Esta otimizag¢do é obtida através
do célculo do gradiente estocdstico descendente da funcdo
custo,Vg L:(6;), conforme a seguinte equagéo:

v()Lt(et) = [71"!_'7 'I’n&(}x Q(8/7 a/7 etfl)_Q(sv a, 91)} V&'Q(S» a, 92)

“4)

III. MODELO ESTUFA

Um agente precisa de um ambiente para interagir e conse-
guir aprender quais acdes levam a melhores recompensas em
determinados estados. Logo, € necessario construir um modelo
de simulacdo de uma estufa que consiga refletir a dindmica
climética interna em resposta as alteracdes que o agente ird
provocar ao acionar os atuadores necessdrios para o controle
da temperatura interna da estufa.

O modelo escolhido [10] utiliza uma equacdo diferencial
ordindria para calcular a variagdo da temperatura interna em
relacdo ao tempo (%). Também € levado em consideragdo
as dimensdes da estufa e o material da cobertura do teto, per-
mitindo adequé-lo a diferentes tipos de estruturas. O modelo é
apresentado a seguir e os pardmetros e varidveis relacionadas
estdo listadas na tabela 1.
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Tabela I
PARAMETROS DO MODELO

Simbolo  Valor  Unidade Descricao

Cp 1010  Jkg 1K1 Calor especifico do ar
dmido

P 1.2 kgarseco m~1! Massa especifica do ar

L 25E6 Jkg! Calor latente do vapor de
agua

H 6.3 m Altura da estufa

w 2.3 — Razdo entre a drea da co-
bertura e a darea do solo

k 6.2 Jm~=2°C~'h=1  Coeficiente de transmissio
de calor da cobertura

T 0.87 - Transmitancia do material
da cobertura

Pg 0.5 - Reflexdo da radiac@o solar
no solo

Tin °C Temperatura interna do ar

Tout °C Temperatura externa do ar

QGRin W m™2 Radiacdo solar absorvida
dentro da estufa

E kgm—2s~1 Taxa de evapotranspira¢do
dentro da estufa

Ec kgm—2s~1 Taxa de evapotranspiragdo
do sistema de refrigeragdo

Eg kgm—2s71 Taxa de evapotranspiragdo
dos aspersores

Er kgm—2s~1 Taxa de evapotranspiragdo
da plantag@o interna

N h1 Troca de ar por hora

Qv ms~1L Taxa de ventilagio

Os parametros da tabela 1 foram extraidos de [4], onde as
primeiras linhas representam constantes previamente definidas
pelo ambiente e pelo tipo de estufa utilizada, como a sua altura
e material da cobertura. As demais linhas sdo calculadas da
seguinte forma:

Qcrin =T(1 — py) (6)
E=Ec+Es+Er (7
qv = (volume % N) /(3600 x largura * comp.)  (8)

As varidveis Ec e Eg dependem diretamente da condicio
de operacdo dos atuadores do sistema de refrigeracdo evapo-
rativo e dos aspersores, respectivamente. A forma de operacao
dos atuadores € resultado do treinamento do agente no controle
do ambiente, que serd apresentado mais adiante.

Para calcular a evapotranspiracdo da plantacdo interna a
estufa, diversos modelos propdem utilizar uma gama de
parametros como tamanho da folha, condicdes do vento e
incidéncia de radia¢do solar. Conforme mostrado em [4], a
irradiag@o solar € o fator que possui maior correlagdo com a
transpiracdo da plantacdo e, para simplificar o cédlculo deste
parametro do modelo, foi proposta uma férmula linear em
relacdo a radiac@o solar absorvida dentro da estufa. Essa taxa
de evapotranspiracdo da plantagdo é apresentada como:

ET = 10_3(03 T QGRout + 21) (9)

A figura 1 ilustra o balanco de energia do modelo da
estufa. Para regides frias, poderia ser incluido um aquecedor
na modelagem e na operacdo, porém, este ndo é necessario
para o local escolhido para a operacio.
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Figura 1. Balanco energético interno [10]. Parametros listados na tabela 1.

A temperatura externa é obtida diretamente dos dados
utilizados para a simula¢do. Neste caso, foi utilizado uma
estacdo meteoroldgica na regiao de Campos dos Goytacazes,
ao norte do estado do Rio de Janeiro [11], no ano de 2020. A
temperatura interna € calulada através dos incrementos obtidos
do modelo mencionado.

