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Resumo

O projeto de Trabalho de Conclusao de Curso (TCC) tem como objetivo explorar a aplicagao
do algoritmo de Aprendizado por Reforco Proximal Policy Optimization (PPO) para otimizar
o desempenho de Veiculos Autonomos Guiados (AGVs, do inglés Automated Guided Vehicles)
em ambientes de simulagao utilizando o software Flexsim. Com o decorrer do tempo, tornou-
se claro que os AGVs desempenham um papel fundamental na logistica como uma tecnologia
altamente valorizada em centros de distribuicdo, fabricas e armazéns. Desse modo, o seu pa-
pel é crucial na promocao da eficiéncia logistica e na prevencgao de acidentes na industria. O
emprego do aprendizado por reforco nos AGVs tem potencial para trazer multiplos benefi-
cios, tais como aprimoramento da eficiéncia operacional e diminuigao dos gastos relacionados
a producdo nesses ambientes industriais. Para o aumento dessa eficiéncia, foi realizado um
estudo utilizando o algoritmo PPO de aprendizado por reforc¢o, para treinar nosso modelo, for-
necendo ao agente, punicdes e recompensas ao longo do aprendizado, que corroborem para a
sua eficiéncia. O treinamento aconteceu utilizando Python integrado com o software FlexSim,
onde serviu de ambiente de treinamento para o nosso algoritmo. Uma das metas fundamentais
deste projeto, consistiu em oferecer um método de otimizacdo-simulagao, empregando simu-
lacao multi-agentes e aprendizado por reforco. Além disso, realizou-se uma analise acerca do
desempenho do uso de métodos de aprendizagem por reforco que podem ser expandida para
diversos outros contextos industriais nos quais sejam necessaria a coordenacdo otimizada dos
AGVs. Observou-se que os resultados gerados, impactaram positivamente os principais indi-
cadores, como lead time e nimero de movimentacdes de paletesm assim havendo uma aplica-
bilidade tangivel em cenarios do cotidiano, com o intuito de otimizar as operacdes em espagos
industriais e minimizar o investimento logistico utilizando essa nova tecnologia.

Palavras-chave: Aprendizado por Reforco, Proximal Policy Optimization, AGVs,
Flexsim, Otimizacao, Simulaciao, Automacao Industrial.



Abstract

The final paper aims to explore the application of the Proximal Policy Optimization (PPO)
Reinforcement Learning algorithm to optimize the performance of Automated Guided Vehicles
(AGVs) in simulation environments using Flexsim software.

Over time, it has become clear that AGVs play a fundamental role in logistics as a highly
valued technology in distribution centers, factories, and warehouses. Thus, their role is cru-
cial in promoting logistical efficiency and preventing accidents in the industry. The use of
reinforcement learning in AGVs has the potential to bring multiple benefits, such as improv-
ing operational efficiency and reducing production-related expenses in these industrial envi-
ronments. To increase this efficiency, we will conduct a study using the PPO reinforcement
learning algorithm to train our model, providing the agent with punishments and rewards
throughout the learning process, which corroborate its efficiency. The training will take place
using Python integrated with FlexSim software, which will serve as the training environment
for our algorithm.

One of the fundamental goals of this project is to offer an optimization-simulation method,
employing multi-agent simulation and reinforcement learning. In addition, an analysis was
made about the performance of using reinforcement learning methods that can be expanded
to various other industrial contexts where optimized coordination of AGVs is necessary. We
hope that the generated results will have tangible applicability in everyday scenarios, with the
aim of optimizing operations in industrial spaces and minimizing the logistical investment of
those using this new technology.

Keywords: Reinforcement Learning, PPO, AGVs, Flexsim, Optimization, Simula-
tion, Industrial Automation.
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Capitulo 1

Introducao

A integracdo de veiculos Autonomos Guiados (AGVs) no contexto industrial, desempenha
um papel muito importante nao s6 para aumentar ainda mais a produtividade, como também a
eficiéncia na Industria 4.0. (ZHONG et al., 2017), um respeitado estudioso na area, defende que
a Industria 4.0 pode oferecer multiplas vantagens, contendo maior flexibilidade no processo
fabril, capacidade para producdo em grande escala com personalizacido e garantia reforcada da
exceléncia dos produtos. Além do mais, proporciona uma producao expandida de empregos,
um elemento vital para a implementagao de tecnologias de ponta, como os AGVs, no setor
industrial.

Contudo, as estratégias avancadas de controle sdo indispensaveis para garantir que os
AGVs alcancem todo o seu potencial maximo enquanto se adaptam eficientemente a diver-
sos cenarios complexos. Dentro dessa perspectiva, o Aprendizado por Reforco (AR) desponta
como uma estratégia promissora. O algoritmo de aprendizado por refor¢o que sera utilizado
é o Proximal Policy Optimization (PPO), o qual foi introduzido por pesquisadores da OpenAl.
Ele é considerado uma melhoria sobre métodos mais antigos de aprendizado por refor¢o, como
o Actor-Critic e o Trust Region Policy Optimization (TRPO). O PPO é projetado para ser mais
simples de implementar e ajustar, enquanto mantém um bom desempenho, eficiéncia e ro-
bustez. Um ponto forte do PPO é sua aplicabilidade para enfrentar problemas complexos e
melhorar a eficiéncia dos AGVs em ambientes virtuais(SCHULMAN; WOLSKI et al.,|2017).

Este projeto de TCC visa explorar a aplicacdo do algoritmo PPO para otimizar o desem-
penho dos AGVs, utilizando o Software Flexsim como ambiente de treinamento. Através da

modelagem do ambiente, implementagao do algoritmo, treinamento dos AGVs e analise dos
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resultados, buscamos contribuir para o avanco do conhecimento na intersecao da automacao

industrial e do Aprendizado por Reforco.

(WANG et al.| [2016) destacam a importancia de sistemas auto-organizaveis e multiagentes

com feedback baseado em big data e coordenagdo para a criacdo de fabricas inteligentes na
Industria 4.0. Desenvolvendo estratégias de controle para AGVs, essa abordagem se torna es-

pecialmente importante. A importancia do big data e da inteligéncia artificial na manufatura

automatizada também é salientada por (TAO et al.,[2018). Apresentam uma visdo importante

sobre como integrar com sucesso as tecnologias avancadas dos AGVs em ambientes industri-
ais. Com o intuito de otimizar as tarefas realizadas pelos AGVs, sera conduzida uma avaliagao
minuciosa dos obstaculos e vantagens associados a introducdo da Realidade Aumentada nas
operacdes industriais. E esperado que os resultados obtidos, fornecam novos conhecimentos
importantes e tragam contribui¢des praticas relevantes para a area da industria e automa-
cdo. Comecar por esta fase significa embarcar em uma jornada de pesquisa e exploracdo em
que todo o potencial sinérgico entre inteligéncia artificial e automacao industrial se desdobra,

abrindo caminho para futuras oportunidades interessantes na industria.

Figura 1.1: AGVs em ambiente de fabrica dentro da simulacdo

1.1 Abordagem do Problema

Impulsionada pelos avangos tecnologicos, a automagao industrial assume um papel funda-
mental na procura constante de eficiéncia e competitividade nas fabricas modernas. Os Veicu-
los Autdénomos Guiados (AGVs) tém se tornado ativos valiosissimos nesse contexto, pois ofe-

recem um transporte eficiente e versatil de materiais em ambientes fabris complexos (ZHONG
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et al.,|2017). No entanto, a otimizacdo das operagdes desses AGVs em ambientes de fabrica é

um desafio significativo que requer abordagens avancadas.

Em um ambiente de fabrica, os AGVs frequentemente enfrentam uma série de desafios ope-
racionais intrincados. Estes incluem a dindmica do ambiente, como a presenca de trabalhado-
res, maquinaria em movimento e estoques variados. Além disso, existem restri¢des temporais
rigorosas, como prazos de producao e entregas just-in-time, que demandam alta eficiéncia e
precisdo nas operagdes de transporte (STOCK; SELIGER| |2016).

Para lidar com a complexidade dos cenarios fabris, os AGVs precisam ter habilidades como
tomada de decisdo em tempo real e adaptagdo rapida diante das ocorréncias nao previstas.
Além disso, é comum que os sistemas tradicionais de AGVs operem por meio de algoritmos
pré-determinados e essa abordagem pode néo oferecer flexibilidade o bastante para enfrentar

as variagdes tipicas do ambiente industrial(VAN BRUSSEL et al.; 1998).

Portanto, o problema fundamental que este projeto de TCC busca abordar é a otimizacédo das
operacdes de AGVs em um ambiente de fabrica. Como podemos capacitar esses veiculos auto-
nomos a tomar decisdes inteligentes e adaptativas em tempo real, levando em consideracao a

dindmica do ambiente e as restri¢des operacionais?

1.2 Abordagem Proposta

Considera-se que a utilizacdo da técnica de Proximal Policy Optimization (PPO) no campo de
estudo conhecido como Aprendizado por Reforco seja uma estratégia promissora para enfren-
tar essa dificuldade. Por meio do uso inteligente das informacdes obtidas pelas experiéncias
dos AGVs e pelo feedback das recompensas, o AR possibilita um aprendizado e flexibilidade
continua diante das constantes mudancas na fabrica.

