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Resumen

En esta tesis se presentan los resultados obtenidos de implementar un controlador
basado en aprendizaje por refuerzo, en particular se utiliza el algoritmo de actor critico de

ventaja.

El método es entrenado para controlar dos sistemas:

e Motor de corriente directa. El cual solamente se controla de manera simulada utili-

zando su modelo lineal.

e Péndulo invertido rotatorio. Este sistema se controla de manera simulada usando su
modelo no lineal y de manera real, usando un moédulo para experimentacién de la

marca Quanser.
Una vez entrenados, los controladores son sometidos a una serie de pruebas:

e Seguimiento de una referencia que no cambia con el tiempo.
e Seguimiento de una senal de referencia con cambios de valor a través del tiempo.

e Seguimiento de una senal senoidal.

Con estas pruebas se compara el desempeno del controlador entrenado con distin-
tas funciones de recompensa, entre las cuales se utiliza la propuesta en esta tesis, esto con
la finalidad de mostrar cual tiene el mejor desempeno.

Por 1ultimo se presentan las conclusiones y los trabajos futuros.
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Abstract

In this thesis the results obtained from implementing a controller based on rein-
forcement learning are presented, in particular the algorithm of critical actor of advantage

is used.

The method is trained to control two systems:

e Direct current motor. Which is only controlled in a simulated way using its linear

model.

e Rotating inverted pendulum. This system is controlled in a simulated way using its
non-linear model and in a real way, using a module for experimentation of the Quanser

brand.
Once trained, controllers are subjected to a series of tests:

e Tracking a reference that does not change over time.
e Tracking a reference signal with value changes over time.

e Tracking a sinusoidal signal.

With these tests, the performance of the trained controller is compared with dif-
ferent reward functions, among which the proposal in this thesis is used, in order to show

which one has the best performance.

Finally, conclusions and future work are presented.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Planteamiento del Problema

Los métodos de aprendizaje reforzado o en inglés reinforcement learning (RL), son
algoritmos que estan inspirados en la forma en que los humanos aprenden. Estos méto-
dos por aprendizaje reforzado son utilizados para realizar actividades complejas como las
que solamente una persona podria hacer. Teniendo aplicaciones en conducciéon auténoma,
robdtica, sector salud, ecologia, artes graficas, en redes inteligentes, entre muchas mas. En
cada una de estas areas las actividades que desarrolla el algoritmo son diferentes, van desde
tomar decisiones, esto en el area de sector salud, hasta realizar una animacién entera, en el

area de artes gréficas. [Frangois-Lavet et al., 2018]

Un ejemplo més especifico podria ser AlphaGo que usa el aprendizaje reforzado
para aprender a jugar Go, este es juego de mesa asiatico, el cual tiene la particularidad de
que ofrece una gran cantidad de posibles movimientos para los jugadores. AlphaGo ha lo-
grado vencer con éxito incluso a jugadores expertos demostrado asi la capacidad que tienen
estos métodos de aprendizaje reforzado para realizar actividades mejor que los seres huma-
nos. Otro ejemplo podria ser AlphaStar que al igual que AlphaGo es basado en aprendizaje
reforzado, en este caso en un ambiente de un videojuego de estrategia basado en un mun-

do libre donde las posibles acciones podrian ser infinitas, llamado StarCraft II. AlphaStar
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también ha sido probada contra seres humanos, logrando vencer a jugadores profesionales.
Tanto AlphaGo como AlphaStar han sido desarrollados por el grupo de investigadores de
Google, llamado Deepmind, los cuales son los que actualmente tienen los resultados mas

llamativos en este campo. [Silver et al., 2018] [Arulkumaran et al., 2019]

Si bien se ha mencionado antes que el aprendizaje reforzado ha tenido una variedad
de aplicaciones, el interés de la presente investigacion se centra en el uso de estos algorit-
mos para resolver problemas de control. También es importante mencionar que hay varios
métodos con que emplean aprendizaje reforzado, la presente tesis se enfoca en el llamado
actor critico, el cual como su nombre lo dice trata de imitar la forma en que interactian
un actor, que es el que toma las decisiones y el critico, que evaltia estas, mas adelante se

describe de manera mds adecuada su funcionamiento.

Determinado el método a usar y la aplicacion, se puede realizar una revisién del
estado del arte, asi el primero que se cita [Si and Wang, 2001], este consigue controlar un
sistema de péndulo invertido de uno, dos y tres brazos usando el método de actor critico,
para este caso el actor es una red neuronal y el critico es una funcién propuesta, los resul-
tados obtenidos son el control de estos sistemas. Otra investigacién mas reciente es el de
[Spielberg et al., 2017] donde utilizan un método parecido al anterior, agregando una me-
moria donde se van almacenando datos de acciones anteriores, esto se utiliza para mejorar
el desempeno del algoritmo, en este caso se implementé el control para sistemas lineales. En
[Grondman et al., 2011] utilizan una mezcla entre el método actor critico y regresién lineal.
Por dltimo en [Bejar and Moran, 2018] usan una mezcla entre los métodos de actor critico
utilizados en [Spielberg et al., 2017] y [Sutton and Barto, 2018], donde usan también una
memoria, pero proponen una funcién para el critico diferente, obteniendo buenos resultados,
para las referencias vistas durante el entrenamiento, el sistema utilizado para la realizacién

de esta investigacién es uno de posicionamiento magnético.

Como se menciona en el parrafo anterior hay diversas maneras de implementar el

algoritmo de actor critico, para esta tesis se usa la implementacién llamada actor critico
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de ventaja, que por su nombre en inglés se le conoce como Advantage Actor Critic (A2C),
este a diferencia de los anteriores, tanto el actor como el critico son redes neuronales y su
nombre proviene de que buscan obtener una ventaja de cada accién tomada. Actualmente,
en la plataforma de articulos de caracter académico Google Scholar, pueden encontrarse
una gran cantidad de documentos recientes sobre este tema, sin embargo la mayoria son
enfocados en el control del péndulo invertido, un ejemplo es [Zheng et al., 2020], donde
controlan el sistema ya antes mencionado, obteniendo buenos resultados, aunque dejando
interrogantes acerca de como seleccionar ciertas funciones o parametros para que funcione
el algoritmo. El principal problema que se detecta es la poca experimentacién en diferentes
tipos de sistemas, lo que genera que haya poca informacién sobre el uso de este algoritmo

para los demaés sistemas de control.

1.2. Marco Tedrico

Las bases del entrenamiento reforzado se encuentran en la toma de decisiones, este
fenémeno ha despertado en una gran cantidad de interés en diferentes disciplinas como la
filosofia, psicologia, economia, politica y ciencia de computadoras. La teoria de la decisién
estudia las condiciones, motivaciones, fenémenos psicoldgicos, y comportamientos de aque-
llos que toman decisiones. Debido a que esta teoria es de interés de multiples disciplinas se
tiene aportaciones de diversos autores, los cuales coinciden en que la teoria de la decisién
tiene dos enfoques: el normativo y el descriptivo. El enfoque normativo se basa en que hay
un tomador de decisiones ideal, el cual se encuentra en un entorno del cual puede obtener la
informacién necesaria para tomar una decisién totalmente racional. El enfoque descriptivo
trata de describir las decisiones del tomador de decisiones asumiendo que este se gobierna

por unas reglas bien definidas [Peterson, 2017][MacCrimmon, 1968].

Dentro de la teoria de la decisiéon hay términos que tienen un significado muy pre-
ciso como: decisién racional, buena decisién, decisién de riesgo y decisién bajo ignorancia.
Se le llama a una decisién racional a la que hace el tomador de decisiones que es la més

comprensible de tomar. Una decisién buena es la que mejor resultados da en comparacién
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con las otras decisiones. Una decisién puede ser buena sin ser racional o viceversa. Decisién
de riesgo significa que el hacedor de decisiones conoce que hay posibles resultados negativos.
Decisién bajo ignorancia donde las posibilidades de resultados negativos son desconocidas

[Peterson, 2017].

Buena Genera Refuerza un
Tomador de decisién recompensa comportamiento
decisiones ’ ’

Proceso de aprendizaje

Figura 1.1: Diagrama a bloques del proceso de aprendizaje segin la teoria del aprendizaje
por refuerzo

Una vez definido lo que enmarca la toma de decisiones se procede con la teoria
del aprendizaje. Se define el aprendizaje como el proceso mediante el cual se adquieren
habilidades, conocimientos, valores, actitudes y reacciones emocionales. Los resultados de
diversas investigaciones sentaron las bases y los principios de la teoria del aprendizaje. Uno
de los principios de esta teoria es que el aprendizaje se llevaba a cabo a través de una serie
de decisiones, las cuales si son buenas decisiones generan una recompensa, esto hace que un
tipo de comportamiento sea reforzado con el tiempo. Este principio de que la recompensa
sigue al comportamiento, nacié de observar muchas situaciones en la naturaleza como por
ejemplo, a los animales que logran entrenar a base de darles una recompensa por realizar
un comportamiento deseado, y finalmente logran repetir el comportamiento sin que se le
dé la recompensa [Ormrod, 2011]. En la Figura 1.1 se muestra un diagrama de bloques del

proceso de aprendizaje antes mencionado.

Los modelos matematicos que intentan imitar el proceso de decisién y aprendizaje,
son las bases del RL. La primera herramienta matemaética con la que se inicié fue el proceso
de decisiéon de Markov o por sus siglas en inglés Markov decision processes (MDP), que como
su nombre lo indica intentan imitar el proceso de decisiéon. Los MDP son mapas donde de

manera matematica se expresan todas las posibles decisiones de una manera secuencial
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[Sutton and Barto, 2018]. En la Figura 1.2 se puede ver un ejemplo de lo que seria un

MDP.

wmn
. L
S .
0 .,
o -

S Ver &
stelevision! 0.2
Inicio ., o Final
0.8< >O.1
: Hacer -
0.1 : » tarea

Figura 1.2: Ejemplo de MVP sobre qué hacer en una tarde

Como se puede ver en la Figura 1.2 en forma de circulos se determina cada una
de las posiciones que se pueden tomar, a las cuales se conocen como estados. Los posibles
cambios de estado estan denotados de manera probabilista, donde el méaximo valor es uno y
minimo cero. La probabilidad del cambio de estado solamente depende de la posicién actual,
mas no de las pasadas. Este método funciona cuando se conoce totalmente el entorno donde

se debe de tomar la decisién [Sutton and Barto, 2018].

Se le puede dar un enfoque agente-ambiente al MDP para intentar imitar el proceso
de aprendizaje. Se le llamard al tomador de decisiones como agente y a todo lo que interactia
con él se le llamard ambiente. El agente interactia con el ambiente por un nimero de
iteraciones k hasta que se haya logrado entrenar al agente, donde k£ € N. La forma en la que
interactia el agente se le llama accién. Se define aj como la accién en la k-ésima iteracion, al
conjunto de todas las acciones se le conoce como A. Se premiaran las acciones del agente que
sean las deseadas por medio de una recompensa. Esta se define r; como la recompensa en
la k-ésima iteracién, al conjunto de todas las recompensas se le conoce como R. Los estados
en los que se encuentra el agente en la iteracion k se definen como s, al conjunto de todos
los estados posibles se le denominan como S. Se muestra en la Figura 1.3 un esquema de

bloques de cémo interactian el ambiente y el agente [Sutton and Barto, 2018].
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Actor

Sk+1| |Tk+1

Efecto de ag
ag

Sk Tk

Ambiente

Figura 1.3: Diagrama de interaccién entre el agente y el ambiente

En el diagrama de la Figura 1.3 aparecen los términos recompensa futura ri, 1 y
estado futuro siyi1, donde por futura se entiende que es después de aplicar la acciéon ay.

[Sutton and Barto, 2018].