Para entender como é a condi¢do climdtica do local, foi
realizado uma andlise exploratéria dos dados da estagdo mete-
oroldgica. Esta andlise separou os dias em grupos semelhantes
utilizando o algoritmo Kmeans, onde o valor ideal foi de
4 grupos. Para a separacdo, foram utilizados a temperatura
média, radiagdo média, umidade relativa média e velocidade
do vento média, sendo todas as varidveis separadas entre os
periodos da manha e tarde. A figura 2 ilustra a variagdo da
temperatura ao longo do ano de 2020.

Conforme apresentado na figura 3, pode-se notar que o
grupo 0 apresenta a maior temperatura média tanto no periodo
da manha quanto da tarde, abrangendo as temperaturas mais
elevadas. Este agrupamento obteve os dias com menor recom-
pensa devido ao maior consumo energético no controle da
temperatura.

IV. CONDICOES DE OPERACAO

Como a regido de operacdo da estufa possui uma tempe-
ratura elevada, os atuadores utilizados visam o controle da
temperatura interna para que, em dias de alta concentracio
de calor, ndo ultrapassem o limite estabelecido de 35 °C.
Cada instrumento de atuacdo afeta diretamente uma varidvel
do modelo, por exemplo, um exaustor de ar aumenta a taxa
de ventilacdo ¢,,, diminuindo a concentracio de calor na parte
interna da estufa.
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Figura 2. Temperaturas maxima, média e minima ao longo do ano.
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Figura 3. Temperatura média por cluster

Além disso, cada atuador consome uma determinada quan-
tidade de energia medida em kWh dividida pelo tempo de
operagao do atuador. Este tempo no modelo foi definido em 10
minutos, ou seja, a cada intervalo de tempo o agente ird tomar
uma acdo de configuragdo de acionamento dos atuadores. Com
isto, o objetivo principal do agente serd escolher a melhor
configuracdo dos atuadores sem haver gasto desnecessario com
energia e mantendo o controle interno da temperatura.

Tabela 11
ATUADORES DA ESTUFA

Atuador Variavel Afetada  Consumo(kWh)
Exaustor 01 qv, N =30 0,123

Exaustor 02 qv, N =30 0,123

Cooler Ec 0,3

Tela sombrite  QGRin 0,0001

Aspersor Eg 0,05

Um outro ponto importante € a janela de operacdo da
automacdo. Como a temperatura critica ocorre durante o dia,
o treinamento e monitoramento ocorrerd das 6 horas as 20
horas. Isto diminui a quantidade de dados para treinamento
do agente sem prejudicar o controle do processo.

V. TREINAMENTO DO AGENTE

Uma parte crucial em modelos de Reinforcement Lear-
ning é a definicdo da estratégia de recompensas ao agente.
Tal pontuacdo deve deixar claro o objetivo principal a ser
alcancado e quais perdas devem ser evitadas.

Apbs a definicdo das recompensas, o agente pode ser trei-
nado utilizando o algoritmo Deep Q-Learning [8]. Este agente,
basicamente, ¢ uma Rede Neural treinada para aprender,
através das condicdes climaticas do modelo da estufa, como
melhor operar os atuadores para o controle da temperatura
interna. O agente ndo possui nenhuma informagdo a priori
sobre como operar os atuadores, apenas recebe as condigcdes
climéticas e as recompensas baseadas em suas agdes.

A. Recompensa

Foi definido que, a cada rodada que a temperatura fica
abaixo do limiar e nenhum atuador € ativado, o agente recebe
3 pontos de recompensa. Caso a temperatura continue abaixo
do estipulado mas a energia gasta pelos atuadores seja menor
do que 70% da capacidade total, o agente recebe 2 pontos.
Caso ultrapasse os 70%, este recebe apenas 1 ponto.

A maior penaliza¢do ocorre quando a temperatura interna
ultrapassa o set point, sendo descontado 10 pontos da recom-
pensa ao agente. Porém, em dias muito quentes, isto provocava
uma desisténcia do agente em ndo deixar ultrapassar o limite
da temperatura. Isto ocorria pois 0 mesmo evitava acionar os
atuadores para ndo receber uma penalizagdo devido ao gasto
de energia. Assim, foi adicionado uma penalizacdo menor, de
apenas 5 pontos ao invés dos 10 pontos, caso a variacdo da
temperatura seja negativa em cada ciclo, ou seja, a temperatura
interna estd em declinio.