Essa pesquisa busca examinar a utilizagdo do PPO com o intuito de aprimorar as capacida-
des dos AGVs no contexto de uma fabrica simulada, contribuindo para melhorias nas operagdes
automaticas fabris. Por meio dessa iniciativa, almejamos disponibilizar informacdes relevantes
a industria acerca da otimizacdo do transporte de materiais em ambientes desafiadores. Com
isso pretendemos impulsionar tanto a produtividades como também o investimento tecnolo-

gico entre as fabricas modernas.
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Capitulo 2

Fundamentaciao Teorica

Antes de nos aprofundarmos na fundamentacao teérica do aprendizado por reforco, é im-

portante entender alguns conceitos-chave:

« Agente: Conforme definido por Sutton e Barto (2018), um agente é uma entidade, que
pode ser um software ou uma combinacao de software e hardware, responsavel por
tomar decisdes em um ambiente. Ele interage com o ambiente, executando agdes e re-
cebendo recompensas correspondentes, sendo a entidade central que aprende no Rein-

forcement Learning (SUTTON; BARTO, 2018).

« Ambiente: O ambiente, como descrito por Mnih et al. (2015), é a materializa¢do ou
simulacao do problema a ser resolvido. Pode ser um ambiente real ou virtual, onde o

agente executa suas a¢oes (MNIH et al., 2015).

« Estado (s): O estado representa a configuracio atual do sistema, agente e ambiente em
um determinado momento. Conforme o agente executa acdes, o ambiente responde com
um novo estado e uma recompensa correspondente, como ilustrado em trabalhos de Pan

e Yang (2010) sobre aprendizado de transferéncia (PAN, S. J.; YANG, 2010).

« Politica (r): A politica é a estratégia que o agente utiliza para decidir suas proximas
acdes com base no estado atual. Essa politica é continuamente atualizada para alcancar
um comportamento ideal, conforme discutido por Kaelbling et al. (1996) (KAELBLING;
LITTMAN; MOORE, 1996).

« Recompensa (r): A recompensa orienta as a¢des do agente. Uma acdo desejavel em um

determinado estado resulta em uma recompensa positiva, enquanto uma acao indeseja-
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Figura 2.1: Estrutura de um MDP
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Fonte: O autor

vel pode resultar em uma recompensa negativa ou nula, como explicado por Russell e

Norvig (2016) (RUSSELL; NORVIG] [2016).

O aprendizado por reforco, objeto de estudo intenso na area da inteligéncia artificial sob
os olhares atentos dos pesquisadores Sutton e Barto (2018), se dedica a compreenséo do pro-
cesso pelo qual um agente consegue adquirir conhecimento ao interagir com seu ambiente,
buscando otimizar as possiveis recompenas acumuladas nesse contexto. Nao ha uma pessoa
designada como supervisora do agente, responsavel por indicar as medidas corretas para cada
situacdo; no entanto, o desempenho do agente se manifesta através de sinais que represen-
tam recompensas. A finalidade reside em obter conhecimento acerca de como definir e aplicar
corretamente um modelo politico que seja capaz de associar cada situacdo ou circunstancia en-
contrada no ambiente as melhores decisdes possiveis. Essa associagdo visa alcancar e otimizar
os retornos futuros aguardados por meio da soma calculada e ponderagido adequada das even-
tuais recompensas subsequentes (SUTTON; BARTO, 2018). O foco dos proximos capitulos

estara na exploracdo da construgio do algoritmo, a qual é fundamentada neste capitulo.

2.1 Processo de Decisao de Markov(MDP)

Para modelar ambientes estocasticos e totalmente observaveis, nos quais agentes tomam
decisdes sequenciais, o conceito de Processo de Decisao de Markov (MDP) é fundamental. Um
MDP, conforme descrito por Whittle e Puterman (WHITTLE; PUTERMAN; 1994), é composto
por um conjunto de estados S, um conjunto de acdes A, uma funcéo de transicdo T(s,a,s’) =
P(s’|s,a) que define a probabilidade de transitar para o estado s’ apds executar a acdo a no
estado s, e uma funcdo de recompensa R(s, a,s”) que define a recompensa imediata recebida

pelo agente apds essa transigao.
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Figura 2.2: Probabilidade de Transigao
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Fonte:Fukushima, 2020

Puterman (PUTERMAN;|1995) enfatiza a importancia de entender o comportamento desses
sistemas de forma probabilistica, trabalhando com a probabilidade de uma transigao de estado.
Essa probabilidade é funcdo do estado e acdo imediatamente anteriores, sem considerar todo
o historico anterior.

Papadimitriou e Tsitsiklis (PAPADIMITRIOU; TSITSIKLIS, |1987) discutem a complexidade
inerente aos MDPs, destacando que a analise e solucao desses problemas requerem uma com-
preensédo profunda das dindmicas estocasticas e das estratégias de otimizacao.

Considere um exemplo ilustrativo fornecido na figura[2.2] para entender as probabilidades
de transicdo em um Processo de Decisao de Markov (MDP). Imagine um individuo hipotético
que s6 pense em trés coisas: dormir, correr ou tomar sorvete. Se ele estiver correndo, ha 60%
de chance de continuar correndo, 30% de chance de ir tomar sorvete, ou 10% de chance de ir
dormir. Para cada um dos estados que esse individuo consegue almejar e atingir, existem chan-
ces correspondentes de migracdo para outro estado dentro desse grupo. Essa é uma ilustragao

das probabilidades de transicdo (PUTERMAN||1995).

P(s/,r|5, a) =P[Sy1 =5 Ry =7|S, =5,A =a] (2.1)

Um MDP também possui um fator de desconto y € [0, 1] que determina a importancia
relativa das recompensas futuras em relacdo as presentes (BELLMAN||1957).
A politica 6tima do agente é aquela que maximiza o valor esperado de cada estado, definido

Ccomo:



CariTtuLo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 19

V*(s) = max E,[G,|S; = 5] (2.2)

onde 7 é uma politica, G; é o retorno obtido a partir do tempo ¢, e S; é o estado no tempo

t. O valor esperado de cada estado pode ser obtido pela equacdo de Bellman:

V*(s) = max Z T(s,a,s)[R(s,a,s") + yV*(s")] (2.3)

Essa equacdo expressa o principio da otimalidade: o valor 6timo de um estado é igual
ao valor maximo da soma da recompensa imediata com o valor 6timo do proximo estado. A
equacao de Bellman pode ser resolvida por algoritmos iterativos, como o algoritmo de iteracdo

de valor ou o algoritmo de iteracdo de politica (TIOMKIN; TISHBY} 2017).

2.2 Policy Gradient

Uma abordagem eficaz para encontrar diretamente a politica 6tima de um agente, sem a
necessidade de uma funcdo de valor auxiliar, é o uso de algoritmos de gradiente de politica
(Policy Gradient). Estes algoritmos, que empregam redes neurais para representar e atualizar
a politica do agente, baseiam-se no gradiente da funcdo objetivo em relacdo aos parametros da
rede (SUTTON; MCALLESTER et al.| 2000).

A funcéao objetivo em algoritmos de gradiente de politica é o retorno esperado da politica

7y, onde 0 representa os parametros da rede neural:

J(0) = E,[G/] (2.4)

O gradiente da funcéo objetivo é expresso como:

VoJ(0) = E,[Volog mo(ayls;)G:] (2.5)

Aqui, my(ayls;) é a probabilidade de escolher a acdo a, no estado s; conforme a politica
my. Este gradiente aponta para a direcdo de maior aumento do retorno esperado e pode ser
estimado por meio da amostragem de episodios de interacdo do agente com o ambiente. A
atualizacdo dos parametros da rede neural é realizada utilizando algoritmos de otimizacéo,

como o gradiente descendente estocastico (SGD), Momentum ou Adam (KINGMA; BA| [2014).
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Um exemplo notavel de algoritmo de gradiente de politica é o REINFORCE, que opera da
seguinte maneira (WILLIAMS||1992):

Algorithm 1 Algoritmo REINFORCE

Require: Uma politica 7(als, 0) parametrizada por 0
Ensure: Melhor politica 7*(als)

1: Inicialize os parametros da politica 0

2: for cada episodio do

3: Gere um episddio seguindo a politica z(als, 0): so, dg, 1, -y ST—1, AT—1, I'T

4 fort=0atéT —1do

5: G Y,y n > Calcula o retorno descontado
6 0 « 0 + ay'GVy log n(ayls;, ) > Atualiza os pardmetros da politica
7 end for

Um desafio com os algoritmos de gradiente de politica é a alta varidncia nas estimativas
do gradiente, o que pode resultar em aprendizado instavel e lento (SUTTON; MCALLESTER
et al., |2000).

2.3 Policy Gradient Baseline

Uma estratégia eficaz para reduzir a variancia em algoritmos de gradiente de politica é a
utilizagdo de uma funcdo de valor como linha de base. Esta funcdo serve como um ponto de
referéncia para avaliar a eficicia de uma acdo em um estado especifico. A funcdo de valor
pode ser estimada por outra rede neural, que recebe o estado como entrada e retorna o valor
esperado como saida. A funcido objetivo dos algoritmos de gradiente de politica com linha de

base é expressa como (KONDA; TSITSIKLIS, |2000):

J(0) = Ex[Vo log mo(arls:)(G: — V(si))] (2.6)

onde V(s;) é a estimativa da func¢éo de valor no estado s;. A subtracéo da linha de base nao
muda o valor esperado do gradiente, mas ajuda a reduzir sua variancia.
Um exemplo de algoritmo de gradiente de politica com linha de base é o Actor-Critic, que

opera da seguinte maneira (MNIH et al., 2016):

Um desafio nos algoritmos de gradiente de politica é lidar com ambientes continuos, onde
as acOes sdo valores reais e nao discretos. Nestes casos, a politica deve ser uma funcéo que gera

uma distribuicdo de probabilidade sobre as agdes possiveis, como uma distribuicdo gaussiana
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Algorithm 2 Algoritmo Actor-Critic

1: Inicializar os parametros 6 da rede neural da politica (ator) e os parametros w da rede
neural da funcédo de valor (critico) aleatoriamente.
repeat
Inicializar o estado s.
repeat
Escolher uma acéo a seguindo a politica 7.
Executar a acdo a e observar o proximo estado s’ e a recompensa r.
Calcular o erro TD: § = r + yV(s’) — V(s).
Atualizar os parametros w na direcdo do gradiente do erro quadratico médio: w «
w + B6V,V(s), onde f é a taxa de aprendizado do critico.
9: Atualizar os parametros 6 na direcdo do gradiente da funcdo objetivo: 6 « 0 +
aVglog my(als)d, onde « é a taxa de aprendizado do ator.
10: Atualizar o estado: s « §’.
11: until fim do episodio
12: until convergéncia =0

0 g N R WD

ou beta. A rede neural da politica deve produzir os parametros dessa distribui¢ao, como média

e desvio padrio, e a agdo é amostrada dessa distribuicdo (SILVER et al., [2014).

