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Resumo. Nos ultimos anos, os micros nadadores (biolégicos ou sintéticos) tém atraido a atengao
de muitos pesquisadores em todo o mundo devido as suas aplicagbes na medicina e na industria.
O desenvolvimento de robds nadadores em micro ou nanoescala traz os beneficios de acessar locais
pequenos e interagir com os elementos neste ambiente particular. Para poder nadar em micro escala,
é necessario aprender estratégias de propulsao eficientes. Neste trabalho, discutiremos um modelo
de elementos finitos de micro nadadores que serao treinados por um algoritmo de aprendizado por
reforgo para executar algumas tarefas simples. O modelo de elementos finitos resolve o problema de
interag@o do fluido com a estrutura soélida e o algoritmo de aprendizado por reforco é o Q-Learning.
Os resultados irao ilustrar estatisticamente o comportamento do micro nadador em cada uma das
tarefas aprendidas.
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1 Introducao

Na natureza, os microorganismos podem tirar proveito de estimulos ambientais para influenciar
seus padroes de mobilidade, com o intuito de atingir algum objetivo biologicamente relevante [1].
A informagao sobre o estado do ambiente é sentida, processada e codificada no microorganismo
a fim de que possa fornecer agoes ou propriedades futuras apropriadas para ele [1]. Com essa
inspiragao da natureza, os robos em micro e nanoescalas passaram a ser projetados para executar
tarefas especializadas em ambientes complexos [7].

Para a criagao destes modelos de micro nadadores os métodos de elementos finitos possuem
algumas vantagens. Esses métodos sao prontamente estendidos para reologia nao newtoniana e
numeros de Reynolds diferentes de zero, enquanto os elementos de contorno dependem da linea-
ridade do problema [6]. Além disso, os elementos finitos fornecem uma representagio esparsa do
campo de velocidade para calculos de advecgao, enquanto os elementos de contorno precisam passar
por uma etapa de pos-processamento bastante custosa [6]. Neste trabalho, para o tratamento da
interagao dindmica entre o fluido e o micro nadador, resolveremos as equacoes de Navier-Stokes uti-
lizando elementos finitos de forma preditiva - isto é, com movimentos arbitrarios - e nao obstante,
permitindo condigoes gerais de contorno na interface do problema fluido-estrutura.

Recentemente, a abordagem de aprendizado de maquina tem sido amplamente utilizada para
investigar as estratégias comportamentais de matéria ativa em fluidos, visto que para alcangar
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metas pré-definidas, o micro nadador precisa ajustar o seu movimento captando informagoes do
fluxo local [2]. Além disso, esses estudos demonstram o grande potencial do aprendizado por
reforgo, em busca de formas eficazes de natacao para minisculas particulas ativas [2].

Para a implementacao do modelo fluido-estrutura, utilizaremos a plataforma de elementos fi-
nitos FEniCS. Para o processo de aprendizado por reforgo, por sua vez, utilizaremos o algoritmo
Q-Learning, que sera implementado em Python. Finalmente, as atividades aprendidas serao rota-
cionar o corpo e nadar em uma diregao especifica [5]. Para a quantificagao dos resultados obtidos,
utilizaremos uma estrutura de micro nadador, cuja quantidade de corpos é variavel - i.e. pode
ser alterada -. Nesse sentido, o comportamento do micro nadador sera apresentado consoante
aos processos de aprendizado desenvolvidos. Ademais, dados estatisticos permitirdo quantificar a
qualidade e a eficiéncia do processo de aprendizado do micro nadador.

2 Formulacao matematica do movimento da natacao e seu
controle

As equacoes que modelam a dindmica de um fluido sdo dadas pelas equagoes de Navier-Stokes.
Como estamos interessados em fluidos em regime com baixo Reynolds, onde ha dominio das forcas
viscosas sobre as inerciais, podemos desconsiderar o termo inercial, obtendo assim um problema
de Stokes, que com a condicao de incompressibilidade, ¢ dado por

—V.o(u)=0, V-u=0 (1)

em que u é a velocidade e o é o tensor de tensoes de Cauchy, que para fluidos newtonianos, é dado
por

o= —pl + pu(Vu+ (Vu)?) (2)

onde p é a pressao, p é a viscosidade do fluido e I a matriz identidade.