B. Treinamento

No inicio do treinamento € definido quantos episddios serdo
rodados, onde cada episddio corresponde a um dia escolhido
aleatoriamente da base de dados da estagdo meteoroldgica.
Assim, o ambiente da estufa € inicializado com os dados do
dia escolhido a partir das 6 horas da manha até as 20 horas,
periodo de atividade da automacdo. Cada rodada ocorre num
intervalo de 10 minutos dentro do dia escolhido, ou seja, o
agente ird treinar neste episddio com as condi¢des climdticas
deste dia.

O processo de treinamento ocorre usando uma estratégia e-
greedy, onde a probabilidade de escolher uma agdo aleatdria é
equivalente ao valor de e. Enquanto héd probabilidade de 1 —e¢
de seguir a distribui¢do de comportamento onde é escolhida a
acdo com maior Q-Value, sendo assim usado uma Rede Neural
para estimar estes valores.

VI. IMPLANTACAO

Para a implantag¢do do sistema de automacdo da estufa, foi
utilizado um Raspberry Pi 4 que armazena os dados coletados
do ambiente e avalia quais atuadores devem ser ativados
baseados nos pesos treinados pela Rede Neural. Um Arduino
Uno é empregado para a coleta dos dados através de sensores

N

externos e internos a estufa e os envia, através de uma rede



Algoritmo 1 Treinamento do agente

n_episodio = 5000
while episodio # n_episodio do
Inicializar: Ambiente de simulag¢do
env = Ambiente()
while rodada # ultima_rodada do
e = max (1 — episodio/n_episodio, 0.01)
estado = env.get_estado_atual()
atuadores = agente.jogar_uma_rodada(estado, €)
{Ativar Atuadores}
env.set_atuadores(atuadores)
{Calcular Recompensa}
recompensa = env.calcular_recompensal()
{Proxima Rodada}
env.proximo_estado()
end while
end while

local Wi-fi, utilizando o protocolo HTTP com uma API que
recebe as requisi¢des no Raspberry Pi. Um médulo ESP8266
¢ utilizado para realizar a conexdo do Arduino a rede Wi-fi e
enviar suas requisigoes.

O Arduino verifica a cada 10 minutos de operacdo qual
a proxima configuragdo gerada pelo agente através de uma
requsicdo GET enviada ao Raspberry. Como resposta, recebe
um arquivo no formato JSON contendo a ativacdo de cada relé
respectivo a cada atuador.

Como o Raspberry PI possui uma capacidade de proces-
samento limitada para a resolucdo de modelos como Redes
Neurais, apesar de estar avancando a cada nova versdo, é
interessante utilizar uma mdaquina virtual remota para o trei-
namento inicial do modelo. A fase inicial de otimizacdo dos
pesos da rede € mais intensiva em processamento, apos isto,
as decisdes podem ser processadas diretamento no Raspberry
PI. Outro ponto importante de utilizar este servigo externo
é a capacidade de armazenamento dos dados gerados, como
histérico de utilizagdo dos atuadores e dados meteorolégicos
do local, que servem para auditoria € monitoramento remoto
do sistema.

Arduino

@--_.

Figura 4. Esquema de operacdo da estufa

VII. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

O primeiro grafico da figura 5 confronta a temperatura
interna e externa a estufa, onde esta é controlada perto dos 35
°C pré-estabelecido. O grafico do meio apresenta a recompensa

recebida pelo agente em cada momento da simulag¢do. Nota-
se que, quando a temperatura interna chega perto do limiar,
a recompensa cai pois o agente precisa ativar os atuadores
para ndo extrapolar o limite. Além disso, os atuadores sdo
ativados momentos antes de chegar ao limite para evitar que
haja um descontrole em sua aproximacao. O ultimo esquema
mostra a configuracdo dos atuadores escolhidos pelo agente
em determinado periodo de tempo, havendo alguns momentos
intermitentes de ativag¢do para reduzir a0 madximo o consumo
da temperatura.
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Figura 5. Temperatura, recompensa e configuracdo dos atuadores com set-
point em 35 °C.

A figura 6 apresenta o comportamento do agente quando o
set-point € reduzido para 33 °C, mantendo-se o mesmo dia para
critério de comparagdo. O agente conseguiu manter o controle
da temperatura com a redug@o do limite estabelecido, porém
foi necessario aumentar o tempo de ativacdo dos atuadores e
utilizar a capacidade maxima em momentos que a temperatura
ficou na faixa dos 33 °C.
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Figura 6. Temperatura, recompensa e configuracdo dos atuadores com set-
point em 33 °C.