2.4 Trust Tegion Policy Optmization(TRPO)

Um desafio comum em algoritmos de gradiente de politica para ambientes continuos é a ine-
ficiéncia na exploragéo, frequentemente devido a dependéncia de ruido adicionado a politica
para gerar acdes variadas. Uma abordagem para aprimorar a exploracdo é adotar uma politica
estocastica, que cria uma distribuicdo de probabilidade sobre as acdes possiveis, e aprender
os parametros dessa distribuicdo através de maxima verossimilhanca (SCHULMAN; LEVINE
et al.,|2015).

Um exemplo de algoritmo de gradiente de politica para ambientes continuos com poli-
tica estocastica é o Trust Region Policy Optimization (TRPO), que opera da seguinte forma

(SCHULMAN; LEVINE et al,, 2015):

Um desafio dos algoritmos de gradiente de politica com politica estocastica é a alta sen-
sibilidade aos hiperparametros, como o tamanho do passo ou o grau de proximidade entre
as politicas. Uma estratégia para tornar o algoritmo mais robusto e eficiente é a utilizacdo
de uma func¢ao de perda modificada que limita mudangas significativas na politica do agente,

mantendo-a proxima da politica anterior (SCHULMAN; WOLSKI et al.; 2017).
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Algorithm 3 Algoritmo TRPO

1: Inicializar os parametros 6 da rede neural da politica estocastica (ator) e os parametros w
da rede neural da funcéio de valor (critico) aleatoriamente.

2: repeat

3: Gerar um conjunto de trajetorias seguindo a politica 7y e armazenar os estados, as
acdes, as recompensas e as probabilidades.

4: Para cada trajetoria:

1. Calcular o retorno G; e a vantagem A; de cada passo usando o estimador de vantagem
generalizada (GAE).

2. Calcular a razdo entre as probabilidades da agéo a; sob as politicas atual e anterior:
79,4 (auls)
r(0) = 2=

mp(alst) *

5: Atualizar os parametros 6 na direcdo do gradiente da funcao objetivo: 8 < 0+aV,J(0),
onde « ¢ a taxa de aprendizado e J(§) = E,,[r:(0)A;] , sendo € um hiperpardmetro que
controla o tamanho da regido de confianca.

6: Atualizar os parametros w na direcdo do gradiente do erro quadratico médio: w «
w + B(G; — V(s,))V,,V(s;), onde f é a taxa de aprendizado do critico.

7: until convergéncia

2.5 Algoritmo de Otimizacao de Politica Proximal (PPO)

O Proximal Policy Optimization (PPO) é um método de Aprendizado por Reforco que utiliza
gradiente de politica, introduzido pela equipe OpenAl em 2017. Este método rapidamente ga-
nhou popularidade devido ao seu equilibrio entre facilidade de implementacio, complexidade

de amostra e facilidade de ajuste (SCHULMAN; WOLSKI et al.,[2017).

O PPO busca calcular uma atualizacdo a cada etapa que minimiza a funcio de valor, man-
tendo um desvio relativamente pequeno da politica anterior. Isso é feito para assegurar um
treinamento mais estavel e prevenir que o agente siga um caminho irrecuperavel de acdes sem

sentido (SCHULMAN; WOLSKI et all 2017).

Na implementacdo do PPO, duas politicas sdo mantidas: a politica atual my(at|st), que se

busca aperfeicoar, e a politica 7y, (at|st), utilizada no Gltimo treinamento. A proporcéo r,(6) =

my(at|st)
o, (at|st)

mede a diferenca entre as duas politicas. A funcdo objetivo é entdo definida como:

Leup(0) = E[min(r(0)A;, clip(r:(0),1 — €,1 + €)A,)]

A fungao CLIP limita a probabilidade quando ha variacoes significativas, utilizando o hiper-

parametro €, com valores comuns de 0,1 ou 0,2. Se a taxa de propor¢ao entre a nova politica
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e a antiga estiver fora do intervalo (1 — €, 1 + €), a funcéo objetivo é limitada (SCHULMAN;

WOLSKI et al., 2017).

Além disso, o PPO pode ser combinado com métodos Actor-Critic para melhorar o desempe-

nho. No Actor-Critic, o Ator decide a acdo com base na politica atual, enquanto o Critico avalia

a acdo usando uma funcdo de valor. O Ator atualiza os parametros da politica com base nas

informacdes fornecidas pelo Critico, permitindo um aprendizado mais eficiente (SCHULMAN;

WOLSKI et al., 2017).

Algorithm 4 Algoritmo PPO

1:

Inicializar os parametros 6 da rede neural da politica estocastica (ator) e os parametros w
da rede neural da funcio de valor (critico) aleatoriamente.

2: repeat

Gerar um conjunto de trajetérias seguindo a politica 7y e armazenar os estados, as
acdes, as recompensas e as probabilidades.
Para cada trajetoria:

1. Calcular o retorno G; e a vantagem A, de cada passo usando o estimador de vantagem
generalizada (GAE).

2. Calcular a razao entre as probabilidades da agdo a; sob as politicas atual e anterior:
T (9) _ ”901d(at|3t)
(0) = e

mp(arlst) *

Atualizar os pardmetros 6 na direc¢do do gradiente da funcéo objetivo: 8 < 0+aV,J(6),
onde « ¢ a taxa de aprendizado e J(0) = E,,[min(r,(0)A;, clip(r(6),1 —€,1 + €)A,)], sendo
€ um hiperparametro que controla o tamanho da regido de confianca.

Atualizar os parametros w na direcdo do gradiente do erro quadratico médio: w <«
w+ B(G, — V(s;))V,,V(s;), onde S é a taxa de aprendizado do critico.
until convergéncia

Existem seis situagdes possiveis que podem ocorrer durante o treinamento segundo(PAN,

S. J.; YANG, |2010):

1. A proporcao esta dentro do intervalo e a vantagem é positiva: Nesse caso, a acdo é
melhor do que a média de todas as acdes naquele estado. Portanto, a politica atual é

incentivada a aumentar a probabilidade de tomar essa ac¢do naquele estado.

2. A proporcao esta dentro do intervalo e a vantagem é negativa: Nesse caso, a acio é pior

do que a média de todas as a¢des naquele estado. Portanto, a politica atual é desencora-

jada de tomar essa agdo naquele estado.

3. A proporcdo esta abaixo do intervalo e a vantagem é positiva: Nesse caso, a probabi-

lidade de tomar essa ag¢do naquele estado é muito menor do que com a politica antiga.
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pt(0) >0 At | Return Value of min | Objective is Clipped | Sign of Objective | Gradient
pt@)e[1 —€,1+€] | + | pt(0)At no + v
pt(@)e[1—€,1+€] | - | pt(0)At no - v
pt@) <1-e¢ + | pt(6)At no + v
pt@) <1-¢ - | (1-e)At yes - 0
pt(0) > 1+¢ + | (1+e)At yes + 0
pt(@) >1+¢ - | pte)At no - v

Fonte: Bick, D. (2021)

Tabela 2.1: Tabela resumindo o comportamento da funcdo objetivo Lcy;p do PPO para todos
0s casos nao triviais, onde ambos pt(0) e At sdo diferentes de zero. A primeira coluna indica o
valor da propor¢do de probabilidade pt(6), enquanto a segunda coluna indica se a estimativa
de vantagem At € positiva (+) ou negativa (-) para um dado exemplo de treinamento (indexado
pelo subscrito t) retirado de um minibatch de exemplos de treinamento. A terceira coluna in-
dica a saida de L¢y;p, ou seja, o valor de retorno do operador minimo de L¢jp para o exemplo
de minibatch indexado pelo subscrito t. A quarta coluna indica se este termo, ou seja, a saida
de Lcrrp, € um termo recortado (sim) ou ndo (ndo). A quinta coluna indica se o sinal do valor
retornado por L¢yrp € positivo (+) ou negativo (-). A tltima coluna indica se o gradiente resul-
tante da retropropagacédo de L¢y;p visa maximizar o valor retornado por Lcyp (V) ou se apenas
o gradiente zero trivial (0) resulta.

Figura 2.3: Grafico da atualizagio da politica conforme a L CLIP
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Fonte: Bick, D. (2021)
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No entanto, como a vantagem é positiva, a politica atual é incentivada a aumentar a

probabilidade de tomar essa acdo naquele estado.

4. A proporcio esta abaixo do intervalo e a vantagem é negativa: Nesse caso, a probabi-
lidade de tomar essa ag¢do naquele estado é muito menor do que com a politica antiga.
No entanto, como a vantagem é negativa, a politica atual ndo é incentivada a diminuir

ainda mais a probabilidade de tomar essa acdo naquele estado.