.
o

) S Ver -
(0.6,-4) “television (0.2,10)
Inicio . o Final
R (0.1,-3)f .+ S
(0.8, 9)\, :
‘' Hacer
- tarea
0.1,3) *, o

. S
-------

Figura 1.4: Ejemplo de MVP con enfoque agente-ambiente sobre qué hacer en una tarde

Si al MVP de la Figura 1.2 se le da el enfoque agente-ambiente como resultado
tendra lo mostrado en la Figura 1.4, donde entre cada transicién aparece la probabilidad
del cambio de estado junto con su recompensa. Entre mayor sea la recompensa mas se va
a reforzar este comportamiento. Las recompensas estan ligadas a las metas que se desean
conseguir, para el ejemplo lo que se desea conseguir es que la persona priorice hacer su tarea

antes que ver televisiéon [Sutton and Barto, 2018].
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1.3. Estado del Arte

El algoritmo A2C ha sido implementando para jugar videojuegos, esto debido a
que ofrecen un entorno dificil de comprender y pone a prueba el algoritmo ante una situa-
cién parecida a la realidad [Wu and Tian, 2016]. También es utilizado para administrar el

trafico de las ciudades [Xiong et al., 2019].

Otro uso que se le da al algoritmo A2C, es el control de sistemas, en la mayoria de
los casos se implementa para controlar un péndulo invertido [Zheng et al., 2020], se puede
encontrar que se mezcla el algoritmo A2C con técnicas ya probadas en control, como por
ejemplo con el control proporcional, integrador y derivador PID, donde el algoritmo sinto-
niza al controlador, es decir escoge los parametros, para cada situacion, esto generalmente
se hace por medio de métodos numéricos basados en pruebas de la planta, también estos
pardmetros suelen ser constantes, pero con el algoritmo A2C no es necesario hacer pruebas,
yva que el algoritmo lo hace por si mismo y otra particularidad es que los pardmetros los
va cambiando el algoritmo con el tiempo, con estos cambios el control PID tiene un mejor
desempertio e incluso es capaz de seguir con precision referencias que varian con el tiempo,

cosa que normalmente no puede hacer [Sun et al., 2019a] [Sun et al., 2019b].

Otros trabajos que se deben mencionar sobre el estado del arte del algoritmo A2C
en sistemas de control estan mencionados en el planteamiento del problema. Cabe mencionar
que actualmente hay un algoritmo que se podria decir que es una evolucién de Advantage
Actor Critic (A2C), llamado actor critico de ventaja asincrono que es més conocido por su
nombre en inglés Asynchronous Advantage Actor Critic (A3C), la mayor diferencia es que
en el algoritmo A3C interactiian multiples agentes cada uno con su propio ambiente, lo cual

hace que el entrenamiento sea rapido [Sun et al., 2019b] [Sun et al., 2019a].
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1.4. Objetivos de la Tesis

1.4.1. Objetivo general

e Realizar el control de un motor de corriente directa y un péndulo rotacional invertido,

por medio del algoritmo A2C

1.4.2. Objetivos particulares

e Realizar el entrenamiento de dos redes neuronales utilizando el algoritmo de A2C,
con la finalidad de controlar un motor de corriente directa y un péndulo rotacional

invertido.
e Implementar el controlador entrenado con A2C.

e Validar el controlador basado en A2C, con multiples puntos y trayectorias de referen-

cia.

e Probar el desempeiio del controlador basado en A2C, frente ruido y perturbaciones

externas.

1.5. Justificacion

En el estado del arte de esta tesis, se encuentra que todas las investigaciones con el
método A2C estan enfocadas el péndulo invertido y que solamente han sido implementadas
en simulacién, los puntos antes mencionados hacen que no haya suficiente informacion para
saber si el controlador basado en A2C es viable para diferentes tipos de sistemas o su
implementacién experimental tenga validez, esto justifica la realizacion de esta tesis, ya que
aportard a los principales problemas detectados en el estado del arte.

En el estado del arte de esta tesis, se encuentran los siguientes puntos donde este

trabajo puede hacer una aportacion:

e El algoritmo A2C ha sido utilizado solamente en el péndulo invertido, en esta tesis

se utiliza en dos sistemas diferentes, un motor de corriente directa y un péndulo
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rotacional invertido, con el objetivo de verificar la viabilidad de aplicar el algoritmo

a otros sistemas.

e Los controladores basados en A2C no han sido implementados en forma fisica, en esta
tesis se implementa. Lo anterior permite conocer cuales son los retos en implementar

este tipo de algoritmos.

e Hay pocas funciones de recompensa orientadas que se utilizan en controladores en-
trenados por refuerzo, por lo que se propone una y se compara con las del estado del

arte.

1.6. Hipodtesis

Es posible realizar un control basado en A2C. Este control toma decisiones ade-
cuadas para mantener el sistema en la referencia a pesar de que se presenten ruido en los
sensores, perturbaciones debido a situaciones externas o que la referencia este cambiando
con el tiempo. Para la realizaciéon y entrenamiento del controlador basado en A2C no es

necesario conocer el modelo del sistema.

1.7. Variables de Estudio

Las variables de estudio son las senales de las magnitudes fisicas del sistema a
controlar asi como la mejora del entrenamiento del controlador. Las senales provenientes
del sistema son evaluadas constantemente junto con la referencia del control, esto para me-
dir la efectividad del controlador. Entre mas se parezca la magnitud fisica del sistema a la
referencia mejor es evaluado el controlador. El sistema puede tener mas variables fisicas de

las que se van a controlar, pero estas no serviran para evaluar el desempeno del controlador

basado en A2C.
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1.8. Preguntas de Investigacion

Las preguntas que se plantean al realizar esta tesis son:
., Como es el desempetnio de control basado en A2C?.
iSe podra entrenar un el controlador basado en A2C sin conocer el modelo del sistema?.
JEl controlador podra rechazar las perturbaciones externas?.
i Podra el controlador seguir referencias variantes con el tiempo?.
. Es en realidad una técnica de control aplicable para cualquier sistema?.

., Cémo se escoge la funcién de recompensa de un sistema?.

1.9. Metodologia

La metodologia a utilizar en esta tesis es del tipo cuantitativa debido a que se
puede comprobar la hipétesis planteada por medio de experimentos donde se miden las

variables fisicas.

Una vez desarrollado el controlador basado en A2C se valida su funcionamiento
sometiéndose a diferentes pruebas. Durante las pruebas se miden parametros fisicos de la
planta por medio de sensores, en caso de no poderse realizar fisicamente el experimento se

comprobara por medio de simulaciones con el modelo de la planta.

Se almacena la informacién de cada prueba realizada, para presentarla como evi-
dencia. Una vez con la informacién procesada, se analizard el desempeiio del controlador
por medio del calculo del error a lo largo de la prueba. El andlisis dard como resultado si

se comprueba o no las hipotesis propuestas.
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1.10. Descripcion de Capitulos

A continuacién se describen los capitulos de la tesis:

Capitulo 1: Se presenta el tema a investigar, las motivaciones de seleccionar el
tema, el marco en el que se desarrolla y se plantea un esquema de cémo es que se quiere

llevar a cabo la investigacién

Capitulo 2: En este capitulo se describe los detalles de como es que se llevaron
a cabo la pruebas, se explica el método utilizado asi como todas las consideraciones que se
necesitaron para utilizarlo, que tipos de funciones de recompensa se utilizan, las condiciones

de las diferentes pruebas y los modelos utilizados.

Capitulo 3: En este capitulo se presentan los resultados de la evolucién, asi cémo
pruebas realizadas a los controladores para observar su comportamiento en diferentes con-

diciones.

Capitulo 4: En este capitulo se presentan las conclusiones personales obtenidas
a través de la observacién de los experimentos realizados durante este trabajo, también se
habla de cudles son los posibles trabajos a realizar a futuro a partir de lo que se descubrié

en este trabajo.






Capitulo 2

Proceso de aprendizaje

2.1. Introduccion

Este capitulo se presenta el proceso de aprendizaje del controlador, se expone el
funcionamiento del método A2C, la implementacién de este, y ademas se presentan las fun-
ciones de recompensa con las cuales se hace la comparacion. Adicionalmente se mencionan
los parametros necesarios que se requieren definir, cuales son los valores utilizados para cada

experimento o prueba.

2.2. Meétodo Actor Critico de Ventaja

Todo lo descrito en esta seccién estd basado en [Sutton and Barto, 2018] y

[Laura Graesser, 2019].

El algoritmo actor critico de ventaja A2C, consta de dos redes neuronales que
interactiian entre si, para realizar el proceso de aprendizaje, una de las redes neuronales es
la encargada de tomar las acciones ay, a esta red neuronal se le denomina actor, mientras
la otra red neuronal a la cual se le conoce como critico, califica las acciones tomadas por el
actor. Parte del aprendizaje del actor y del critico se basa en una funcién de recompensa
que se debe de proponer segin el comportamiento que se desee reforzar. De manera general

este método, como la mayoria basados en aprendizaje reforzado, mide su desempeno de

13
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acuerdo a la méxima recompensa obtenida durante el entrenamiento. Se puede decir que el

fin ultimo del método A2C siempre es maximizar la funciéon de recompensa.

La principal caracteristica de este método de aprendizaje reforzado es que es tanto
“basado en valor” como en “politica”. Los métodos de aprendizaje reforzados basados en
valor son aquellos que proponen una funcién evaluadora del estado V™, la cual se busca
a través de la exploracion. La funcién evaluadora de estados califica la mejor accion para
el estado dado y con esto saber la mejor acciéon a tomar. Los métodos basados en politica
como su nombre lo dice se propone una funcién llamada politica 7(s) la cual da a cada

estado una accion.

El critico es entrenado por medio de la funcién de ventaja A(sgi1,s,7), esta fun-
cién busca las mejores criticas a las acciones basandose en las acciones pasadas, entiéndase
que por “mejores criticas” se refiere a las que benefician alcanzar mayores recompensas. La
funcién de ventaja se calcula por medio del método de aprendizaje por diferencia temporal
mejor conocido por su nombre en inglés como Temporal difference learning (TD). La fun-

cién se muestra en la ecuacién (2.1).

A(Sk11,88,7) =7+ YV (SK41) — V7 (51) (2.1)

En la ecuacién (2.1), r es la recompensa, V™ (sy) es la funcién evaluadora de estado
antes de tomar la accién, V7 (sg41) es la funcién evaluadora de estado después de tomar la
accion y v es el factor de descuento, el cual indica cuanto se toma en cuenta las acciones
pasadas. Para el caso del algoritmo A2C la funcién V7 (sy) serd el valor otorgado por la
red neuronal conocida como critico. Con la funcién de ventaja A realiza el calculo para la
retroalimentacién de la red neuronal tanto del critico como del actor. La recompensa r es

otorgada por la funcién de recompensa propuesta R(x).
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La red neuronal del critico tiene varias entradas, estas corresponden a informa-
cién que se considera necesaria para realizar el control o cualquier funciéon que se desee,
estas entradas pueden ser asignadas a criterio de quien disena la red neuronal. Por ejemplo
para el caso de control podrian ser las senales de las variables de estados. Al contrario
de las entradas de la red neuronal como salida solamente tendrd una, que es evaluacién de

la accién tomada. Se ejemplifica con un diagrama la red neuronal del critico en la Figura 2.1

Capa Capa Capa
de oculta de
entrada salida

[al

L2

V‘JT

T3

Ty

() Hard Tan()

Figura 2.1: Esquema general de la red neuronal usada como critico

La funcién que otorga la politica a seguir 7(s), es decir la funcién que aplica la
accion de control, en este método es dada el actor, por lo cual asigna una acciones a cada
estado en el que se encuentre el sistema, en este caso las senales provenientes de los sensores
de la planta. La red neuronal del actor al igual que la del critico tiene varias entradas, la
diferencia es que la red neuronal del actor tiene multiples salidas las cuales representan cada

accién posible.
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Se debe mencionar que este método de actor critico tiene dos versiones, uno donde
toma acciones discretas y el otro las acciones continuas. Para la versiéon que toma acciones
discretas, las acciones ya estan bien definidas, es decir que el conjunto de acciones A, esta
compuesto por una cantidad definida de acciones [a1, as, ...a,], cada una de estas es repre-
sentada con una salida en la red neuronal del actor, el valor numérico que arroje la salida
representa la probabilidad de que pase esta accién, la que tenga la mayor probabilidad es
la accién escogida, por lo tanto del conjunto de acciones solamente una serd tomada. Por
otro lado, cuando las acciones son continuas el conjunto de acciones A se podria ver como
infinito por lo que las acciones se toman directamente como el valor numérico a la salida
de la red neuronal y al igual que para la version discreta puede haber las salidas que sean
necesarias. Se puede ver representada esta red neuronal del actor de manera general en la

Figura 2.2.