Neste contexto, consideramos um modelo de micro nadador tal como demonstrado na figura 1
cuja forma corporal, a menos de um movimento rigido, esteja totalmente definida por um vetor de
m variaveis internas (aAngulos entre membros, comprimento de bragos, etc.), que denotaremos como
& € R™. Na hipotese mais simples, essas varidveis nao tém restrigoes, e podem assumir qualquer

valor real.
/4;5‘;/ /
‘4& N
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Figura 1: Estrutura do micro nadador composto por quatro corpos, no qual a cabega (& esquerda) é maior
que os demais membros. O adngulo entre a cabeca e o eixo horizontal é denotado por 6 e os 4ngulos entre
os membros sdo denominados por &. Fonte: [4]

A cada instante de tempo, ¢, o nadador tera a forma correspondente as variaveis £(t), e estara
posicionado num ponto x.(t) no espago (no referencial do laboratério) e orientado segundo um
angulo 6(t) com respeito a uma orientacao de referéncia. Em particular, estamos considerando um
caso bidimensional (2D), onde a orientagao requer apenas um angulo, o qual é definido com base
no movimento de translacao do centro de massa ¢ do corpo.
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Supomos ainda que o nadador tem completo controle das variaveis internas, portanto, pode
especificar um histérico (continuo) de movimentos £ : [0,7] — R™. Logo, podemos enunciar o
primeiro problema.

Problema 1 (predigdo): Dados x.(0) e §(0) e um histérico de movimentos ¢ € C°(0,7,R™),
determinar x.(t) e 6(t) para t € (0,7].

Esse é um problema bem posto se néo existem colisdes entre as partes do corpo. E um problema
conceitualmente simples, mas cuja formulagao mateméatica requer algumas definigdes especificas.
Primeiramente, seja p = (x.,0) o vetor de variaveis externas do nadador e seja q = (p, &) o vetor
de todas as variaveis que determinam a posic¢ao e orientacao de cada parte material dele. Os pontos
fundamentais do modelo matemético sao:

e Para cada q = (x,6,&) e cada q = (%X, 0, 5) ¢ induzido um campo vetorial v na superficie do
corpo (que denotaremos por I'). Note que no problema proposto ¢ ¢ uma fungdo conhecida
mas X. e 6 devem ser consideradas incognitas;

e O campo de velocidade u do fluido deve coincidir com v em I'. Essa é a condi¢ao de aderéncia
(ou "stick") entre o fluido e o s6lido;

e O campo de velocidade u do fluido, com o campo de pressdo p e o campo de tensado o, devem
satisfazer as equagoes de Stokes (1)-(2);

e A forca e o torque que o fluido exerce sobre o nadador devem ser iguais & forca e ao torque
externos (f** e t°**) aplicados sobre ele (usualmente ambos iguais a zero). Em termos do
campo de tensdo o(u), este se expressa como:

/F o(u)-ndS — £ (3)
/F((x —x.) xo(u)-ndS = t= (4)

De uma maneira bastante implicita, (3)-(4) sdo 3 equagdes (em 2D) que determinam as
incognitas X. e 6. Integrando no tempo essas ultimas, temos a solugdo do Problema 1.

Note que, em cada instante de tempo, as equagdes (3)-(4) envolvem a solug¢do de um problema de
Stokes com condigdo de contorno v na superficie do corpo. A formulacao variacional do problema
pode ser consultada em [3].

Surge entdao o problema inverso, em particular na sua formulacido de controle 6timo. Isto
é, temos a pergunta sobre qual é a sequéncia &(t) de movimentos que maximiza alguma medida de
eficiéencia ou fungao objetivo J[¢] (uma fungao real cuja variavel é uma funcao & € C°(0,7,R™).
Problema 2 (controle): Seja J : C°(0,7,R™) — R uma fungao continua. Determine £* :
(0,T) — R™ que maximize J.

A obtencao da solucdo do Problema 2, ou melhor, uma aproximacao dela, pode ser encarada
como um problema de aprendizado. Para isto, o tempo é discretizado em intervalos regulares.
Estes passos de tempo restringem as fungoes £ admissiveis e assim facilitam o problema de otimi-
zagao. Se q(t) é o estado do agente a tempo ¢, a restricdo imposta é que em cada passo de tempo
(t,t + 1) o nadador (ou agente) apenas pode realizar uma agao a, dentre um conjunto A; de
acoes possiveis.

Com essa discretizagdo da variavel temporal o Problema 2 se transforma em determinar a
sequéncia de agées ap,aq,... (dentre as possiveis) que maximiza J. Note que, mesmo que as
possiveis agoes a cada instante sejam finitas e até poucas, as sequéncias possiveis crescem muito
rapidamente com o nimero de passos de tempo ao longo dos quais esta sendo resolvido o Problema
2. Por isto, sao necessérios algoritmos especiais para determinar o maximo de J, em particular
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algoritmos de programagcao dindmica que sao conhecidos na Ciéncia de Dados como algoritmos de
aprendizado por reforco (AR).