5. A proporcao esta acima do intervalo e a vantagem ¢é positiva: Nesse caso, a probabilidade
de tomar essa acdo naquele estado na politica atual é muito maior do que na politica
anterior. No entanto, como a vantagem ¢é positiva, a politica atual ndo é incentivada a
ser muito gananciosa e aumentar ainda mais a probabilidade de tomar essa agao naquele

estado.

6. A proporcdo esta acima do intervalo e a vantagem é negativa: Nesse caso, a probabi-
lidade de tomar essa acdo naquele estado na politica atual é muito maior do que na
politica anterior. No entanto, como a vantagem é negativa, a politica atual é incentivada

a diminuir a probabilidade de tomar essa ac¢do naquele estado.

Em resumo, a politica é atualizada apenas se a proporcéo estiver dentro do intervalo [1 —
€,1 + €], ou se a proporcéo estiver fora do intervalo, mas a vantagem leva a se aproximar do
intervalo. Isso restringe o intervalo em que a politica atual pode variar em relacdo a antiga,
removendo o incentivo para que a razdo de probabilidade se mova para fora do intervalo, pois
o clipe tem o efeito de gradiente. Se a proporcédo for > 1+ € ou < 1 — ¢, o gradiente sera igual

ao.
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Capitulo 3

Introducao a Simulacao

A simulagio é uma ferramenta essencial na Engenharia de Producéo e areas relacionadas,
desempenhando um papel crucial na modelagem, analise e otimizacdo de sistemas complexos
(BANKS et al.| 2007). Como técnica, a simulagdo permite a criacdo de modelos computacio-
nais de sistemas reais para compreender seu comportamento, fazer previsdes e tomar decisdes
informadas (LAW, 2007). Sua relevancia na Engenharia de Producéo ¢ destacada pela comple-
xidade, multifacetamento e variabilidade dos sistemas encontrados nessa area (ROBINSON|,

2004).

As aplicacgdes da simulagdo sdo vastas, abrangendo manufatura, logistica, cadeia de supri-
mentos, saude, servicos e transporte (NEGAHBAN; SMITH, ]. S., 2014). Essa técnica é ines-
timavel para modelar sistemas complexos e testar diferentes estratégias operacionais (JUN;
JACOBSON; SWISHER, 2006). Além disso, a simulacdo é fundamental para apoiar a tomada
de decisdes, permitindo a avaliacao do impacto de diversas escolhas em termos de custos, qua-

lidade, eficiéncia e desempenho (BANKS et al.||2007).

Este trabalho de conclusédo de curso (TCC) exploraré aplicagdes significativas da simulagéo
na Engenharia de Produgio, incluindo a otimizagao de layouts de fabricas, dimensionamento
de capacidades de producédo, melhoria da logistica e aprimoramento de processos de atendi-
mento ao cliente (LAW, 2007; NEGAHBAN; SMITH, J. S.,|2014). Também serdo examinadas as
tecnologias e ferramentas para implementacao de simulacdes, bem como as melhores praticas

para assegurar resultados precisos e confiaveis (ROBINSON, [2004).
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Figura 3.1: Fluxograma das etapas para uma simulagao
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Fonte: O autor

Com o avanco da inteligéncia artificial e do aprendizado de maquina, o aprendizado por
refor¢o emerge como uma técnica promissora, envolvendo agentes autonomos que aprendem
a otimizar seu desempenho em ambientes complexos através da interacdo e experiéncia (KA-
ELBLING; LITTMAN; MOORE, 1996). O aprendizado por refor¢o tem ganhado destaque na
Engenharia de Producéo, possibilitando a otimizacdo auténoma de processos de fabricagio e

logistica (SUTTON; BARTO, 2018).

A medida que nossa sociedade enfrenta desafios cada vez mais complexos, a simulacéo e
o aprendizado por reforco emergem como ferramentas indispensaveis para a inovacio e o
aprimoramento continuo. Neste TCC, pretendemos demonstrar como essas abordagens podem

capacitar os engenheiros de produgio a enfrentar esses desafios de frente, tomando decisoes
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informadas com base em modelos computacionais precisos e representativos da realidade e
permitindo que sistemas autdonomos aprendam a operar de maneira eficaz.

Ao explorar o vasto mundo da simulacéo, suas aplicagdes praticas e as possibilidades ofe-
recidas pelo aprendizado por reforco, esperamos fornecer uma visao abrangente e inspiradora
deste campo dinamico e em constante evolugdo. Através deste estudo, os leitores poderdo
apreciar o potencial da simulacdo e do aprendizado por reforco como ferramentas vitais para
aprimorar processos, sistemas e operagdes, impulsionando a inovacado e a exceléncia em en-

genharia.

3.1 O que é Simulacao?

A simulagdo é um processo poderoso e essencial na engenharia de produgio, que permite
a analise e experimentacdo de sistemas complexos. De acordo com Seila [1995], um sistema
¢ definido como um conjunto de componentes ou entidades que interagem para atingir um
objetivo. Um modelo, por outro lado, é uma representacdo dos componentes mais importantes
do sistema e a forma como eles interagem.

A simulagio é particularmente util em sistemas de grande complexidade, que ndo admitem
falhas, de dificil entendimento, que ainda nio existem, onde alteragdes acarretam grandes
custos, e onde ha variabilidade e interdependéncia. A simulacio permite a representacio da
dinadmica de um objeto ou sistema para analise de alguma atividade deste, considerada muito
grande e/ou complexa.

O “Simulation Modeling Handbook” define a simula¢io como o processo de criagio e ex-
perimentacdo com um modelo matematico informatizado de um sistema fisico. A simulagao
tradicional é usada para analisar sistemas e tomar decisdes operacionais ou politicas de recur-
SOS.

A simulacao é classificada quanto a continuidade em Simulacdo Continua e Simulacdo

Discreta. Quanto ao tipo de variaveis, a simulacido pode ser Deterministica ou Estocastica.

Ela pode ser classificada de acordo com a continuidade e o tipo de variaveis envolvidas:
Quanto a continuidade:
Simulagdo Continua: Neste tipo de simulacdo, o tempo é um fator muito importante. Sdo

feitos calculos sobre as mudangas nas variaveis de cada estado. A Simulac¢do Continua depende
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Figura 3.2: Modelo na Simulagéo
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Fonte: O autor

de variaveis que assumem valores continuos, isto é, em um dominio de valores continuos
tais como o conjunto de nimeros reais. Simulacao Discreta: A Simulacdo Discreta modela a
operacdo de um sistema como uma sequéncia de eventos discretos no tempo. Cada evento
ocorre em um determinado instante e marca uma mudanca de estado no sistema. A Simulacdo
Discreta depende de variaveis que assumem valores discretos, isto é, em um dominio de valores
finitos ou enumeraveis tais como o conjunto de nimeros inteiros. Quanto ao tipo de variaveis:

Simulagao Deterministica: Neste tipo de simulagao, dada uma certa entrada, ela produzira
sempre a mesma saida, com a maquina responsavel sempre passando pela mesma sequéncia
de estados6. O método deterministico projeta o fluxo de caixa, geralmente, com base nos da-
dos historicos da empresa e em previsdes econdmicas. Simulacido Estocastica: A Simulacdo
Estocastica envolve a geracdo de nimeros aleatorios (pseudo-aleatorios) com o objetivo de
explorar o espacgo de incerteza ou campo de possibilidades de um dado fenémeno fisico ou
qualquer outro tipo de variavel de estudo cujo comportamento possa ser quantificado mate-
maticamente. Essas classifica¢cdes ajudam a entender melhor o comportamento do sistema que
esta sendo simulado e escolher a abordagem mais adequada para cada situacdo. Em resumo,
a simulacdo é empregada quando o valor gasto com seu desenvolvimento é muito menor do
que o desenvolvimento de um protoétipo ou testes reais. Portanto, a simulacdo desempenha
um papel crucial na engenharia de producéo, permitindo a analise eficiente e econémica de

sistemas complexos.
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Figura 3.3: Fluxo da representacido de um modelo real na simulacdo

/

Fonte: FlexSim Brasil

3.2 Importancia das Réplcas na Simulacao

As Réplicas em simulagdes sdo execugdes repetidas de um modelo sob as mesmas condicdes
iniciais. Elas sdo cruciais para avaliar a variabilidade e a confiabilidade dos resultados, espe-
cialmente em simulac¢des estocasticas que incluem componentes de aprendizado de maquina

(SMITH, J. A.; OTHER! 2015).

3.3 Calculo de Réplicas

O numero de réplicas necessarias n para alcancar um intervalo de confianca desejado para

uma estimativa com um nivel de confianca de 1 — a e uma variancia estimada S é dado pela

n> <z"/2'5> (3.1)
£

onde z,/, é o valor critico da distribuicdo normal padrio para um nivel de confianca 1 —a, S é

formula:

o desvio padrao das métricas de desempenho de interesse, e ¢ é a largura maxima desejada do

intervalo de confian¢a (JOHNSON, 2018).
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3.4 Numero de réplicas no projteo

Para garantir a confiabilidade estatistica dos resultados obtidos na simulacdo dos AGVs,
adotou-se a pratica de realizar multiplas réplicas. No contexto deste trabalho, uma ’réplica’ é
definida como uma execugao independente da simulacdo completa, comecando com as mes-
mas condi¢Oes iniciais e pardmetros de configuracido. Cada réplica pode ser vista como uma

amostra independente do espago de todos os possiveis resultados do modelo de simulacéo.