Capa Capa Capa
de oculta de
entrada salida

Figura 2.2: Esquema general de la red neuronal usada como actor

Como redes neuronales, el actor y critico tienen ciertas caracteristicas para su re-
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troalimentacién tal como: la funcién de pérdida, la cual sirve para calcular el error que se
desea optimizar. La funcién de pérdida para el critico es la mostrada en la ecuacién (2.2),

esta depende totalmente de la funcién de ventaja A(sgi1, Sk, 7).

1
LOSScritico = §(A<3k+17 Sk T))Q + HkH (22)

La funcién de pérdida de la red neuronal del actor se muestra en la ecuacién (2.3),

la cual depende de la funcién de ventaja A(sgi1, Sk, 7) y de la accién seleccionada.

Lossgctor = —log(m(s))A(Skt1, Sk, 7) + Hkp (2.3)

A estas funciones de pérdida mostradas en la ecuaciones (2.2, 2.3), se les agrega
la entropia de la probabilidad de las acciones “H” multiplicado por una ganancia “kg” tal
como se realiza en [Wu and Tian, 2016], esto ayuda a que el critico y actor no lleguen a

sobre optimizarse en partes diferentes, lo que podria ocasionar un aprendizaje deficiente.

Otro aspecto a tener en cuenta es el método que se utilizard para la optimizacién
del error de las redes neuronales. En esta tesis se utiliza el optimizador de Adam, el cual
solamente tiene un parametro configurable llamado tasa de aprendizaje Ir, este pondera el
cambio que tendra los parametros de la red neuronal en proporcién al valor otorgado por

funcién de pérdida.

El método comienza proporcionando valores aleatorios a las redes neuronales, des-
pués se define la cantidad de episodios o épocas, es decir las veces que el controlador y el
sistema interactiian por un periodo de tiempo para aprender, se deberd cumplir con cada

uno de ellos para terminar el entrenamiento. El procedimiento a continuacion descrito es
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repetido de manera constante hasta finalizar el episodio, se toma una accién a de la red
neuronal del actor, esta se aplica al sistema para obtener el nuevo estado, se obtiene la re-
compensa 7 de la funcién de recompensa R(x), se calcula la funcién de ventaja para después
con esta obtener los valores de las funciones de pérdida tanto del actor como del critico y
después se actualizan las redes neuronales, finalmente se asigna el nuevo estado al estado
actual, esto se repite hasta terminar el episodio. Este procedimiento queda mejor plasmado

en diagrama de flujo mostrado en la Figura 2.3.

Se dan valores
iniciales aleatorios al
sistema y se reinician

las variables
auxiliares utilizadas
durante cada episodio

Se inician

las redes De la red neuronal de!
neuronales con actor se extrae la
parametros accion a, y del critico el Sli

aleatorios valor V'™

Se calcula la
recompensa con el

¢ Sigue
el sistema

La accion de la red neuronal se &AON hay

Desde ¢ introduce como entrada al dentro Si estado obtenido 7., estados par
episodio inicial hasta — bii id de los limi esta se almacena en un | p’)
el episodio final istema y se obtiene su salida = e os_ imites tupla junto con la a, simular?
admitidos?, V™ ey,
No. No-

. Con los valores del
- Se obtienen los valares .
Aclualizar las redes entrenamiento

de la funcion de pérdida
neuronales con los valores guardados en la tupla se
d did de la red neuronal -
e perdida I I calcula la funcion de
088 4ct0r » LiOSSeritie .
l actor criteo ventaja A(7, Sp1a, 5k)

Fin del ciclo

Figura 2.3: Diagrama de flujo del algoritmo actor critico de ventaja

El diagrama a bloques de como interactian las redes neuronales y la planta se
muestra en la Figura 2.4, donde se observa que el bloque del actor es el que aplica la entra-
da de control u sobre el sistema, de donde por medio de sensores se obtiene el estado de la
planta x, con este y la re ferencia calculamos el error el cual es la informacién que entra al

bloque del actor. El otro proceso donde se utilizan los estados que entregan la planta es en
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el célculo de la funcién de recompensa, la cual regresa la recompensa r para cada accién,
junto a el valor V7 (sy) obtenida del bloque del critico, la cual necesita del error, una vez
que se tiene r y V7(sg), se calcula la funcién de ventaja A(r, skiq,Sk) , para terminar el
proceso se realiza la propagacion hacia atras, las respectivas pérdidas para cada red neuro-
nal, ecuaciones (2.2,2.3). Si este diagrama de flujo no es suficiente, se incluye un ejemplo

del cédigo en el apéndice A

Propagacion hacia atrdas Funcidn de ventajo
Alsitr, 5, F)
La&sﬁ“:!im
Lossges ¢
V’.T r
Crilico
error
v
Referencia u . T ‘e
fer Actor Sistema Funcion de recompensa
error

. Redes neuronales

Figura 2.4: Esquema completo del controlador durante el entrenamiento

Seleccion
error aleatoria a
——>» | Redneuronal —» basadaenla —————>»
probabilidad de
cada accion

error Seleccion de la a
—_—>

Red neuronal —3-accion con mas ———————»
probabilidad

b)

Figura 2.5: Esquema del actor durante el entrenamiento a) y durante las pruebas de desem-
peno b)

En la Figura 2.4, en color negro se muestran los bloques que son utilizados para
probar el controlador, es decir esta conexién en lazo cerrado entre el actor y el sistema es lo
Unico que es necesario para implementar el controlador después del entrenamiento. Aunque

el bloque del actor tiene otra modificacién, durante el entrenamiento, las salidas de la red
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neuronal representan probabilidades y son tomadas de manera aleatoria, pero considerando
el peso probabilistico de que pase esta, es decir que todas son posibles aunque la que tenga
mas probabilidad sera elegida mayormente que las demas, esto para favorecer la exploracion
durante todo momento, esto se muestra en la Figura 2.5.a. Para probar el desempeno se
toma siempre la accién que tiene mas probabilidad de que pase, es decir las demas acciones
no tienen oportunidad de pasar, asi el diagrama a bloques de la Figura 2.5.b, muestra esto.
Aunque hay que resaltar que esta modificacién no fue hecha en la prueba de desempefio de

la planta fisica debido a que se implement6 después de los experimentos realizados.

2.3. Funciones de Recompensa

Un parte fundamental del método del actor critico de ventaja A2C es la funcién
de recompensa, esta premia o castiga las acciones que realiza el controlador, con base en
esto se forma el comportamiento de las redes neuronales del critico y del actor. Esta funcion
es propuesta, aunque en el estado del arte revisado para esta tesis no se encontré algin
método para poder establecer la funcion de recompensa. Hay funciones de recompensa pro-
puestas que funcionan de manera general para cualquier sistema que se desee controlar y

hay algunas otras que solamente funcionan para la planta que fue disenada.

2.3.1. Funcién de recompensa del estado del arte

Por ejemplo para el control del sistema de péndulo invertido en el simulador Gym
es usada la funcién de recompensa descrita en la ecuacién (2.4). Se aclara que el simulador
Gym es un paquete para Python desarrollado por el grupo de investigadores de OpenAl

para probar algoritmos de aprendizaje reforzado. [Brockman et al., 2016]

R(&, a,u) = —(a® + 0.1¢ + 0.001 - u?) (2.4)
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En la ecuacion (2.4), donde u, o y & son la entrada de control, posicién y veloci-
dad para el sistema del péndulo invertido, la recompensa més alta en el simulador Gym es
de “0”, esta funcién de recompensa esta disenada para esta planta en especifico, donde el
objetivo es que el sistema se mantenga en la posiciéon “0”, sin velocidad y con una entrada
de control también en “0”, por lo que esta funcién de recompensa debe de funcionar para
este sistema, sin embargo para esta tesis se utiliza en observar si sistemas parecidos pueden
utilizar la misma funcién de recompensa y para comparar su desempenio contra otras fun-

ciones de recompensa.

Otro tipo de funciones de recompensa son las que se propone de manera general
para cualquier tipo de sistema que se desee controlar, se muestra en la ecuacién (2.5) una

funcién de este tipo. [Spielberg et al., 2017] [Bejar and Moran, 2018]

c, st | X — Xyep| <€
R= (2.5)

—|X — X,ef], delo contrario

En la ecuacién (2.5) ¢ y € son constantes positivas que se proponen. ¢ es la recom-
pensa maxima posible y € define el rango de error donde se otorga la maxima recompensa.
X es el vector conformado por los estados del sistema X = [x1,22, ... ,2,] y Xyey es el
vector de las referencias para cada uno de estos estados. En la Figura 2.6 se encuentra una

representacion de la funcién de recompensa.
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~ ] N 1 Malas acciones, obtienen
[} EEEEEEEN @ - . SRR una recompensa negativa.

Buenas acciones, obtienen
una recompensa positiva.

Xpog— ¢ Xreg  Xpepte

Figura 2.6: Representacién grafica de la funcién de recompensa de la ec. (2.5)

De la ecuacién (2.5), se observa que todo error que este fuera un rango delimitado
por € tendrd una recompensa negativa, entre mayor sea el error en el sistema mayor serd el
nimero negativo, por el contrario, cuando se esta dentro del rango se le da una recompensa
positiva, con esto se marca la diferencia entre una buena y mala decision, el algoritmo ma-
ximiza la recompensa por lo que tiende a optar por acciones que otorguen las recompensas

positivas. [Spielberg et al., 2017] [Bejar and Moran, 2018]

2.3.2. Funcién de recompensa propuesta

Se propone una nueva funcién de recompensa basada en el comportamiento de
sistemas lineales, que podria mejorar la evolucion del aprendizaje a comparacién de las ya

utilizadas en el estado del arte.

Para explicar el funcionamiento de la funciéon de recompensa propuesta, se parte
de un sistema con dos estados a controlar x1 y x2, dos referencias a la cuales denominare-
MOS COMO Typef, Y Tref,- Lia representacion del sistema y las referencias en un plano de dos

dimensiones se veria como se muestra en la Figura 2.7
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Figura 2.7: Referencia en el plano

Suponiendo que el sistema se encuentre en un estado inicial x,, ¥ Zo,. A partir de
este estado se tomara dos acciones diferentes a1 y as, las cuales tendran diferentes resultados
que llevan al sistema a unos nuevos estados, estos se denominaran como x1,, y o2, para la
accion ay y los estados x1,,, ®2,, para la accion ap. Se puede observar una representacién

grafica de esto en la Figura 2.8.

['/l"f'!'fl y Trefa } P

2

X

Figura 2.8: Acciones en el plano

Se observa que la accién a; es mejor que la accién ao, debido a que acerca mas
hacia la referencia. Es decir que todas las acciones que acerquen los estados del sistema a
la referencia, son las que se busca premiar, por el contrario, las acciones, como a9, que no

son cercanos a la referencia deben ser castigadas.