Outro ponto importante observado foi a antecipa¢do na
utilizacdo de alguns atuadores para segurar a0 maximo a
elevacdo da temperatura interna com o aumento externo da
temperatura. A combinagdo escolhida dos atuadores permitiu
ficar abaixo de 70% do consumo energético total, o que nio
levou a penalizacdo extra por ultrapassar o limite de consumo.



Quando a temperatura externa ultrapassa o limite estabele-
cido e os atuadores nao sdo suficientes para controlar a tempe-
ratura, o agente escolhe em ndo os ativar e logo a temperatura
extrapola o set-point. Entdo, s6 apds um determinado tempo,
os atuadores sdo ativados para voltar a faixa aceitavel de
operagdo. Os gréficos da figura 7 ilustram tal comportamento
do agente e a figura 8 comprova que, mesmo com todos o0s
atuadores ativados, a temperatura iria extrapolar o set-point
desejado.
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Figura 7. Temperatura, recompensa e configuragdo dos atuadores com set-
point em 35 °C extrapolado.
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Figura 8. Temperatura, recompensa e configuracdo dos atuadores com set-
point em 35 °C com ativacdo total dos atuadores.

Este comportamento pode ser corrigido ao adionar mais atu-
adores para amenizar a elevacdo da temperatura, por exemplo
inserindo mais um cooler. Entretanto, os dias que aconteceram
essa extrapolagdo representam apenas 6% dos dias de operacao
em um ano, ou seja, o novo atuador ficaria ocioso a maior parte
do tempo.

Ao final, foi realizado um teste com um controle do tipo
on-off. Este controlador foi configurado para ativar todos os
atuadores quando a temperatura chega a 95% da temperatura
do set-point (35 °C) sendo desligado caso a temperatura volte a
ficar abaixo deste ponto. Este controlador alcangou 183 pontos
de recompensa contra 205 do agente.

A figura 9 mostra a configuracdo adotada por este método
que pode ser comparado com a do agente na figura 5, ambos

para o mesmo set-point e dia de operacdo. Ficando evidenciado
que a melhor utilizacdo dos atuadores, e ndo a completa
ativacdo de todos os atuadores, resulta em um acréscimo na
recompensa através de um melhor consumo de energia por
parte do agente, sem perder o controle da temperatura do
ambiente.
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Figura 9. Temperatura, recompensa e configuracdo dos atuadores com set-
point em 35 °C com controlador on-off.

VIII. CONCLUSAO

O principal objetivo do trabalho foi treinar um agente para
controlar os atuadores em uma estufa de plantas, a fim de con-
trolar a temperatura interna da mesma, utilizando Aprendizado
por Refor¢o. Um ambiente simulado mais elaborado do que os
trabalhos anteriores permite uma adequar melhor a localidade
e ao tipo de estrutura utilizado no local.

O agente conseguiu controlar a temperatura da estufa em
aproximadamente todos os dias do ano com excegdo de 15
dias. Estes foram os de calor muito intenso, acima de 36 °C,
com baixa ventilagdo e alta irradiacdo solar. Mesmo com a
plena utilizacdo dos atuadores da estufa, a temperatura nio se
manteve abaixo do ser-point de 35 °C.

Situacdo mais comum foram de dias quentes, perto dos 31
°C, onde o agente conseguiu controlar a temperatura perto do
set-point sem utilizar energia excessiva para este controle. A
figura 5 ilustra esta situagdo comumente ocorrida.

O comportamento do agente de relaxar o limite do set-point
€ um ponto interessante para uma analise futura. Ver o quio
toleravel o produto € a esses dias mais quentes e se seria
financeiramente vidvel produzir nos dias mais quente, dado
o acréscimo de um atuador que ficaria ocioso a maior parte
do ano. O periodo com esses dias cairam entre os meses de
dezembro a fevereiro, onde talvez o aumento do preco final
do produto possa viabilizar um aumento na capacidade de
resfriamento da estufa.

Outra possivel melhoria em estudos futuros seria a
utilizacdo de novas varidveis de entrada para a rede neural
no treinamento do agente, como a previsdo do tempo para
o dia. O objetivo principal seria tentar diminuir o tempo
de treinamento do agente ao promover mais informagde que
podem ser lteis na identificacdo das condi¢des que o agente
ird enfrentar durante o dia de operagdo.
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