A escolha de realizar 5 réplicas foi baseada em consideragdes estatisticas que equilibram a
necessidade de uma analise de dados robusta com a viabilidade em termos de recursos compu-
tacionais e tempo. Este numero de réplicas permite a avaliacdo da variabilidade dos resultados
e a construcdo de intervalos de confianca com um nivel aceitavel de precisao, sem impor uma

carga excessiva nos recursos de computacao.

A aplicacao de réplicas em simulacdes de AGVs com aprendizado de maquina é fundamental
para assegurar a validade dos resultados obtidos. O calculo do numero de réplicas é essencial
para a construgio de intervalos de confianca precisos e para a verificacdo da consisténcia das

estratégias de aprendizado (LOPEZ; KHAN| 2019).
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Capitulo 4

Simulacao do Ambiente Industrial

Caracterizada pela habilidade em responder as variacdes na demanda e no mercado, a agi-
lidade na cadeia de suprimentos desempenha um papel crucial JHARKHARIA; SHANKAR|
2007; AZIZ; SAMAN, 2018). A agilidade implica na reducédo do tempo de ciclo, a flexibilizacio
da produgio e uma sincronizacao eficiente dos fluxos de materiais e informacoes (JHARKHA-
RIA; SHANKAR| 2007). Vantagens competitivas consideraveis podem ser conquistadas pelas
empresas ao optarem por uma cadeia de suprimentos agil. Isso inclui satisfazer melhor os cli-

entes, aumentar a participacido no mercado e melhorar a rentabilidade.(SAJAD; LONG, 2018).

4.1 Funcionamento da Eletromonovia:

A eletromonovia que constituem de uma via tnica onde os AGVs circulam, contribui para
a agilidade da sua cadeia de suprimentos, pois permite que os paletes sejam transportados de
forma rapida e continua, reduzindo o tempo de espera e de entrega dos produtos. A eletromo-
novia é um sistema de transporte automatizado que usa trilhos elétricos para movimentar pa-

letes entre diferentes pontos de uma fabrica ou de um armazém. A eletromonovia é composta

Figura 4.1: Fluxograma da movimentagao
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Figura 4.2: Fluxograma do carro
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Figura 4.3: processo de movimentacao dos Paletes na Eletromonovia

Fonte: O autor

por veiculos motorizados que se deslocam sobre os trilhos, seguindo um circuito pré-definido.
Os veiculos podem carregar e descarregar os paletes de forma autonoma, usando sensores e
dispositivos de elevagio. A eletromonovia é controlada por um software que coordena o fluxo
dos veiculos e dos paletes, garantindo a seguranca e a eficiéncia do sistema. A eletromono-
via interliga toda a fabrica, desde a chegada da matéria-prima até a saida do produto final. A
eletromonovia realiza o reabastecimento para todos os setores, através da movimentacdo de
300 paletes por hora até as 50 mil posicdes dos transelevadores, que sdo equipamentos que
armazenam e recuperam os paletes de forma vertical.

Reduzindo o tempo necessario para os processos de produgio e distribuicéo, a eletrmono-
via eleva tanto a produtivi Desde o momento em que os materiais sdo adquiridos até chegar as
maos do cliente final, o ciclo temporal abrange todas as etapas necessarias na cadeia de abaste-

cimento. A reducdo do tempo do ciclo tem como consequéncia direta uma maior velocidade no
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atendimento dos pedidos, possibilitando também um aumento na capacidade para lidar com as
flutuacdes na demanda e resultando numa menor quantidade necessaria no estoque.. Segundo
a empresa, a eletromonovia reduziu o tempo de ciclo em 50%, o que representa uma economia
de $ 15 milhdes por ano .

A eletromonovia também flexibiliza a producéo e a distribuicao dos produtos para os seus
principais destinos, dentro da fabrica, como os armazéns verticas(AV) que é um tipo de arma-
zém que utiliza o espaco vertical para armazenar os produtos, usando estruturas como estantes,
prateleiras ou transelevadores. O armazém vertical permite otimizar o uso do espaco, reduzir
o tempo de movimentagido e aumentar a capacidade de armazenagem, em torno da eletromo-

novia, ha dois armazéns verticais, como mostrado na Figura4.4}

A eletromonovia permite que os paletes sejam transportados de forma continua, sem inter-
rupgdes ou paradas. Tornando o fluxo do processo fluido e sem dificuldades, sendo a quan-
tidade, variedade e qualidade dos seus produtos para suprir as exigéncias tanto dos clientes
quanto do mercado. E necessario empregar recursos modulares, versateis e integrados para
alcancar a flexibilidade desejada. Esses recursos devem poder ser facilmente reconfiguraveis
ou redirecionaveis. Adotar estratégias flexiveis na producéo e distribuicdo pode gerar gran-
des oportunidades para as empresas se destacarem no mercado. Elas terdo a capacidade ndo
apenas para oferecer uma variedade maior e mais criativa de produtos, mas também poderao
fornecer atendimento

A eletromonovia sincroniza os fluxos de materiais e de informacgdes da cadeia de supri-
mentos, pois utiliza um sistema de identificacdo e de rastreamento dos paletes, que evita erros
e perdas. A sincronizacdo é a coordenacgdo dos processos e das atividades da cadeia de su-
primentos, de forma a evitar desperdicios, atrasos ou excessos. A sincronizagido envolve a
troca de dados e de informacdes entre os elos da cadeia, de forma a garantir a visibilidade e
a transparéncia dos fluxos. Uma cadeia de suprimentos sincronizada pode oferecer vantagens
competitivas para as empresas, como uma maior precisido dos dados, uma maior qualidade dos

produtos e uma maior confiabilidade dos servicos.

4.2 Funcionamento das Mesas

As mesas na fabrica, chamadas de mesas de entrada, saida e reversiveis, sdo equipamentos

que permitem a transferéncia dos paletes entre os diferentes pontos do sistema de transporte
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Figura 4.4: Tlustracdo interna da fabrica na simulacéo
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Figura 4.5: Representacéo da planta da fabrica
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Figura 4.6: Diferentes tipos de Mesas
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Fonte: O autor

automatizado da eletromonovia. Elas sdo compostas por esteiras rolantes que se movem em di-
ferentes direcdes, de acordo com a necessidade de cada operacdo. Elas podem ser classificadas

em:

+ Mesas de entrada: sdo as mesas que recebem os paletes que chegam dos pontos de ori-
gem, como as docas, as areas de producio ou as areas de armazenagem. Elas sdo respon-
saveis por alinhar os paletes com os trilhos elétricos e acionar os veiculos motorizados

que vao transporta-los até os pontos de destino.

+ Mesas de saida: sdo as mesas que entregam os paletes que chegam dos pontos de des-
tino, como as areas de expedicdo, as areas de armazenagem ou as areas de producao.
Elas sdo responsaveis por desalinhar os paletes dos trilhos elétricos e liberar os veiculos

motorizados que vao retornar aos pontos de origem.

+ Mesas reversiveis: sdo as mesas que podem funcionar tanto como mesas de entrada
quanto como mesas de saida, dependendo da demanda do sistema. Elas sdo responsaveis
por inverter a direcdo dos paletes, de forma a facilitar a movimentacdo dos veiculos

motorizados e otimizar o fluxo dos paletes.

4.3 Funcionamento das Fabricas

Na fabrica, ha quatro unidades produtivas, elas sao baseadas em um sistema integrado de
supply chain que utiliza a eletromonovia como meio de transporte sustentavel e eficiente. A
eletromonovia é uma ferrovia elétrica que liga as fabricas com os centros de distribuicéo e os
armazéns verticais.

O processo comeca com o abastecimento das fabricas com os insumos e matérias-primas

necessarios para a producdo dos produtos, como, cremes, perfumes, etc. Esses insumos sao
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Figura 4.7: Localizagdo das Mesas ao longo da Eletromonovia
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provenientes de fornecedores externos ou de outras unidades, e sdo transportados pela eletro-
monovia até as fabricas. Cada fabrica é responsavel por uma linha de produtos especifica, de
acordo com a sua capacidade e especializacao.

Apbs a producio, os produtos acabados sao enviados pela eletromonovia para trés destinos
possiveis: O recebimento, a expedi¢do ou um dos armazéns verticais. A expedicao é o local
onde os produtos sdo separados e embalados para serem enviados aos clientes finais, seja por
meio de transportadoras, lojas fisicas ou consultoras. Os armazéns verticais sdo locais onde os
produtos sdo armazenados por meio de esteiras e transelevadores em estruturas automatizadas
e inteligentes, que otimizam o espaco e facilitam o controle de estoque. No total, sdo dois
armazéns verticais, um para cada linha de produtos.

Dessa forma, as unidades produtivas funcionam de forma integrada e sustentavel, utili-

zando a eletromonovia como um diferencial competitivo e ambiental.
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Figura 4.8: Localizacdo das Unidades Produtivas
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Capitulo 5

Método de Simulacao-Otimizacao da
Operacao dos AGVs via Aprendizado por
Reforco

A simulagdo é uma técnica que permite modelar e analisar sistemas complexos, reprodu-
zindo o seu comportamento e avaliando o seu desempenho sob diferentes cenarios e condigdes.
A simulagao pode ser usada para diversos fins, como planejamento, otimizacéo, treinamento,
pesquisa e entretenimento. Uma das areas de aplicacido da simulacdo é a engenharia de produ-
¢do, que estuda e projeta sistemas produtivos, envolvendo pessoas, materiais, equipamentos,

informacgdes e energia.