El sistema de aprendizaje reforzado siempre busca maximizar la recompensa por
lo que busca nimeros positivos y evade los negativos, es por eso que para premiar el com-
portamiento son usados nimeros positivos y para el castigo negativos. Se ilustra esto en la
Figura 2.9 donde la flechas que llevan a la referencia tienen un signo positivo y las que no

lo hacen con un signo negativo.
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Figura 2.9: Comportamiento deseado en el plano

Este comportamiento estd inspirado en la manera en como un punto de equilibrio
de un sistema estable atrae todas las trayectorias hacia él. Con esto en mente se propone

la funcién de recompensa descrita en la ecuacién (2.6).

C, si |Z7]:[:0 Cnlengy )] <€

27]:[:0 cn(en,) — ZizV:O cnl(€ny,,), de lo contrario

En la ecuacién (2.6), N es la cantidad de variables a controlar del sistema, ¢, son
constantes positivas las cuales ponderan la importancia de cada variable del estado, C es
constante y positiva, € es una constante positiva, ey, es el valor error del estado enésimo
antes de aplicar la accién de control, se muestra su férmula en la ecuacién (2.7-a) y en,_,
es el valor absoluto del error después de aplicar la accién tomada por el actor, mostrada en

la ecuacién (2.7-b).

a) en, = |x7"efn — Tpy|

(2.7)

b) g = ‘xTefn - x”k+1|

En la ecuacién (2.7), x,es, es la referencia del enésimo estado, x,, es el enésimo

estado antes de que el actor aplique la accién de control y x,, ., es el enésimo estado después



2.4. Entrenamientos 25

de que el actor aplique la accién de control.

En la funcién de recompensa (2.6), cuando la magnitud de la suma de los erro-

res después de que el actor aplica la accién de control es mayor, es decir Zfzvzo cnlen,) <
N ignifi lejé del sist lo tanto, 1

> n=oCn(€n,,,), significa que se alejé del sistema y, por lo tanto, la recompensa es nega-
. . . N N . . . /
tiva, si sucede lo contrario ) " cn(en,) > > ,—oCnl€n, ), significa que el sistema esta
mas cerca de la referencia y se otorga una recompensa positiva, todo esto siempre cuando
ZnNzo cn(eny,1) > €, delo contrario la recompensa es C' debido a que el sistema se encuentra

cerca de la referencia.

2.4. Entrenamientos

En esta seccién se describe cémo se realizan los entrenamientos, es importante
senalar las diferencias que hay entre ellos, aunque sean minimas y se use el mismo algoritmo,
esto ayuda a ver los cambios que hacen al enfrentar un sistema diferente o cuando se

implementa fisicamente.

2.4.1. Modelos de los sistemas usados

Se comienza por verificar los diferentes modelos usados para cada entrenamiento,
ya que se utilizan distintas plantas, con diferente complejidad, estos se simulan para las

pruebas.

Motor de CD

El modelo para el motor de CD utilizado es un modelo lineal, el cual se obtiene de
[Basilio and Moreira, 2004]. Se selecciona este modelo lineal debido a que en las primeras
pruebas se busca comprobar el algoritmo de control con un sistema sencillo. Este modelo
propone como variables de estado la velocidad angular del motor w y la corriente de la

armadura i, como se muestra en la ecuacién (2.8).
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x1 =1
(2.8)

To =W

Con esto, el espacio de estados del sistema queda como se muestra en ecuacién

(2.9).

i —Ba _ x L
1 _ KLa Lo 1 4 Lg w (29)
To 7“ —§ i) 0

Los valores de cada uno de los pardametros del modelo se definen en la Tabla 2.1,

obtenidos de [Basilio and Moreira, 2004]

Tabla 2.1: Tabla parametros del motor de CD

Parametro Valor
Inductancia de armadura L, 3.4e73
Resistencia de armadura R, 2.30
Constante de FEM K, 0.0453
Constante de torque K, 0.0453
Constante de friccién f 5.23¢7°
Momento de inercia del motor J 3.72¢7°

Péndulo rotacional invertido

Otro sistema que se utiliza es el del péndulo rotacional invertido, que se busca

implementar de manera fisica y se encuentra disponible en el laboratorio para su uso.
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Péndulo

Figura 2.10: Figura del modelo del péndulo rotacional invertido, fuente: www.quanser.com

El modelo del péndulo rotacional invertido usado, es el fabricado por la empresa
Quanser. Se utiliza el sistema no lineal y los pardmetros que vienen en la documentacién
que provee la empresa y de los siguientes articulos [Diao, 2016] [Yu, 2018]. Para el mode-
lo se utilizan como variables de estado la posicién y velocidad tanto del brazo como del
péndulo los cuales se ejemplifican en la Figura 2.10, donde (6, 0) corresponden a la posicién

y velocidad angular del brazo, y (a, &) la posicién y velocidad angular del péndulo.

a:mpL%
4
b=my L2 +a+J,
c:mpLzr Ly
(2.10)

d=J,+a

_mp Ly g
‘T
L TmNg Ky Ky (Vi — Kp, Ky 0)

R,
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b—a cos(c)? 6 — (c cos(a)) @+ 2a sin(a) cos(a) 6 & +
¢ sin(a)) &2 " ) =71
(c sin(a)) 62 + B, 6 o)

—c cos(a) 0 +d & — a cos(a) sin(a) 62—

e sin(a) + Bpa =0

Para obtener el modelo en espacio de estados y simularlo, de las ecuaciones (2.11)
se despeja la aceleracién del brazo y la aceleracién del péndulo, para después sustituir los
valores de las constantes enunciados en la ecuacién (2.10), una vez hecho lo anterior se
proponen los estados como x1 = 0, xo = 0, x3 =« vy T4 = ¢, con esto se tiene el espacio de
estados, debido a que las ecuaciones son extensas no se colocaron las ecuaciones obtenidas.
La entrada del sistema estd dada por u = Vm. Se coloca la Tabla 2.2 con todos los valores

de los parametros.
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Tabla 2.2: Tabla parametros del péndulo rotacional invertido

Parametro Valor
Resistencia de armadura R,, 2.6
Constante del engranaje K|, 70
Constante de Fuerza electromotiz | 0.007677
(FEM) K.,

Constante de torque Ky 0.007682
Eficiencia de los engranajes ny, —0.9973
Eficiencia del motor n,, —0.6144
Longitud del péndulo L, 0.33655
Inductancia de armadura L, 0.2159
Masa del péndulo m,, 0.127
Inercia del péndulo J, 0.001198
Inercia del brazo J, 9.98¢ 4
Viscosidad péndulo B, 0.0024
Viscosidad brazo B, 0.0024
Constante de la gravedad g 9.81

2.4.2. Descripcién de los entrenamientos

Los parametros de las redes neuronales o del mismo entrenamiento que se utilizan
en esta tesis se obtienen del proceso de prueba y error, mediante simulaciones y experimen-
tos de laboratorio, encontrar los pardmetros tomé gran parte del tiempo, debido a no haber
ningiin método para su bisqueda en ninguna referencia, esto al menos en las fuentes que se

citan.

Se realizan diferentes entrenamientos para ver el comportamiento de control en
varias situaciones, dos se realizan en simulaciéon y una de manera practica, en simulacién
las pruebas se realizan con dos modelos, el de un motor y el del péndulo rotacional invertido,

este dltimo también es utilizado para la prueba practica, aunque se hacen cambios para el
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entrenamiento de la prueba practica, estos cambios son mencionados més adelante.

Las redes neuronales del actor como del critico, tienen como diferencia el niimero
de salidas lo demds es idéntico. Estas redes fueron implementadas por medio del paquete
PyTorch, el cual permite implementar redes neuronales en Python, otra caracteristica im-
portante es que permite la aceleracién de ejecucién de las redes neuronales utilizando una
tarjeta de video. Dentro de las conexiones entre capas disponibles en PyTorch, se seleccioné
la lineal, que en la documentacion es descrita como una transformacién lineal obtenida de
la ecuacién y = AT + b, donde y es la salida, = la entrada, A los pesos o coeficientes por los

cuales se multiplica y b es el sesgo o coeficientes los cuales son sumados.

Adicional a la arquitectura, se seleccionaron como funcién de activacién en la ca-
pa oculta HardTan() en ambas redes neuronales. El actor tiene en la capa de salida una
funcién de activacién SoftMax(), el critico no cuenta con funcién de activacién a la salida

esta salida.

La arquitectura queda tal cual se muestra en las Figuras (2.1, 2.2), esta red neuro-
nal se clasificaria como multicapa totalmente conectada, lo que se conoce como red neuronal
pre alimentada. La razén de escoger esta red neuronal simple y la funcién activacién lineal
es porque cuando se realizaron las pruebas en el laboratorio con el péndulo rotacional inver-
tido esta red neuronal se ejecutaba més rapido que las demas, por lo que es posible hacer

la retroalimentacién de los pardametros con la planta fisica.

Ambas redes neuronales tienen como entrada los errores de cada una de las va-
riables de estado del sistema, otra similitud es la cantidad de neuronas en la capa oculta
que se optd por 25, esto no cambia en ninguna prueba, a este ntimero se llego mediante
la experiencia obtenida en la realizacion de pruebas. La red neuronal del actor tiene varias
salidas, cada una de estas representa una accién a tomar las cuales son: aumentar, disminuir
o mantener igual la senal de control. En el caso de aumentar y disminuir es un delta Au

definido en el inicio del entrenamiento.
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Tabla 2.3: Tabla comparativa de entrenamientos

Prueba

Numero de entradas y

salidas de la red

Numero de entradas y

salidas de la red

Paramentos

del entrenamiento

Funcién de

recompensa

Pardmetros de la

funciones de

neuronal del actor neuronal del critico recompensa
Simulacién del Entradas = 1 Entradas = 1 Ir — 3¢ Ecuacién (2.6), con c; =20
modelo lineal del Salidas = 3 Salidas = 1 episodios — 1000 T —w e=10
motor de CD v — 0.99 C =100
ty —20
At — 10e7?
Au— 0.1
Ecuacién (2.4)
Ecuacién (2.5), con ¢ =100
xp — 0 e=0.1
T9 — « cp =50
Simulacién del Entradas = 4 Entradas = 4 Ir — 5e~7 Ecuacién (2.6), con =1
modelo no lineal Salidas = 3 Salidas = 1 episodios — 4000 1 — 0 c3 = 100
péndulo rotacio- v — 0.99 20— 0 =1
nal ty —20 T3 — e =100
invertido At — 10e73 T4 — & C =100
Au— 0.5
Ecuacién (2.4)
Ecuacién (2.5), con ¢ = 1000
xy — 0 e=0.1
Ty — « c1 =50
Prueba fisica del || Entradas = 4 Entradas = 4 Ir — 5.5e77 Ecuacién (2.6), con cp=1
péndulo Salidas = 11 Salidas = 1 episodios — 600 z1— 0 ¢3 =100
rotacional v — 0.99 20— 0 =1
invertido ty —20 T3 — e =100
At — 20e7? T4 & € =1000
Au— 0.5

Se presenta la Tabla 2.3, en donde se muestran los parametros de cada entrena-

miento. En la primera columna se describe la planta utilizada,asi como si se realiza una

simulacién o implementacion fisica. En la segunda y tercera columna, se colocan las entra-

das y salidas utilizadas en las redes neuronales tanto del actor como del critico, remarcando

que no se incluye la capa oculta, debido a que en todas las pruebas se usaron 25 neuronas, y

las entradas de las redes son los errores relacionados con cada uno de los estados del sistema.

En la cuarta columna se expone todos los pardmetros necesarios para: la retroalimentacion

de las redes neuronales, nimero de episodios, cambios de la entrada u y la duracién maxima

de cada episodio ty, junto con el paso de simulacién o en el caso de implementacién fisica
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el tiempo de muestreo, denotado como At. En la quinta columna se muestra la funcién de
recompensa utilizada y cémo es que se asignaron los estados del sistema a esta. En la dltima

columna se presentan los parametros constantes utilizados para las funciones de recompensa.