3 Aprendizado por reforco

A aprendizagem por refor¢o é um treinamento de modelos de aprendizado de méaquina, que
mapeia as situagoes das acoes a serem executadas, o agente do aprendizado nao é informado
sobre quais acoes deve se tomar, mas deve descobrir quais acoes rendem maior recompensa ao
experimenté-las.

Na linguagem do AR, o processo de tomada de decisbes é modelado como uma politica de
controle m(a(t)|S(t),%(t)) , que expressa a probabilidade de escolher a agdo a(t) quando o estado
do agente ¢ S(t). Incluimos uma nova variavel de estado 1 para denotar quaisquer variaveis
internas do préprio sistema nervoso do agente, ou, em termos computacionais, variaveis internas
do algoritmo de decisao.

O agente, como resultado de cada agao, ndo s6 modifica seu estado de S(t) a S(t+1), como tam-
bém recebe uma recompensa r(t+1). A recompensa total é calculada como R = Zthl yir(t),
onde v € (0,1] é um fator de desconto que determina o grau de preferéncia de recompensas imedi-
atas sobre recompensas futuras.

3.1 O algoritmo de Q-Learning

Q-Learning é um algoritmo de aprendizado por refor¢co que busca determinar a melhor agao a
ser tomada, dado o seu estado atual. As variaveis aprendidas ¥ (t) sdo organizadas na forma de
uma matriz agao-valor (t). O ntmero de linhas de Q(¢) é igual ao nimero de estados possiveis,
e o nimero de colunas é igual ao niimero de agoes possiveis.

Utilizando a versao assincrona do algoritmo de Q-Learning, o micro nadador produz uma série
de experiéncias exploratorias onde cada agdo a(t) tomada, no estado S(t) - e no fim da agéo
acabou no estado S(t + 1) - a matriz Q é atualizada como Q(S¢, Ar) + Q(St, A¢) + alriy +
ymaxa Q(Siy1,a’) — Q(St, Ap)).

Essa particular atualizagdo de @ corresponde a uma iteragdo de valor, na linguagem do AR, e
sob hipoteses adequadas converge a solucao da equagéo de otimalidade de Bellman [5]. O coeficiente
de relaxagao a é conhecido como taxa de aprendizado.

Note que o calculo hidrodindmico estd presente nessa descricao de maneira sutil, ja que ele
aparece implicitamente no célculo do novo estado S(¢ + 1) e da recompensa r(t + 1). Para mais
detalhes do algoritmo consultar em [5].

4 Experimentos numéricos

O primeiro experimento com aprendizado por reforgo, para a estrutura de micro nadador exem-
plificado na figura 1, é a rotacao do seu corpo. A recompensa é definida como r(t) = 0(t+1) —0(t),
onde 6(t) é o angulo da cabega antes de executar a agdo e 6(t + 1) é o angulo da cabega apos
executar a agao. Devido as caracteristicas do modelo do micro nadador, e a forma da solucao do
problema do movimento da natacao, todos estados e a¢oes possiveis sdo conhecidos. Assim, pode-
mos atualizar cada estado e acdo, da matriz de Q-Learning, em um tnico passo de aprendizado,
a fim de encontrar a matriz exata para cumprir a nossa tarefa. O objetivo da figura 2, é mostrar
como a quantidade de corpos influencia na quantidade de atualizagbes da matriz @), enquanto a
figura 3 demonstra a influéncia que v tem sobre o aprendizado para cada tipo de micro nadador,
e por fim a figura 5 ilustra a politica aprendida para o micro nadador com 10 corpos.
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Figura 2: Namero de atualizagoes da matriz @
por completo.

Paraa=1.0 e y=0.999

0.0200 7 4 corpos
5 corpos
6 corpos
7 corpos
8 corpos
9 corpos
10 corpos

0.0175 4

0.0150 7

tetdeds

0.0125 4
*® 0.0100 4
0.0075 1

0.0050

Velocidade média aprendida

0.0025 4

0.0000

0.001 0.01 0.1 1 5
Ruidos em graus

Figura 4: Comportamento do aprendizado de
rotagdo com diversos tipos de ruidos no fluido.
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Figura 5: Politica aprendida para a rotagao do
micro nadador de 10 corpos.