Um exemplo de sistema produtivo que pode ser simulado é o uso de veiculos guiados auto-
maticamente (AGVs) para transportar materiais entre diferentes pontos de controle em uma fa-
brica. Os AGVs sdo veiculos autonomos que seguem rotas pré-definidas ou dinamicas, usando
sensores e sistemas de navegacao. Os AGVs podem aumentar a eficiéncia, a segurancga e a fle-
xibilidade do transporte de materiais, mas também apresentam desafios como o planejamento

de rotas, a coordenacéo entre veiculos, a alocagao de recursos e a gestdo de conflitos.

Uma forma de abordar esses desafios é usar técnicas de inteligéncia artificial, como o apren-
dizado por reforgo, para treinar algoritmos que possam controlar os AGVs de forma 6tima. O
aprendizado por reforco é uma técnica especial no mundo da inteligéncia artificial, em que

um agente aprende a atingir uma meta em um ambiente incerto e potencialmente complexo.
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Figura 5.1: Ambiente de simula¢do com AGVs

Fonte: O autor

O agente aprende por meio de tentativa e erro, recebendo recompensas ou penalidades pelas

acOes que executa. Seu objetivo é maximizar a recompensa total.

Um dos algoritmos de aprendizado por reforco mais populares e eficazes é o PPO (Proximal
Policy Optimization), que busca maximizar a recompensa esperada de uma politica. Uma po-
litica é uma fungdo que mapeia as observacdes do agente para as agdes que ele deve tomar.
O PPO é um método que atualiza a politica de forma gradual e segura, evitando grandes mu-
dancas que possam prejudicar o desempenho do agente. O PPO também é capaz de lidar com

ambientes continuos e discretos, bem como com recompensas atrasadas ou esparsas.

5.1 Automated guided vehicle(AGVs) e Aprendizado por
Reforco

Para usar o PPO para controlar os AGVs em um ambiente simulado, é preciso definir os

seguintes elementos:

« As observacoes: sao as informacdes que o agente recebe sobre o estado do ambiente em
cada momento da simulagdo. Por exemplo, as observagdes podem incluir a posicéo, a
velocidade, o destino e a carga dos AGVs, bem como a localizacdo e o tipo dos materiais

nas estacgoes.

+ As acdes: sao as decisdes que o agente toma para alterar o estado do ambiente em cada
momento da simulacdo. Por exemplo, as acdes podem incluir a escolha do préoximo ponto

de controle a ser visitado pelo AGV ou a modifica¢do dos destinos dos AGVs.
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« A recompensa: é o sinal que o agente recebe apds cada acao, indicando o quao boa foi
essa acdo para atingir a meta. Por exemplo, a recompensa pode ser baseada no niimero

de materiais entregues, no tempo de entrega ou no consumo de energia dos AGVs.

Uma ferramenta que permite usar um modelo FlexSim como um ambiente para treinar e ava-
liar algoritmos de aprendizado por reforco é o Reinforcement Learning Tool. Essa ferramenta
fornece recursos necessarios para um algoritmo de aprendizado por reforco se comunicar com
o FlexSim usando sockets. Além disso, essa ferramenta disponibiliza scripts em Python que
demonstram como se comunicar com o FlexSim usando o OpenAI Gym e o Stable-Baselines3,

que sdo bibliotecas populares para implementar algoritmos de aprendizado por reforco.

Para usar essa ferramenta, é preciso configurar um ambiente de desenvolvimento Python
e instalar as bibliotecas necessarias. Depois, é preciso preparar um modelo FlexSim com os
elementos necessarios para o aprendizado por reforco, como tabelas de parametros para as
observagdes e as acdes, triggers para enviar e receber dados do Python e uma funcdo para
calcular a recompensa. Em seguida, é preciso modificar os scripts em Python para se adaptarem
ao modelo FlexSim e ao algoritmo PPO. Por fim, é possivel executar os scripts para treinar,

salvar e avaliar o modelo PPO usando a conexao direta com o ambiente FlexSim.
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Figura 5.2: Fluxo de aprendizagem dos AGVs na Simulacéo

5.2 Treinamento do agente na simulacao

Para o treinamento ds AGVs na simulagdo, utilizamos o framework de aprendizado por
refor¢o da OpenAl Gym, ao conectarmos o FLexSim com o Pyhton, pudemos realizar o apren-

dizado do agente
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5.2.1 Identificacao dos Parametros de Observacao

Os parametros de observacao sdo cruciais para monitorar e otimizar o comportamento dos
AGVs no sistema de eletromonovia. No modelo foram utilizados os seguintes parametros de

observacao por meio da criacdo de Tabelas de parametros no FlexSim

« Ultimo Control Point (LastCP): Representa a tiltima posicio conhecida do AGV.

Control Point Atual (CP): Indica a préxima posicdo prevista do AGV.
+ Destination: Refere-se ao ponto final de entrega ou coleta do AGV.

« Distancia entre o AGV e o Control Point (Distance): Mede a distancia fisica entre o

AGV e o control point mais proximo.

Figura 5.3: Tabela Global com os Parametros do modelo

agy |m ‘deshnahun Distance
CAR CAR 114 JFELEMs32  48.26809
CAR_2 iCAR 2 JFELE_MX18| 2150399
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CAR_4 CAR_4 fCP_AV02_11 JFELE_MS52  158.64165
CAR_S iCAR 5 JCP_AUE_31 [FELE_SP0Z 77.18503
CAR 6 ICAR 6 JFELE_MS52  66.95592
CAR_7 ICAR_7 JFELEMS32 3884739
CAR B (CAR_B JFELE_MS32  139.58937
CARS (CAR_S JFELE_MS32  17.68489
CAR_10 (CAR_1D [FELE_MS32|  6.68229
CAR_11 (CAR_11 [FELE_SP24 140.76675
CAR_12 (CAR_12 JFELE_MS32  147.18501
CAR_13 (CAR_13 JFELE_MS62  108.35858
CAR_1% (CAR_14 JFELE MsS62  85.23662
CAR_I5 (CAR_15 JFELESP24  156.29808
CAR_16 (CAR_16 JFELE_SP21  58.72473
CAR_17 (CAR_17) [FELESP25  90.45332
CAR_18 (CAR_18 [FELE_SP23 230.99534
CAR_19 (CAR_19 [FELESPO1  6.68229
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Fonte: O autor

5.3 Acao do Agente

Para a acdo do agente na mudanca de rota dos AGVs, foi realizada na ferramenta de Reinfor-
cement Learning do FLexSim, onde foram colocado os respectivos Inputs abordados na segao

anterior.
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Figura 5.4: Ferramenta de Aprendizado por reforco FlexSim

5.3.1 Configuracao no

Name | Eventl
Object [car | 2
Event On AGV Allocate ~

Apply Cancel

ProcessFlow

No ProcessFlow do FlexSim, foi configurado um fluxo de etapas para a troca automatica de

AGV que estejam sem itens sendo carregados, para poderem trocar e otimizar conforme as

tomadas de decisdao do agente, para as melhores decisdes:

1. Deteccdo de Demanda de

2. Troca de AGVs.

Item.

3. Atualizacdo em Tempo Rea conforme os estados observadosl.
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Figura 5.5: Fluxo de logica de designagao de tarefa para os AGVs na Eletromonovia

5.4 Modelo de Recompensa

A funcéo de recompensa é crucial no aprendizado por reforco, pois guia o agente para al-
cancar o objetivo. A recompensa deve ser projetada de forma a incentivar comportamentos
desejaveis e desencorajar comportamentos indesejaveis. Neste caso dos AGVs, os comporta-
mentos de menor lead time e maior volume de itens levados ao destinos, serdo tidos como

comportamentos positivos e favoraveis, enquanto gargalos e filas, serdo tidos como punicao.

5.4.1 Codigo de Recompensa

O codigo utilizado para calcular a recompensa do agente é o seguinte:

double reward = Model.find("Tools/PerformanceMeasureTables/pm_Indicadores
>variables/performanceMeasures/2/Value").value -
Model.find("Tools/PerformanceMeasureTables/pm_Indicadores

>variables/performanceMeasures/3/Value") .value;

if (reward < 6) {

reward = 1;
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} else if (reward <= 7) {
reward = 0.7;
} else if (reward <= 15) {
reward = 0.3;
} else if (reward > 15) {
reward = 0;

}

return reward;

5.5 Treinamento do Modelo

Inicie o processo de treinamento onde os AGVs (agentes) interagem com o ambiente Flex-
Sim. Em cada episodio de treinamento, os AGVs devem realizar tarefas, como navegar até um
destino ou transportar carga, baseando-se na politica atual. Apods cada episédio, o algoritmo
PPO atualiza a politica do agente com base nas recompensas coletadas, buscando melhorar o

desempenho nas tarefas.

2500 1

Episade Reward
Average Reward
2000 | )

1500 -

1000

Reward

500 |

500 - L L L L L L
0 20 40 80 80 100 120 140 160 180 200
Training Episode

Figura 5.6: Grafico de treinamento do Modelo

Figura 5.7: Recompensas coletadas ao longo da Simulagéo
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5.5.1 Integracao FlexSim-Python

A comunicacéo entre o FlexSim e o Python foi estabelecida através de sockets por meio do

seguinte codigo:

bose= , visible= )

n_space()

observation_space()

in()
e = self._get_observation()

ervation()

Figura 5.8: Codigo Python que permite conexdo com o FlexSim

O script flexsimenv.py contém a definicdo de uma classe FlexSimEnv que podemos usar para
comunicar de Python para FlexSim. Possui fung¢des para iniciar o FlexSim com um modelo e

comunicar-se com o modelo por meio de soquetes, a continuagao do coédigo se encontra nos

Apendices/A]]

5.5.2 Algoritmo PPO e Stable Baselines 3

O modelo foi treinado usando o algoritmo Proximal Policy Optimization (PPO) com a bibli-

oteca Stable Baselines 3.