En los entrenamientos se busca que las circunstancias sean lo mas parecidas posi-
bles, por eso los coeficientes iniciales en las redes neuronales, las condiciones iniciales y las
referencias durante el entrenamiento son iguales para las simulaciones, incluso si se cambia
de funcién de recompensa, aunque esto no se logra en la practica debido a que algunos de
estos parametros no pueden ser cambiados. Otras caracteristicas a mencionar es que, las
simulaciones se realizan en Python por medio del método Runge Kutta de cuarto orden,

con un paso de simulacion variable, este es diferente al tiempo de ejecucién del algoritmo At.

Existen dos formas en las que se termina un episodio, la primera es debido a que se
llega al tiempo final, y la segunda es porque los estados superan algunos limites propuestos,
esto debido a que en caso del péndulo rotacional invertido se podia llegar a un estado que
lleve al sistema de regreso a la referencia; otro motivo es que cuando se realiza la prueba
préactica, estos ayudan a que la planta no sufra danos durante el entrenamiento. Los limites
para el sistema de péndulo rotacional invertido son |z1| < 1%, |z3| < 0.8, para la simula-

cién del motor de CD no es necesario utilizar limites.

2.5. Conclusiones del Capitulo

En este capitulo se describié como es algoritmo A2C, el cual estd compuesto por
dos redes neuronales, el actor el cual es el que toma las decisiones, en este caso es el encarga-
do de decidir la entrada de control aplicada al sistema, y la red neuronal llamada critico que
evalua cual es la mejor accién para el estado dado mediante la exploracion. Las funciones
de pérdida, ecuaciones (2.2, 2.3), fueron utilizadas para hacer retroalimentacién a las redes
neuronales para mejorar su desempeno utilizando la funciéon de ventaja. También se incluyé

un diagrama de flujo del algoritmo A2C y una explicaciéon de cémo fue utilizado.
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Se not6 que parte fundamental del algoritmo es la funcién de recompensa utilizada,
debido a esto es que se dedicé una sub seccién completa a esta, donde se explica cémo es
que estas impactan en el entrenamiento, diferenciando las buenas acciones de las malas, y
como el algoritmo buscar maximizar la recompensa obtenida al paso de los episodios, bus-
cando recompensas positivas asociadas a buenas acciones, por lo que se termina reforzando

la toma de las decisiones positivas dadas por las funciones de recompensa.

Se describié de manera completa por medio de un ejemplo de como es que se llegd
a desarrollar la funcién de recompensa desde cero, como se utilizé de inspiracion los siste-
ma lineales para esto, también de la herramienta matemaética necesaria para plasmar esta

funcién.

Finalmente se describié como es que se realizaron los entrenamientos para cada
sistema, porque aunque se utiliza el mismo algoritmo, este se debe de adaptar al nimero de
estados a controlar que tiene la planta, asi como las constantes de la funciones de recom-

pensa, que varian de un sistema a otro. Todos estos detalles fueron descritos en este capitulo.






Capitulo 3

Resultados

3.1. Introduccion

En este capitulo se presentan los resultados de las simulaciones y la implementa-
cion fisica que se desarrolla para esta tesis, asi como el andlisis de estos. Para comparar el
desempertio se utilizaran tres diferentes senales de referencia para cada uno de los controla-

dores, los resultados se analizan de manera cuantitativa a lo largo del capitulo.

3.2. Formato de Presentacion de las Pruebas

La manera en que se presentan las pruebas en esta tesis es la siguiente: primero
se realiza la presentacion de la evolucion de la recompensa, la cual indica que tan exitoso
es el entrenamiento, después se presentan las pruebas de seguimiento de referencia hechas
con el ultimo modelo obtenido del entrenamiento, es decir no estard aprendiendo el contro-

lador mientras se hacen las pruebas del mismo, esto debido a practicidad de implementacion.

La forma de conocer si un entrenamiento es bueno, es si este llega a su maximo
valor de recompensa posible, el cual se puede calcular multiplicando el valor maximo po-
sible de la funcién de recompensa por el niimero total de acciones tomadas en el episodio

Tepimas = Tmaz Gtotales- 1ol Nimero de acciones tomadas se puede obtener con una divisién del

35
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tiempo por episodio entre el periodo de tiempo en el que se ejecuta el algoritmo asprgies = tA—ft.

Las gréficas de evolucién de recompensa siempre dirigen la recompensa tal cual de
cada episodio acompanada de una recompensa suavizada, que es calculada promediando

cada diez valores de la recompensa.

3.3. Control de un Motor de CD

El primer sistema a presentar es el motor de CD del cual se presenta solamente su
simulacién, utilizando el modelo lineal, por lo tanto, se le considera la planta mas sencilla

presentada en esta tesis.

3.3.1. Resultado del entrenamiento

A continuacién se presenta la evolucién de su aprendizaje, Figura 3.1.

200000 4
175000
150000

Recompensa
—— Recompensa suavizada

125000

100000 A

75000 4

Recompensa

50000 4

25000 4

0

T T T T T T T T
o] 200 400 600 800 1000 1200 1400
Episodios

Figura 3.1: Evolucién de la recompensa del motor de CD

Se puede calcular el valor maximo para esta prueba con los datos de la Tabla 2.3,
lo que indica que repi,,,, = 200,000, se observa como la recompensa en algunos episodios

logran acercarse hasta esta recompensa maxima, pero la recompensas suavizada llega cerca
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de los 150,000, asi que este no es un resultado completamente exitoso, pero si es el me-
jor obtenido durante las pruebas. En los primeros episodios la recompensa llega a su valor

maximo, pero después de los 800 episodios parece ya no tener crecimiento.

3.3.2. Prueba del controlador

El controlador es probado primeramente con una referencia constante, obteniendo
buenos resultados aunque con error en estado estable. En la Figura 3.2 se puede observar
como cambio el estado a través del tiempo, la prueba tiene una duracién de 60 s, llegando a
la referencia en alrededor de 1.5 s. Se realiza un acercamiento a la grifica para observar como
existe un error en estado estable. Se presenta un histograma del error durante la prueba en
la Figura 3.3, donde efectivamente la media del error, colocada al pie de la grafica, muestra

que se tiene un error en estado estable 0.2%.

Histograma del error del motor de CD
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© Figura 3.3: Histograma de

referencia constante, motor
Figura 3.2: Referencia constante, motor de CD de CD

La siguiente prueba, Figura 3.4, se realiza con miultiples referencias constantes
que cambian. En esta prueba todas las referencias son alcanzadas, de nuevo se realiza un
acercamiento, en donde se puede observar el error en estado estable. Al igual que la prueba
anterior se realizé un histograma del error, que se muestra en la Figura 3.5, aunque para
este caso el error en estado estable no es evidente, esto debido a que los errores entre los

cambios de referencia modifican el sesgo.
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Figura 3.4: Multiples constantes, motor de CD
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La dltima prueba realizada a este controlador se realiza utilizando una senal se-

noidal 200 sin(t), en la cual se basa en la grafica de la Figura 3.6. Se puede comentar que

tiene buen desempeno siguiendo esta referencia, se muestra un histograma del error de esta

prueba, Figura 3.7 , el cual no contiene error en estado estable alguno esto tal vez por la

naturaleza de la senal de referencia.
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Figura 3.6: Referencia variante con el tiempo, motor de
CD

3.4. Péndulo Rotacional Invertido

Histograma del error del motor de CD
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Figura 3.7: Histograma de
referencia variante con el
tiempo, motor de CD

En esta subseccién se enfoca en el péndulo rotacional invertido, se presentan los

resultados con el modelo no lineal simulado, a diferencia de la prueba del motor donde

se utiliza una funcién de recompensa. En esta se utiliza las tres funciones de recompensa

mencionadas en el capitulo anterior, por lo que se comparan el desempeno de cada una.
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3.4.1. Resultados de los entrenamientos
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Figura 3.8: Evolucién de la recompensa con la ecuacién (2.4) en la simulacién

La primera evolucién de recompensa que se muestra es la de la funcién de recom-
pensa de la ecuacién (2.4), esto en la Figura 3.8, donde la recompensa maxima por episodio

es de Tepi,n.. = 0, este valor maximo no es alcanzado en el entrenamiento.
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Figura 3.9: Evolucién de la recompensa con la ecuacién (2.5) en la simulacién

La evolucién de la recompensa durante el entrenamiento con la ecuacién (2.5) se
observa en la Figura 3.9. La recompensa maxima por episodio es 7¢p;,,,, = 200,000, y en
algunos instantes se aproxima en su valor maximo, se presenta también, que la recompensa

suavizada tiene variaciones, y esta alcanza hasta 175, 000.
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200000 -
175000 A
150000 -
@ 125000 4 Recompensa
o -
S —— Recompensa suavizada
2 100000 - M
£
S 75000 -
&
50000 -
25000 4
0 il

T T T T T T T T T
o] 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Episodios

Figura 3.10: Evolucién de la recompensa con la ecuacién (2.6) en la simulacién

La evolucién de la recompensa de la ecuacién (2.6), mostrada en la Figura 3.10,
tiene un valor maximo de recompensa de rep;,,,. = 200,000, este no es alcanzado durante
el entrenamiento, se aproxima hasta 175,000, comparado con los entrenamientos anteriores

este mantuvo bajos valores durante mas episodios aproximadamente 2, 000.
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3.4.2. Prueba de los controladores entrenados con las diferentes funciones

de recompensa

2
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Figura 3.11: Referencia constante péndulo rotacional invertido

Las pruebas a presentadas a continuacién se realizan de la misma manera. La pri-
mera consiste en seguir una referencia constante en los estados z; = x3 = 0, Figura 3.11,
donde en la primera grafica se observa como el controlador entrenado con la ecuacion (2.4)
es incapaz de seguir la referencia del estado x1, debido a que no se toma en cuenta este
estado en la recompensa, aunque si puede seguir la referencia en el estado x3. Por otro lado
los controladores entrenados con las ecuaciones (2.5,2.6), si pueden seguir la referencias en

los dos estados, aunque los tres controladores presentan oscilaciones alcanzando la referencia.
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Histograma del error
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Figura 3.12: Histograma de referencia constante péndulo rotacional invertido

Para comparar cuantitativamente el desempeno de las funciones de recompensa,

se realizan los histogramas del error de cada uno de ellos en las dos variables de estado,

estos se muestran en la Figura (3.12). Al pie de la gréfica se incluye el calculo de la varianza

como medida de dispersién, en cuanto mas bajo sea, mejor desempeno tiene, debido a que

hay menos oscilaciones. El controlador con mejor desemperno es el entrenado con la ecuacion

(2.5), seguido del entrenado con la ecuacién (2.6), esto basado en la varianza de los datos.

Se realiza una prueba de seguimiento de multiples referencias constantes para el

estado x1, Figura 3.13, donde los resultados son muy parecidos a los de la prueba anterior,

el control entrenado con la ecuacién (2.4) no puede seguir el cambio de referencias, pero si

mantiene el estado x3 en la referencia, mientras que los controladores entrenados con las

ecuaciones (2.5,2.6) si siguen la referencia aunque con oscilaciones, obteniendo un resultado

bastante parecido entre ellas.
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Figura 3.14: Histograma de miultiples constantes péndulo rotacional invertido

El histograma de la prueba de multiples referencias constantes se observa en la

Figura 3.14, donde de nuevo el mejor controlador es el entrenado con la ecuacion (2.5).
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Figura 3.15: Referencia variante con el tiempo péndulo rotacional invertido
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Figura 3.16: Histograma de referencia variante con el tiempo péndulo rotacional invertido

La dltima prueba se realiza con una senal de referencia variante con el tiempo
sin(0.2 xt), Figura 3.15, donde se observa lo mismo que en las pruebas anteriores. El histo-
grama de esta prueba se muestra en la Figura 3.16 donde se tiene un ligero cambio, ya que
para el estado z1 el que tiene mejor desempeno el entrenado por la ecuacién (2.6), no asi
el de la ecuacién (2.5) como en las anteriores, aunque este sigue teniendo mejor desempeno

en el estado x3.
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3.5. Prueba en Planta Fisica

En esta subseccion se presentan los resultados obtenidos al implementar el al-
goritmo Advantage Actor Critic (A2C) para el control del péndulo rotacional invertido,
adicionalmente se describe bajo qué condiciones se implementd, junto con los resultados

obtenidos de los entrenamientos con las diferentes funciones de recompensa.