A figura 2 mostra que, quanto mais corpos a estrutura do micro nadador tiver, mais atualizacoes
na matriz () por completo serao necessérias para atingir o objetivo de rotacionar. A figura 3, no
entanto, ilustra que quanto mais corpos os micro nadadores tiverem, menor a necessidade de um

v alto para aprender uma politica de rotagao.

Como estudo final sobre a rotagao, a figura 4 ilustra uma analise na qual sao geradas 100
trajetorias aleatorias de 5 milhGes de experiéncias com diversos tipos de ruidos no fluido. Eles sao
produzidos utilizando a equacdo 0,11 = 6; + A(Sy, Ar) + 7, onde 7 tem distribui¢do normal com
média 0 e desvio padrao igual aos valores representados pelo eixo das abscissas (eixo x) da imagem
4. O algoritmo de Q-Learning é aplicado sobre cada um dos caminhos explorados. A velocidade
no eixo y representa a média das 100 velocidades aprendidas para cada ruido. E podemos concluir
que, os diversos tipos de micro nadadores conseguem aprender a rotacionar com ruidos no fluido

menores que 1 grau.

O segundo experimento numérico é nadar em uma dire¢ao especifica. Para essa analise geramos
experiéncias exploratorias, e delas estudamos todos os ciclos de acoes em que um determinado
estado do micro nadador se repete, e analisamos a distdncia percorrida - no referencial (z,y) -
para cada um dos ciclos de acoes. E seré selecionado a politica que obtiver a maior norma da sua
distancia, pois esta ird produzir o maior deslocamento linear. Portanto, para este caso, o algoritmo
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de Q-Learning nao é utilizado.

A figura 6 tem como proposito ilustrar o comportamento deste aprendizado com relagdo a
quantidade de experiéncias exploratérias, e as imagens 7 e 8 trazem a informagao estatistica de
que micro nadadores com pouca quantidade de corpos, aprendem a nadar em uma direcao com
poucas experiéncias exploratorias, e a figura 9 ilustra a mais eficiente politica aprendida - com 100
variagoes de 1 milhao de experiéncias exploratérias - para o micro nadador com 10 corpos.

A imagem 6 representa um estudo no qual sdo geradas 100 variagoes de trajetorias aleatorias
com 1 mil, 10 mil, 100 mil e 1 milhao de experiéncias. Para cada um dos conjuntos de experiéncias,
é calculada a média das velocidades médias que proporciona o maior deslocamento linear. Esse
resultado mostra que o micro nadador de 4 corpos nao necessita de muitas experiéncias para
aprender a politica 6tima do nado em linha reta, enquanto o micro nadador de 10 corpos ainda
apresenta um sequéncia de velocidades aprendidas de forma crescente.

A figura 7 mostra uma analise estatistica das 100 variagoes de 1 milhao de experiéncias para
um micro nadador com 4, 5, 6, 7, 8, 9 e 10 corpos. Desta forma, podemos concluir que com 8§,
9 e 10 corpos, temos a presenca de outliers que indicam que para essa quantidade de corpos, o
processo de aprendizado ainda estéa longe de atingir a velocidade 6tima desta tarefa.
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Para complementar o estudo da imagem 7, a figura 8 mostra em linha continua a média das
velocidades aprendidas e a area sombreada acima e abaixo representa os valores da média mais
o desvio padrao e a média menos o desvio padrao, respectivamente. Ela demonstra que o micro
nadador de 4 e 5 corpos consegue aprender a velocidade 6tima do aprendizado nas variagoes de
experiéncias estudadas, enquanto o de 6 corpos ainda possui variagoes de velocidade.

5 Consideracoes Finais

Foram apresentados experimentos numeéricos de aprendizado por refor¢o com micro nadado-
res articulados virtuais, cujo objetivo é ilustrar um modelo de elementos finitos para resolver o
problema fluido-estrutura e aprender algumas tarefas simples.

Com isso, é possivel concluir que, a presenga de um ntmero maior de corpos na estrutura do
micro nadador leva a uma maior velocidade média de rotacao, mas torna necessario um ntamero
maior de passo de aprendizado do algoritmo de Q-Learning. O aprendizado de rotagdo também
seré valido para fluidos com ruidos menores que 1 grau.

Noutra vertente, os resultados referentes ao nado em uma diregao especifica, mostram que o
micro nadador consegue aprender a tarefa proposta sem a necessidade da utilizagao do Q-Learning,
e que um micro nadador de 4 e 5 corpos consegue aprender a velocidade ideal para a realizagao
desta tarefa.
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