5.5.3 Configuracio do Algoritmo PPO:

Utilize o Stable Baselines para configurar o algoritmo PPO. Isso inclui colocar os parametros
dos AGVs, taxa de aprendizado, nimero de passos de atualizagdo O PPO é uma escolha popular

para esse tipo de tarefa devido a sua eficiéncia e estabilidade em ambientes complexos.
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5.5.4 Monitoramento e Ajustes:

Monitore o desempenho dos AGVs ao longo do treinamento no FLexSim. Isso inclui ana-
lisar métricas como numero de tarefas concluidas, ocorréncia de colisdes, eficiéncia de rota,
possiveis ocorréncias de bugs durante a simulacido Faca ajustes nos parametros do algoritmo

PPO, na funcao de recompensa, ou no proprio ambiente de simulacdo, conforme necessario.

5.5.5 Validacao e Testes:

Apobs um periodo de treinamento, valide a eficacia dos AGVs em diferentes cenarios den-
tro do FlexSim para garantir que a aprendizagem seja generalizavel e robusta. Realize testes
em condic¢des variaveis, como mudancas no layout ou na demanda de tarefas, para avaliar a

adaptabilidade dos AGVs.

5.5.6 Reflexao sobre o treinamento:

Este processo ¢ iterativo e pode exigir ajustes frequentes para otimizar o desempenho dos
AGVs. A chave ¢ a integracdo eficaz entre o FlexSim e o Stable Baselines, juntamente com
uma funcdo de recompensa bem projetada e um monitoramento continuo do desempenho dos

agentes.
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Capitulo 6

Resultados e DiscussoOes

6.1 Modelagem do Sistema Atual:

No sistema atual, os Veiculos Guiados Automaticos (AGVs) operam dentro de um ambi-
ente de producido complexo, onde a eficiéncia e a rapidez na movimentacao de materiais sdo
cruciais. Para compreender e otimizar o funcionamento deste sistema, utilizou-se o FlexSim,
um software avancado de simulagao 3D, que permite a modelagem detalhada de processos de

producao.

A coleta de dados foi realizada simulando o ambiente operacional dos AGVs no FlexSim,
considerando varios parametros como layout da planta, tipos de materiais movimentados (in-
sumos, produtos acabados, etc.) e o fluxo de trabalho em diferentes horarios do dia. Os dados
coletados incluem o niimero de paletes movimentados por hora e o lead time médio, que repre-
senta o tempo desde a solicitacdo até a entrega do material. Esses dados foram concatenados
nas tabelas|6.1| e onde mostra-se os dados da seguinte forma. Na primeira coluna temos
a origem e destino para cada um dos locais dentro da fabrica, na segunda coluna os dados
coletados se referem ao nimero total de movimentacdes que aconteceram ao longo do ano
dos seus respectivos locais de origem para o destino. Ja a terceira coluna, a tabela nos dara a
informacao do lead time médio das movimentagdes de cada origem para cada destino dentro
da simulacéo, assim havendo a comparacdo do nimero de movimentacdo e lead time médio

antes e depois da utilizacdo do aprendizado por reforco.
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ANALISE DA MOVIMENTACAO E LEADTIME
DIARIO E HORARIO

N° de Pallets e Média de Leadtime por Hora e lb_TipoMaterial

Ib_TipoMaterial © Central

80 Mil

60 Mil

40 Mil

N° de Pallets

20 Mil

0 Mil

m_PalletsMov por Regiao_Nova

152 Mil (9,63%) —
166 Mil
(1047%) 4

200 Mil |
(12,6%)

325 Mil (20.5%) —

/398 Ml (25,16%)
Regiac_Nova

®GDM

@ AV2
®AV1
®RAM
®FRP_FSF

— 342 Mil (21,63%)

Insumos ®Outros @ Presentes @ ProdutoAcabado @Media de Leadtime

13 14 15 16 17 18 19 20
Rotas_Regiao §° Mov. Leadtime (min)
GDM_AV2 196.512 2491
GDM_AV1 188.354 25,02
X5_X5 152.367 2,51
AVZ_GDM 130.829 6,56
AV2_FRP_FSF 114.162 6,64
AV1_GDM 110.530 6,31
AV1_FRP_FSF 104.161 754
AVZ_RAM 95.558 9,28
FRP_FSF_GDM 89.636 2744
AV1_RAM 87.827 10,20
RAM AV2 72.585 1345
Total 1.583.237 14,35

Figura 6.1: Analise do sistema atual real sem otimizacéo

N° de Pallets e Média de Leadtime por Hora e lb_TipoMaterial

Ib_TipoMaterial

somil (738580

60 Mil

40 Mil
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Insumos @ ProdutoAcabado @Média de Leadtime

m_PalletsMov por Regiao_Nova

95 Mil (5,45%) —,
229 Mil (13,1%) —,
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(16.92%)
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®X5
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13 14 15 16 17
Rotas_Regiac E“ Mov. Leadtime (min)
GDM_AV1 248.309 14,92
GDM_AV2 198.597 14,78
RAM_GDM 187.133 6,49
AV2_FRP_FSF 146.847 9,39
FRP_FSF_GDM 146.483 10,31
AV2_RAM 146.147 7.39
AV1_RAM 131.947 3,14
AV1_FRP_FSF 129.174 19,74
X5_ 90.129 19,07
RAM_AV1 76.107 245
RAM AV2 66.831 16.96
Total 1.745.851 11,45

Figura 6.2: Analise do sistema p6s otimizagao
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Ja os graficos[6.1]e[6.2] nos mostram a analise da média do ntimero de pallets movimentados
e o respectivo lead time para cada hora do dia no cenario atual e pos utilizagao do aprendizado

por reforco.

6.2 Analise dos Dados

Nos dados do estado atual, observamos que o numero de paletes movimentados varia sig-
nificativamente ao longo do dia, com picos as 2h, 6h. O lead time médio também oscila, com
valores mais altos ocorrendo no inicio e no final do periodo analisado, e os menores valores

ao redor das 15h.

No cenario otimizado, o numero de paletes movimentados apresenta variagdes similares ao
longo do dia, mas com um pico ligeiramente menor as 8h comparado ao estado atual. O lead
time médio nesse cenario é consistentemente menor ao longo de todo o dia, com excecao de

um aumento as 22h.

Ao analisar a movimentacdo de paletes por regido, observamos uma distribui¢do mais uni-
forme no cenario otimizado, sugerindo uma possivel melhoria na eficiéncia da distribuigao
dos AGVs. As rotas com maiores nimeros de movimentacdes GDM — AV1 e GDM — AV2

apresentam lead times significativamente menores no cenario otimizado.

6.3 Discussao

A implementagao de aprendizado por reforco contribuiu para a reducgéo do lead time médio
conforme a comparacio da tabela das figuras[6.2]e[6.1], o que é um indicativo de melhoria na
eficiéncia operacional dos AGVs. Esta melhoria pode ser atribuida a capacidade do modelo
de aprendizado por reforco de adaptar-se e otimizar continuamente as rotas e a alocacdo de

recursos em tempo real.

« Aumento no Numero Total de Movimentag¢des: O cenario p6s PPO mostra um aumento
no numero total de movimentagdes ao analisarmos a comparagao realizada no grafico
indicando um aumento de 10,27% no cenario p6s PPO, assim havendo uma otimiza-

¢do na quantidade de viagens necessarias.
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Tabela 6.1: Resumo das Rotas e Lead times antes da otimizagédo

Rotas_Regiao N° Mov. Lead time (min)
GDM—AV?2 196512 24,91
GDM—AV1 188354 25,02
X5—-X5 152367 2,51
AV2—-GDM 130829 6,56
AV2—FRP_FSF 114162 6,64
AV1-GDM 110530 6,31
AV1—FRP_FSF 104161 7,54
AV2—->RAM 95558 9,28
FRP_FSF—GDM 89636 27,44
AV1-RAM 87827 10,20
RAM—AV2 72585 13,45
RAM—AV1 68871 14,02
RAM—-GDM 57686 13,33
FRP_FSF—AV1 38374 26,13
FRP_FSF—AV2 37129 25,49
AV1-X5 19392 10,90
GDM—X3 5493 11,31
GDM—RAM 4317 54,65
GDM—FRP_FSF 2787 47,81
AV1—-AV1 1879 6,92
AV2—AV2 1525 5,95
GDM—GDM 891 40,07
AV1—-AV2 818 8,32
FRP_FSF—-RAM 569 27,77
AV2—AV1 414 7,25
RAM—FRP_FSF 413 11,42
X5—AV1 113 10,33
FRP_FSF—FRP_FSF 28 27,06
X5—-GDM 6 9,00
RAM—>RAM 6 14,75
X5—-RAM 2 13,33
X5—FRP_FSF 2 8,13
X5—X3 2 12,13
FRP_FSF—X3 1 16,14
RAM—X3 1 13,29
Total de Movimentacdes 1583237 14,35min
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Tabela 6.2: Resumo das Rotas e Lead times apds otimizacao