3.5.1. Implementacion

El péndulo giratorio invertido es fabricado por la empresa Quanser. El cual estd
conformado por el mecanismo del péndulo giratorio invertido, que es la parte mecéanica
junto el motor eléctrico y sensores, como se muestra en la Figura 3.17 de color azul, la otra
parte que es necesaria para utilizar el péndulo es la tarjeta de adquisicion de datos, que
es el puente entre la computadora el péndulo, ya que se encarga de controlar el motor y
leer los sensores a la vez que transfiere esta informacién a la computadora , estd también
es fabricada por Quanser. La placa de adquisicién de datos se denota de color rojo en la
Figura 3.17. La computadora utilizada cuenta con un procesador de cuatro nicleos y 8GB

de memoria RAM, marcada de color amarillo en la Figura 3.17.

‘

e ||

Figura 3.17: Fotografia del experimento
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El software utilizado varia en comparacién con las simulaciones, debido a que para
usar la tarjeta de adquisicion de datos se necesitan utilizar controladores proporcionados
por la empresa Quanser que no estan disponibles en Python solamente en C. La solucién
que se encontrd para este problema fue ejecutar dos programas en paralelo, uno en C que
contiene los controladores de la placa y otro en Python con el algoritmo A2C, los cuales
comparten informacién por medio de una conexién interna usando el protocolo UDP. Este
enfoque puede ser llamado como micro servicios, donde cada programa hace una parte del
proceso, pero con el mismo objetivo. Se muestra un diagrama de la ejecucién en la Figura
3.18. Otro cambio sustancial en comparacion a las simulaciones es que las redes neuronales
son ejecutadas por medio de la tarjeta de video con la que cuenta la computadora, esto para

acelerar el proceso y alcanzar el tiempo mencionado en la Tabla 2.3.

§C0d1g0en UDP rCod1goen C{:?g]!;:,e Tarjeta de
iPython f— IO E adquisicion

de datos

Computadora

Figura 3.18: Diagrama a bloques del experimento

Para la implementacion del controlador en la prueba con la planta fisica, se cambian

caracteristicas del entrenamiento para su funcionamiento, las cuales son:

e Se duplica el tiempo de simulacién o muestreo, debido a que se encuentran limitaciones

en el uso de la tarjeta de adquisicion de datos.

e La cantidad de acciones de la red neuronal, esto debido a que una vez implementada la
prueba fisica, tener solamente un cambio de la accién del control Au no es suficiente,

porque la senal de control no logra mantener al sistema en la referencia.

e Se cambia el coeficiente de aprendizaje Ir, aumentando su valor con el fin de que el

aprendizaje sea rapido.
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e El numero de episodios, se reduce debido a que se observa que con las configuraciones

realizadas, el aprendizaje presenta subidas rapidas en la evolucién del aprendizaje.

e La forma en que se inicializa el sistema es de forma manual, colocando el péndulo con

la mano dentro de una zona programada.

e Debido a que el péndulo no mide la velocidad angular, esta es para calculada por

medio del cambio de posiciéon angular dividida entre el cambio de tiempo.

Se deben de mencionar que hay otras dos diferencias con respecto a las simulacio-
nes, estas surgieron como consecuencia de la implementacién, y surgieron como elementos
no deseados, que afectan el entrenamiento de los controladores. Lo anterior mencionado se

describe a continuacién:

e El primero surge en relacién con la colocacién del péndulo en su posicién inicial. En
la simulacién se genera un numero aleatorio en un rango seleccionado, lo que hace
que se tenga una distribucion uniforme de las condiciones iniciales, como se mues-
tra en la Figura 3.19, pero esto no pasa de la misma manera en la prueba fisica, ya
que en esta se tiene que colocar el péndulo con la mano en la condicién inicial, que
al igual que las simulaciones tiene un rango admisible, al colocar el péndulo con la
mano inmediatamente que entra dentro rango admisible el péndulo comienza a actuar
el controlador para su entrenamiento, esto ocasiona que se concentre la distribucién

en las fronteras que es donde inicia el rango admisible, como lo muestra la Figura 3.20.
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e El segundo cambio sucede dentro del software. La ejecucién del programa en Python,

se mide por medio del reloj de la computadora (tiempo que pasa entre cada muestra),
debido a que el tiempo se entrega en un formato que contiene informacion en horas,
minutos y segundos, se requiere ajustar mediante una conversiéon a que solamente
quede en segundos, en este proceso se efectiia de manera correcta pero solamente
tomando en cuenta dos decimales, perdiendo asi gran resolucién. No se pierde infor-
macién durante el entrenamiento, lo que se ve afectado es la velocidad del péndulo ya
que este tiempo es utilizado para este, por lo que la red neuronal no estaria recibiendo
de manera correcta la velocidad. Debido a que este desperfecto encontrado al procesar
la informacién y rehacer los experimentos llevaria meses, solamente se informa sobre
este para tenerse en cuenta a la hora de analizar los resultados presentes. En la Figura
3.21, se observa cémo es que el tiempo calculado por la computadora solamente oscila
entre 0.01 s y 0.02 s, sin valores intermedios entré estos dos, valores como 0.019 s,
0.0198 s, etc son tomados como 0.01 s, debido a que se trunca al segundo decimal, la
afectacién de este error es bastante, para poner un ejemplo de la muestra con la que
se hizo la grafica de la Figura 3.21 el 37.8 % de los valores son 0.01 s, que es la mitad
del tiempo promedio en el que se reciben los datos, dando asi una velocidad con la

mitad de la magnitud real.
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Figura 3.21: Histograma del tiempo de ejecucion del algoritmo en la prueba fisica
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Figura 3.22: Evoluciones de la recompensa con la ecuacién (2.4) en la prueba fisica

De los entrenamientos realizados con la ecuacién (2.4), ninguno alcanzé la recom-

pensa méaxima por episodio repi,.., = 0, se muestran los resultados en la Figura 3.22, el
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segundo entrenamiento tiene el mejor desempeno. En el episodio 400 asciende el aprendiza-
je, aunque este disminuye en el episodio 500. El controlador no puede mantener el péndulo

de manera vertical.
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Figura 3.23: Evoluciones de la recompensa con la ecuacién (2.5) en la prueba fisica

Se realizan tres pruebas con la ecuacién (2.5), y no se alcanza su maxima recompen-
sa por episodio 7epi,,,, = 1,000,000. La evolucién de la recompensa tiene fluctuaciones, esto
se observa en la Figura 3.23, el que tiene menor desempeno es el del tercer entrenamiento.

Este controlador no logra mantener el péndulo de manera vertical.

le6
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Figura 3.24: Evolucién de la recompensa con la ecuacién (2.6) en la prueba fisica



3.5. Prueba en Planta Fisica 51

Para el controlador entrenado con la ecuacién (2.6), se realizan dos entrenamientos,
solamente uno tuvo un desempeinio exitoso, y se muestra en la Figura 3.24, donde se observa
que se alcanza la recompensa maxima por episodio en 7ep;,... = 1,000,000, inclusive es
rebasada. Lo anterior debido a los errores en el calculo de la velocidad, la recompensa
suavizada no alcanza al maximo valor. Este es el inico entrenamiento exitoso de las pruebas

con la planta fisica, llegando a mantener el péndulo en posiciéon vertical.

3.5.3. Prueba del controlador entrenado con la funcién de recompensa de

la ecuacién (2.6)

Solamente al controlador que evolucioné de manera adecuada se le realizan prue-
bas. La primera prueba es la de seguimiento de una referencia constante, la cual es mostrada
en la Figura 3.25, donde se observa como sigue la referencia el controlador con algunas os-
cilaciones, hay un aumento de las oscilaciones en los primeros 5s de la prueba. Se presenta
un histograma de esta prueba en la Figura 3.26, si se compara con los resultados de la

simulacién es parecido.
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Se realiza una prueba con referencias constantes que cambiaban, y los resultados
son mostrados en la Figura 3.27. El desempeno en cuanto al estado z3 es aceptable, sigue la

referencia con oscilaciones, mientras que en el estado z1, es donde cambian las referencias,
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sigue la referencia con oscilaciones y error en estado estable. En el histograma de la Figura

3.28 se observa un sesgo a la izquierda, en el estado x1, debido al error en estado estable.
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Figura 3.27: Multiples constantes en la prueba
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Se realiza una prueba con una senal de referencia variante con el tiempo sin(0.2xt),

(Figura 3.29) en la cual el estado x3 se mantiene en la referencia constante, simultdneamente

la referencia del estado x1 es seguida por momentos, con oscilaciones. En el histograma de

la Figura 3.30, donde se observa un sesgo hacia los nimeros negativos, debido al error al

estado estable.
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Histograma del brazo
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Figura 3.31: Resistencia a perturbaciones en perturbaciones en la prueba practica con
la prueba préctica con la ecuacion (2.6) la ecuacion (2.6)

La ultima prueba que se realiza es la de perturbaciones externas, en esta prueba se
golpea el péndulo para alterar el sistema, el controlador tiene como referencia una constante
para las dos estados. Los resultados de esta prueba se muestran en la Figura 3.31, donde el
estado x3 no es afectado, en cambio el estado x1 es afectado, al igual a las pruebas anteriores
hay presencia de error en estado estable, esto se confirma con el histograma de la Figura

3.32, donde se observa un sesgo hacia los niimeros negativos.

3.6. Conclusiones del Capitulo

En este capitulo se presentaron los resultados obtenidos de las distintas pruebas
realizadas. Las simulaciones de prueba del sistema lineal, el modelo del motor de corrien-
te directa, resultaron satisfactorios, aunque presenta un error en estado estable, pero es
minimo, exceptuando esto el controlador logré seguir las referencias en las tres pruebas rea-
lizadas y durante el entrenamiento se presenta una curva de aprendizaje aunque sin llegar

a la maxima recompensa posible.

En cuanto al péndulo rotacional invertido, en simulacién con el modelo no lineal,
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las tres funciones de recompensa lograron seguir la referencia en el estado x3, y solamente la
funcién de recompensa de la ecuacién 2.4 no logré seguir la referencia en el estado x1, esto
porque esta funcién no toma en cuenta ese estado durante el entrenamiento, por otro lado la
ecuacién que tiene el mejor desempeno basado en el analisis cuantitativo de las pruebas fue
la ecuacion 2.5. En cuanto a la prueba con el péndulo rotacional invertido en el laboratorio
solamente el controlador entrenado con la funcién de recompensa propuesta logré tener un
entrenamiento exitoso, demostrando tener aprendizaje inclusive en ambientes que favorecen

poco debido a las condiciones iniciales o errores en los sensores.

Se observaron picos de magnitud que en los estados de la prueba fisica del péndulo
rotacional invertido, Figuras 3.25, 3.27, 3.29 y 3.31, son debidos a que la red neuronal del
actor toma la decisién de cambiar la accién de control inclusive ya estando el estado en la
referencia, aunque como se mencioné estos cambios son solamente de un Awu, considerable-
mente pequeno, esto puede ser corregido o al menos disminuido utilizando el esquema de la
Figura 2.5.b en vez del inciso a que fue el que se uso para esta prueba, no se realizo para
este trabajo porque este aspecto se noto en la redacciéon de este trabajo. Otro resultado
indeseable fue el error en estado estable, el cual esta presente en los controladores, la forma
de corregir este error seria por medio del entrenamiento, prestando especial atencién a las

constantes de sesgo que son las que podrian ser las responsables de esto.

Se notd que cuanto a las condiciones iniciales para el control con la planta fisica del
péndulo rotacional invertido, Figura 3.20, esta pudieron haber afectado el entrenamiento
debido a que un entrenamiento mas completo cuenta con la mayor cantidad de escenarios
posibles, esto no se cumple, ya que en la Figura 3.20 se ve cémo se entrend mas las con-
diciones iniciales que se encuentran en los extremos de los rangos. Este problema tendria
solucidn si se tuviera un aparato parecido a un soporte el cual permite colocar el péndulo en
una posicion deseada y una vez inicie el entrenamiento suelte el péndulo para no intervenir
con este proceso, estantes mencionado es dificil de realizar con solamente el uso de la mano,
la otra posible solucién es corregir el sensor del péndulo para distinguir la orientacién y

empezar el entrenamiento con el péndulo boca abajo.
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Para la prueba con la planta fisica del péndulo rotacional invertido se aumentaron
las ganancias de la funcién de recompensa, esto para compensar que eran menos entrena-
mientos, en la simulaciéon se entrenaban hasta 4,000 épocas, pero esto es imposible en la
prueba real, ya que tomaria un mayor tiempo por lo que los entrenamientos eran de apro-
ximadamente 600 épocas. Al aumentar la magnitud de la recompensa se hace més rapido
el aprendizaje, debido a que la retroalimentaciéon es méas grande teniendo un mayor efecto
en los coeficientes de las redes neuronales, pero esto tiene un limite, si se llegase a poner
una funcién de recompensa que regrese una magnitud excesiva danara el entrenamiento,
esto se observaria en la curva de aprendizaje con oscilaciones marcadas en la magnitud de
la recompensa obtenida por época, no se encontrd en el estado del arte un método para
encontrar estos valores asi que los presentados en este trabajo fueron obtenidos por medio

de la experimentacion.

Se observo que el error en el tiempo en la prueba fisica del péndulo rotacional
invertido, Figura 3.21, afecta el cédlculo de la velocidad lo que termina afectando tanto el
entrenamiento como el desempenio del controlador de una manera considerable, ya que no
esta recibiendo informacién correcta a la red neuronal acerca del estado del péndulo rotacio-
nal invertido, este error no tiene ninguna otra solucién mas que repetir todo el experimento
con la correccion en el programa en el calculo del tiempo, lo cual no se pudo realizar, ya

que este fue detectado al momento de redactar toda la informacion.






Capitulo 4

Conclusiones

4.1. Introduccién

Se expuso todo lo relevante relacionado durante esta investigacién en lo capitulos
anteriores han logrado los objetivos planteados al inicio, aunque los resultados del desem-
peno del controlador presentan problemas como: oscilaciones y error en el estado estable,
por lo que en este capitulo se aborda estos, posibles soluciones, asi como las conclusiones
generales de todo el proceso de aprendizaje de las redes neuronales, trabajos futuros que

surgen a raiz de las cuestiones que surgieron a la par que se desarrollé este trabajo.

4.2. Conclusiones Generales
Las conclusiones obtenidas de la realizacion de esta tesis son:

e La implementaciéon de un controlador por refuerzo basado en actor critico puede ser
utilizado para el control de sistemas lineales o no lineales, tanto en sistemas fisicos,

como simulados.

e Los controladores con actor discreto presentan oscilaciones en estado estable, debido a
que sus variaciones en la senal de control son grandes para el sistema, estas oscilaciones

son proporcionales a la sensibilidad del sistema y del delta de control Awu propuesto.
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e Los resultados de esta tesis senialan que los controladores aqui expuestos son sensibles

a perturbaciones externas.

El entrenamiento fisico no logra generar una curva de aprendizaje para el controlador,
como si lo hace en simulacién, debido a dos factores los cuales cambian en comparacion
con la simulacién, el primero es el hecho de que el tiempo de simulacién o de muestreo
en la simulacién era de la mitad de magnitud, esto permite que controlador tome més
decisiones en un lapso de tiempo menor, ayudando a la toma de decisiones, el segundo
factor es el hecho de cuantos episodios se entrenaron, para la simulacién se utilizaron
4,000 contrario a los 600 de la prueba con la planta fisica, por eso las funciones de
recompensa de la ecuacién (2.4) y ecuacién (2.5) no aprendieron a controlar el sistema,
esto resalta que la funciéon de recompensa propuesta es mejor cuando las condiciones
del entrenamiento no son 6ptimas, debido a que hace una clara distincién entre las

acciones que contribuyen a llegar a la referencia y a las que no.

Un beneficio de la funcién de recompensa propuesta, ecuacién (2.6), es que en la
evolucién de la recompensa llega a estabilizarse incluso en el entrenamiento con el
sistema real, la cual presento multiples fallas técnicas en su implementacion, por lo

que la funcién de recompensa propuesta funciona inclusive en circunstancias adversas.

Si las condiciones del entrenamiento son las éptimas, la funciéon de recompensa que
mejor funciona es la ecuacién (2.5), debido a que en las pruebas simuladas llega a

tener menos oscilaciones en los estados al alcanzar la referencia.

Las acciones discretas fueron propuestas a partir de la experiencia desarrollada durante
la realizacién de las pruebas, no se encontré ningtn otro trabajo que propusiera unas
iguales, estas buscan imitar las acciones que llevaria a cabo un actor continuo, se podria

considerar otro aporte este tipo de acciones discretas por parte de este trabajo.

Es dificil encontrar todos los pardametros o caracteristicas que debe tener el controlador
para que funcione, por lo que este puede ser una gran desventaja al querer implementar
este tipo de controladores, una solucién seria encontrar un método para la proposicion

de estos basados en las propiedades del sistema que se desea controlar.
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e Este tipo de controladores aiin no son llevados a su maxima capacidad, solamente
hay que observar la cantidad limitada de trabajo en este tema, pero si se logran
desarrollar métodos para busqueda de parametros mas efectivos, proposiciones de las
arquitecturas de las redes neuronales y mejores funciones de recompensa, puede que
estos métodos lleguen a rivalizar con los métodos basados en analisis matematicos,

que hoy en dia llevan ventaja en el control de plantas complejas.

e La implementacion fisica de este tipo de sistemas ain es dificil de realizar, debido a
que se necesita de una gran cantidad de céalculos, y lo cual no es deseado para los
controladores, ya que dependiendo de la planta pueden llegar a necesitar una reacciéon

rapida para poder controlar al sistema.

e Se logrd seguir referencias que no se usaron en el entrenamiento, en el caso del mo-
tor de CD, incluso se cambiaron los limites del voltaje, y aun asi se logré tener
un buen desempenio del controlador, esto contrasta con los resultados obtenidos en
[Bejar and Moran, 2018], es debido a que en este método tanto el critico como el ac-
tor se adapta al sistema, mientras que en el trabajo antes mencionado proponen una
funcién ya establecida, esto hace que el resultado no capte bien las caracteristicas del

sistema.

e En la prueba fisica, debido a que el programa redondeaba una variable de tiempo, la
velocidad presento cambios bruscos en su magnitud, lo que también influy6é en un mal
resultado en el funcionamiento del entrenamiento, sin embargo, la funcién propuesta
en esta tesis si logrd su objetivo, la razén de esto puede ser que es la tnica funcién

que tomaba en cuenta todos los estados del sistema.

e Es posible que la resistencia tan débil hacia las perturbaciones se deba en gran medida
al problema en el cdlculo de la velocidad que se tuvo en la implementacion en fisico

del controlador.

e El desempeiio de este controlador, comparado con otros del estado del arte que suelen
ser mas utilizados, es comparable al uso de controlador proporcional integral derivati-

vo, el error en estado estable es de la misma magnitud, pero el desempeno es inferior
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4.3.

a las técnicas de control como regulador lineal cuadratico o retroalimentacién de es-
tados, estos logran un error en estado estable mucho menor, con menos oscilaciones
una vez alcanzada la referencia, esto mencionado es en comparacién con el articulo de

investigacién [Akhtaruzzaman and Shafie, 2010].

Trabajos Futuros

Realizar mas pruebas de la funcién de recompensa propuesta, para comprobar su fun-
cionamiento, porque no se puede comprobar de manera tedrica, debido a lo complejo
que seria analizar cada uno de los posibles resultados con tantas variables que influyen

en el proceso.

Buscar un procedimiento para encontrar los valores constantes de la funcién de re-

compensa propuesta.

Probar nuevas acciones en el experimento practico realizado, con la intencién de re-
ducir las oscilaciones en estado estable y si es posible mejorar la resistencia a pertur-

baciones externas.

Realizar las mismas pruebas en cuanto a desempeno que se realizaron para este trabajo
pero en vez de utilizar la red neuronal del actor con salidas a acciones discretas, donde
cada una representa una accion, proponer una salida continua para control con lo cual

la salida serd directamente la accién de control del sistema.

Buscar, si es posible, un procedimiento para encontrar las condiciones iniciales de las
redes neuronales del actor y del critico, esto con el fin de mejorar el desempeno del

entrenamiento.

Repetir las pruebas aqui presentadas, pero corrigiendo el error con la variable de

tiempo necesario para el calculo de las velocidades.



Apéndice A

Cddigo del Algoritmo para el

entrenamiento del control del

motor de CD

# Probado en Python 3.8.10, usando Linux Mint 20.3

# Es neceseraio tener los siguientes paquetes

import sys

from scipy import integrate

import torch

import numpy as np

from torch._C import JITException
import torch.nn as nn

import torch.optim as optim

import torch.nn.functional as F
from torch.autograd import Variable
import matplotlib.pyplot as plt
import pandas as pd

from scipy.integrate import *

from datetime import date, datetime

# Parametros del modelo

# (J) momento de inercia del rotor

# (b) friccion del motor 0.1 N.m.s
# (Ke) constante de fuerza electromotriz
# (Kt) constante del torque

# (R) resitencia electrica

# (L) inductancia electrica

J = 3.72e-5

Ka = 0.0453

Kg = 0.0453

La = 3.4e-3

f = 5.23e-5

0.01 kg.m"2

0.01 V/rad/sec
0.01 N.m/Amp

1 Ohm
0.5 H
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Ra = 2.30
# Parametros del aprendizaje

learning_rate = 300e-5

GAMMA = 0.99

num_steps = 20 # Segundos que dura el entrenamiento

max_episodes = 1500 # Numero de episodios

epoch_print = 150 # Cada cuantas epocas imprime en terminal el resultado del entrenamiento
t_delta_control = 0.01 # Delta de accion de control

cl = 20 # Constante funcion de recompensa

epsilon = 10 # Constante funcion de recompensa

# Parametros para control de la sefial

MAX_VOLTAJE = 25
MIN_VOLTAJE

2
=0
DELTA_VOLTAJE =

0.01
# Modelo del sistema
def nolmodel(t,x,u):

xdot = np.array([0,0] , dtype=float)

xdot [0]
xdot [1]