Rotas_Regiao N° Mov. Lead time (min)
GDM— AV1 248309 14,92
GDM—AV2 198597 14,78
RAM—->GDM 187133 6,49
AV2—FRP_FSF 146847 9,39
FRP—FSF_GDM 146483 10,31
AV2—-RAM 146147 7,39
AV1-RAM 131947 3,14
AV1—FRP_FSF 129174 19,74
X5_ 90129 19,07
RAM—AV1 76107 2,45
RAM—AV2 66831 16,96
FRP—FSF_AV1 40973 17,57
FRP—FSF_AV2 40868 16.67
X5 40187 10,59
AV1-X5 18093 5,76
AV1-GDM 15919 6
AV2—-GDM 15424 9,54
X5—-GDM 4884 5,70
FRP—FSF_RAM 445 19,97
RAMAV2— AV2 401 22,15
FRP_FSF 306 11,98
AV1AV2— AV?2 401 6,52
AV1 243 10,51
GDMAV2—_AV2 401 18,61
RAM 227 19,20
X5AV2—_ AV2 401 10,58
AV1 105 13,50
RAMAV2— AV2 4010 23,40
RAM 44 19,1
GDMAV2—_AV2 401 11,86
FRP FSF 25 13,60
GDMAV2—_AV2 401 16,25
X5 2 14,00
FRPAV2— AV?2 401 17,67
FSF_FRP_FSF 1 15,70

Total de Movimentacoes 1745851 11,45 min
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Leadtime
Total de Movimentacées

20
2.000.000

+10,27%

15
1.500.000

20,21%

1.000.000 5

500.000

PPO Atual PPO Atual

Figura 6.3: Comparacdo dos resultados

« Diminuicdo do Lead time Total: O lead time total no cenario pés PPO se mostrou com
uma reducdo de 20,21% segundo o Grafico sugerindo uma eficiéncia aumentada no

tempo médio das rotas.

+ Alteragdes nas Rotas Mais Utilizadas: Algumas rotas que tinham um alto nimero de
movimentagdes no cenario atual tiveram uma reducio significativa no cenario pés PPO,
enquanto outras aumentaram ou surgiram novas rotas frequentes, indicando uma redis-

tribuicdo das rotas devido a otimizacao.

« Mudancas no Lead time das Rotas Especificas: O tempo de lead time para varias rotas
especificas mudou, com algumas rotas mostrando tempos de lead time reduzidos, o que

pode indicar uma melhoria na eficiéncia dessas rotas especificas.

A implementacdo de técnicas de inteligéncia artificial na gestao de AGVs mostra potencial
nao apenas para otimizar operagdes existentes, mas também para oferecer insights para futuras

expansdes ou reestruturacdes do sistema de movimentagao.

Em resumo, os resultados encontrados da simulacdo indicam que a aplicacdo de aprendizado
por reforco no modelo de simulagdo de AGVs pode ser uma estratégia viavel para melhorar a
eficiéncia operacional, principalmente através da reducao do lead time, que é um parametro

critico para operagdes logisticas ageis e responsivas.
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Capitulo 7

Conclusao

Com a introducao do PPO, a movimentacdo dos AGVs se mostraram como uma redu¢io no
lead time médio devido a otimizacédo das rotas, aumento na eficiéncia da tomada de decisoes e o
aumento do nimero de movimentacdes indicam que os AGVs podem aprender padrdes 6timos

e adaptar suas operacdes para enfrentar as demandas dindmicas de um ambiente industrial.

Essa otimizacdo nio apenas melhora o desempenho operacional diario, mas também contri-
bui para a escalabilidade e sustentabilidade do sistema logistico como um todo. Com os AGVs
operando de forma mais inteligente, as empresas podem esperar um melhor retorno sobre o

investimento em automacao.

Portanto, o uso de aprendizado por reforco em AGVs parece bem promissor e altamente
recomendavel para ambientes que buscam melhorar continuamente suas operacdes logisti-
cas e manter-se competitivos em um mercado cada vez mais dependente de solugdes ageis e

automatizadas.

Este projeto visa contribuir para o avango da aplicacdo de técnicas de aprendizado por re-
forco em sistemas industriais, especificamente na otimizacdo de AGVs. Desejamos que os re-
sultados obtidos possam ser aplicados em cenarios reais para melhorar a eficiéncia operacional

e reduzir os custos logisticos das empresas que utilizam essa tecnologia.
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__init_ (self, flexsimPath, modelPath, address= 1h >, verbose= , visible=
F.flexsimPath = f1 imPath
.modelPath = modelPath
.address = address
-port port
verb

.lastObservation =

F._launch_flexsim()

self.lastObservation

v, self).render{mode=mode)

Figura A.1: FlexSimEnv (01-49)
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ed(self, seed=
f.seedlum = seed

if self.verbose:
print(” ' A 1f .modelPath)

, self.address + ": (self.port)]

» self.port)

print(”

actionSpa

resetString

Figura A.2: FlexSimEnv (49-96)
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resetString = "R
if hasattr(self,

vationBytes)

action(self, action):
n.dumps(action,

' + actionStr)

actionMessage ' i + actionStr +
self. et_se i .age.encode())

-AF_INET,

ket.bind((host, par.

.serversocket.listen()

self.socketaddress) F versocket.accept()

cket_send(self, m
totalsent = @
totalsent
sent = self.clientsocket.send(msg[totalsent:])
if

Figura A.3: FlexSimEnv (96-143)
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raise RuntimeError("Socket connection broken™)
totalsent = totalsent + sent

_socket_recv(self):
chunks = []
while 1:
chunk = self.clientsocket.recv(2848)
if chunk == b"'":
raise RuntimeError("Socket connection broken™)
if chunk[-1] == ord("!"}:
chunks.append(chunk[:-1])
break
else:
chunks .append(chunk)
return b'".join{chunks)

_convert_to_gym_space(self, spaceBytes):
paramsStartIndex = spaceBytes.index{ord( ("))
paramsEndIndex = spaceBytes.index(ord(')'), paramsStartIndex)

type = spaceBytes[:paramsStartIndex]
params = json.loads(spaceBytes[paramsStartIndex+1:paramsEndIndex])

if type == b'Discrete’
return gym.spaces.Discrete(params)
elif type == b'Box":
return gym.spaces.Box(np.array(params[@]), np.array(params[1]))
elif type == b'MultiDiscrete’:
return gym.spaces.MultiDiscrete(params)
elif type == b'MultiBinary’:
return gym.spaces.MultiBinary{params)

raise RuntimeError(“Could not parse gym space string”

_convert_to_observation(self, spaceBytes):
observation = json.loads(spaceBytes)
state = observation["state™]
if isinstance(state, list):
state = np.array{observation[“state"])
reward = observation[“reward"]
done = (observation["done"] == 1)
return state, reward, done

NumpyEncoder(json.JSONEncoder):
default(self, obj):
if isinstance(obj, np.integer):

Figura A.4: FlexSimEnv (96-190)
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if isinstance(obj, np.integer):
urn int{obj)

main():

flexsimPath
modelPath =
verbose =
visible

)

env.reset()
/. ren
done =

rewards = []
W done:
ion = env.action_space.sample()
, reward, done, info = env.step(action)

env.render()
rewards . append (reward )
if done:
cumulative reward = sum(rewards)
print( d: ", cumulative reward, "\n")
env. release
input{"W
env.close()

if _ name
main{)

Figura A.5: FlexSimEnv (190-228)
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import gym
from flexsim_env import FlexSimEnv

fr
fr
fr

print("Initializing FlexSim environment...™)

env = FlexSimEnvi(]
flexsimPath = "C:/Program Files/FlexSim 2823 Update 1/program/flexsi xe",
modelPath "C:/ rs/HAWKEYE_FLEXSIM/OneDrive - Flex5im Brasil/frea de Trabalho/TCC/
verbose =
visible =

)

check_env(env)

model = PPQ("MlpPolicy”, env, verbose=1)
print("Training model...™)
model.learn(total_timesteps=16@e8)

print("Saving model...")
model.save("MyTrainedModel™)

input("Waiting for input to do some test runs...™)

Figura B.1: Gym Environment (1-29)

for 1 in range(2):
env.seed(i)
observation = env.reset()
env.render()
done =
rewards = []
while done:
action, stat model.predict (observation)
observation, reward, done, info = env.step(action)
env.render()
rewards . append(reward )
if done:
cumulative reward = sum{rewards)
print{“Reward: ", cumulative reward, "%n")
env. release flexsim()
input("Waiting for input to close FlexSim...")
env.close()

Figura B.2: Gym Environment (29-51)
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do GET(self):
params = parse gqs{urlparse(se
F. handle reply(params)

do_POST(self):

content_length = int{self.headers[’
body = self.rfile.read(content_length)
arse_qs{body)
le_reply(params)

params = p
self. hand

_handle reply(self, params):
if len(params):
observation [1

tion"][@]
.loads{observationBytes))
rvation’ params.
ationBytes = params[’ on"][@]
vation = np.array .loads(observationBytes))
if isinstance{observation, 1
observation = np.array(ob
action, s 1 imInfere
self.send response(28
self.send header(
self.end headers()
self.wfile.write(b
return

self.end_headers(

Figura C.1: FlexSim Inference Server Code (1-41)



APENDICE C. TERCEIRO APENDICE 68

NumpyEncoder n.JSONEncoder):
default( obj}:
if isinstance(obj, np.integer):
return int{obj)
elif isinstance(obj, np.floating):
return fl
elif isinstance(obj, np.ndarray):
return obj.tolist()
er.default(self, obj)

main{):
print{"L
model = PPO.loa

mInferanc

print{"Start
hostName =

serverPort

webServer rer( (hostMName, serverPort), F nInference
print("5 ta d http://%s:%s" % (hostName, serverPort))

Sserver.serve_forever()

‘dInterrupt:

if  name
main{)

Figura C.2: FlexSim Inference Server Code (41-77)
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