-(£/3)*x[0] + (Ka/J)*x[1]
-(Kg/La)*x[0] - (Ra/La)*x[1] + (1/La)*u

return xdot

# Modelo de las redes neuronales, por cuestiones practicas ambas redes estan en la misma funcién

class ActorCritic(nn.Module):
def __init__(self, num_inputs, num_actions, hidden_size, learning_rate=3e-1):
super (ActorCritic, self).__init__()

self.num_actions = num_actions
self.critic_linearl = nn.Linear(num_inputs, hidden_size)
self.critic_linear2 = nn.Linear(hidden_size, 1)

self.actor_linearl = nn.Linear(num_inputs, hidden_size)
self.actor_linear2 = nn.Linear(hidden_size, num_actions)

def forward(self, state):
state = Variable(torch.from_numpy(state).float().unsqueeze(0))
value = F.hardtanh(self.critic_lineari(state))

value = self.critic_linear2(value)

policy_dist = F.hardtanh(self.actor_linearl(state))
policy_dist = F.softmax(self.actor_linear2(policy_dist), dim=1)

return value, policy_dist

# Parametros de las redes neuronales
num_inputs = 1
num_outputs = 3

hidden_size = 25

# Configuracién del optimizador a usar para la retroalimentacién



actor_critic = ActorCritic(num_inputs, num_outputs, hidden_size)
ac_optimizer = optim.Adam(actor_critic.parameters(), lr=learning_rate)

# Vectores donde se guarda la informacidén del entrenamiento

all_lengths = []
average_lengths = []
all_rewards = []
entropy_term = 0

# Inicia el aprendizaje
for episode in range(max_episodes+1):

log_probs = []
values = []

rewards = []
steps = 0

# Condiciones inciales

t0 =0

x0 [0,0]#[(np.random.rand())*5, (np.random.rand () )*0.5]
output_cntrl = 0

ref = [(np.random.rand())*500]

state = np.array( x0 + ref + [output_cntrl] + [0])

tf = num_steps

t_control = 0 # To manage the time of action’s control

# Vector para guardar los estados

state_v = np.array([statel)
t_v = np.array([t0])

# Bandera para terminar el entrenamiento

done = False

# Configuracién de la simulacién

x = RK45(lambda t,y: nolmodel(t,y,output_cntrl),t0,x0,tf,max_step=t_delta_control)
# Inicia una epoca

while(x.status == "running"):

# Es para llevar el muestreo de la simulacién
t_control = t_delta_control + t_control

# Se extreae el valor de la red neuronal del critico y la politica o accién del actor

value, policy_dist = actor_critic.forward( np.round( np.array( [state[2] - state[0] ] ) ,3) )
value = value.detach() .numpy() [0,0]

dist = policy_dist.detach().numpy()

action = np.random.choice(num_outputs, p=np.squeeze(dist))

log_prob = torch.log(policy_dist.squeeze(0) [action])

entropy = -np.sum(np.mean(dist) * np.log(dist))

# Dependiendo de la accion se modifica la sefial de control
if action == 0 and output_cntrl > MIN_VOLTAJE:
output_cntrl = output_cntrl - DELTA_VOLTAJE

if action == 1 and output_cntrl < MAX_VOLTAJE:

output_cntrl = output_cntrl + DELTA_VOLTAJE
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if action ==
output_cntrl = output_cntrl

# Calculo necesesario para la funcién de recompensa
d_k = clxnp.abs(state[2] - x.y[0])

# Simula hasta que supere el tiempo de muestreo
while t_control > x.t

x.step()

# Calculo de la funcién de recompensa
d_k_1 = cl*np.abs(state[2] - x.y[0])

if d_k_1 < epsilon:
reward = 100

else:

reward = d_k - d_k_1

# Se guarda la informacidén del nuevo estado despues de la accién de control
new_state = np.concatenate([x.y, np.array( ref + [output_cntrl] + [reward])])

# Se guardan los valores de las redes neuronales y se calcula la entropia
# para calcular mas adelante las funciones de perdida

rewards.append (reward)

values.append(value)

log_probs.append(log_prob)

entropy_term += entropy

# Se preparan las variables para el siguiente estado

steps = steps + 1

state = new_state

state_v = np.concatenate((state_v,np.array([state])),axis=0)
t_v = np.concatenate((t_v,np.array([x.t])),axis=0)

# Si se supero los limites del estado se pone como verdadera la bandera
# para terminar la simulacién

if np.abs(x.t) > tf - t_delta_control:

done = True

# Cuando se termina la simulacién o se superan los limites de los estados
if done or x.status == "finished":

# Se obtiene el ultimo valor del critico
Qual, _ = actor_critic.forward(np.round( np.array( [state[2] - state[0] ] ) ,3))

# Se preparna los datos para el calculo de la funcion de ventaja
Qval = Qval.detach().numpy() [0,0]
all_rewards.append(np.sum(rewards))

all_lengths.append(steps)
average_lengths.append(np.mean(all_lengths[-10:]))

# Imprime y grafica como va el entrenamiento para estar monitoreando
if episode % epoch_print ==
sys.stdout.write("episode: {}, reward: {}, total length: {}, average length: {} \n".format(episode, np.sum(rewards), steps, average

np.savetxt (name, state_v, delimiter=’,’)

name = str(datetime.now().strftime("%H-%M-%S-%b-%d")) + "-" + str(learning_rate) + "-" + str(max_episodes) + "-" + str(episode) + "
torch.save( actor_critic,name)

name = str(datetime.now().strftime("%H-%M-%S-%b-%d")) + "-" + str(learning_rate) + "-" + str(max_episodes) + "-" + str(episode) + "

np.savetxt(name, np.array(all_rewards), delimiter=’,’)
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plt.figure(str(episode))
plt.subplot(411)
plt.plot(t_v,state_v[:, [-111)
plt.subplot(412)
plt.plot(t_v,state_v[:,[0,2]11)
plt.subplot(413)
plt.plot(t_v,state_v[:,[0,1]])
plt.subplot(414)
plt.plot(t_v,state_v[:,[-2]1])

break

# Calculo de los valores de r + V(sk+l) con los vectores despues
# de cada epoca

Qvals = np.zeros_like(values)

for t in reversed(range(len(rewards))):

Qval = rewards[t] + GAMMA * Qval

Qvals[t] = Qval

# Se actualizan y se dan formato de tensor a los datos
values = torch.FloatTensor(values)

Qvals = torch.FloatTensor(Qvals)

log_probs = torch.stack(log_probs)

# Se calcula la funcion de ventaja
advantage = Qvals - values

# Se calculan las funciones de perdida para cada red neuronal
actor_loss = (-log_probs * advantage).mean()

critic_loss = 0.5 * advantage.pow(2).mean()

ac_loss = actor_loss + critic_loss + 0.001 * entropy_term

# Se hace la propagracién hacia atras
ac_optimizer.zero_grad()
ac_loss.backward()
ac_optimizer.step()

# Graficacion y se guardado en archivos de los resultados

smoothed_rewards = pd.Series.rolling(pd.Series(all_rewards), 10).mean()
smoothed_rewards = [elem for elem in smoothed_rewards]

name = str(datetime.now().strftime("%H-%M-%S-%b-%d")) + "-" + str(learning_rate) + "-" + str(max_episodes) + "-rewar
np.savetxt(name, all_rewards, delimiter=’,’)

name = str(datetime.now().strftime("%H-%M-%S-%b-%d")) + "-" + str(learning_rate) + "-" + str(max_episodes) + "-smoot
np.savetxt(name, smoothed_rewards, delimiter=’,’)

plt.figure()
plt.plot(all_rewards)
plt.plot(smoothed_rewards)
plt.plot()
plt.xlabel(’Episode’)
plt.ylabel(’Reward’)
plt.show()






Referencias

[Akhtaruzzaman and Shafie, 2010] Akhtaruzzaman, M. and Shafie, A. A. (2010). Modeling
and control of a rotary inverted pendulum using various methods, comparative assess-
ment and result analysis. In 2010 IEEE International Conference on Mechatronics and

Automation, pages 1342-1347. IEEE.

[Arulkumaran et al., 2019] Arulkumaran, K., Cully, A., and Togelius, J. (2019). Alphastar:
An evolutionary computation perspective. In Proceedings of the Genetic and Evolutionary

Computation Conference Companion, pages 314-315.

[Basilio and Moreira, 2004] Basilio, J. C. and Moreira, M. V. (2004). State-space parameter
identification in a second control laboratory. IEEE Transactions on Education, 47(2):204—

210.

[Bejar and Moran, 2018] Bejar, E. and Moran, A. (2018). Control of a two-dimensional
magnetic positioning system with deep reinforcement learning and feedback lineariza-

tion. In 2018 IEEE 61st International Midwest Symposium on Clircuits and Systems
(MWSCAS), pages 909-912. IEEE.

[Brockman et al., 2016] Brockman, G., Cheung, V., Pettersson, L., Schneider, J., Schulman,
J., Tang, J., and Zaremba, W. (2016). Openai gym. arXiv preprint arXiv:1606.01540.

[Diao, 2016] Diao, X. (2016). Modular control of a rotary inverted pendulum system. Pur-
due University, page 3.

[Frangois-Lavet et al., 2018] Frangois-Lavet, V., Henderson, P., Islam, R., Bellemare, M. G.,

67



68 Referencias

and Pineau, J. (2018). An introduction to deep reinforcement learning. arXiv preprint

arXiw:1811.12560.

[Grondman et al., 2011] Grondman, I., Vaandrager, M., Busoniu, L., Babuska, R., and
Schuitema, E. (2011). Efficient model learning methods for actor—critic control. IEEE

Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part B (Cybernetics), 42(3):591-602.

[Laura Graesser, 2019] Laura Graesser, W. L. K. (2019). Foundations of Deep Reinforce-

ment Learning: Theory and Practice in Python. Pearson.

[MacCrimmon, 1968] MacCrimmon, K. R. (1968). Descriptive and normative implications

of the decision-theory postulates. In Risk and uncertainty, pages 3—-32. Springer.
[Ormrod, 2011] Ormrod, J. E. (2011). Human learning. Pearson Higher Ed.

[Peterson, 2017] Peterson, M. (2017). An introduction to decision theory. Cambridge Uni-

versity Press.

[Si and Wang, 2001] Si, J. and Wang, Y.-T. (2001). Online learning control by association
and reinforcement. IEEE Transactions on Neural networks, 12(2):264-276.

[Silver et al., 2018] Silver, D., Hubert, T., Schrittwieser, J., Antonoglou, I., Lai, M., Guez,
A., Lanctot, M., Sifre, L., Kumaran, D., Graepel, T., et al. (2018). A general reinfor-
cement learning algorithm that masters chess, shogi, and go through self-play. Science,

362(6419):1140-1144.

[Spielberg et al., 2017] Spielberg, S., Gopaluni, R., and Loewen, P. (2017). Deep reinforce-
ment learning approaches for process control. In 2017 6th international symposium on

advanced control of industrial processes (AdCONIP), pages 201-206. IEEE.

[Sun et al., 2019a] Sun, Q., Du, C., Duan, Y., Ren, H., and Li, H. (2019a). Design and ap-
plication of adaptive pid controller based on asynchronous advantage actor—critic learning

method. Wireless Networks, pages 1-11.

[Sun et al., 2019b] Sun, Q., Ren, H., Duan, Y., and Yan, Y. (2019b). The adaptive pid



Referencias 69

controlling algorithm using asynchronous advantage actor-critic learning method. In

International Conference on Simulation Tools and Techniques, pages 498-507. Springer.

[Sutton and Barto, 2018] Sutton, R. S. and Barto, A. G. (2018). Reinforcement learning:

An introduction. MIT press.

[Vallejo, 2021] Vallejo, M. A. P.  (2021). Miguel AngelPimentel Valle-

jo/rewards_comparison_A2C: The repository is empty but not for much time.

[Wu and Tian, 2016] Wu, Y. and Tian, Y. (2016). Training agent for first-person shooter

game with actor-critic curriculum learning.

[Xiong et al., 2019] Xiong, Y., Zheng, G., Xu, K., and Li, Z. (2019). Learning traffic signal
control from demonstrations. In Proceedings of the 28th ACM International Conference

on Information and Knowledge Management, pages 2289-2292.

[Yu, 2018] Yu, W. (2018). Controller design for mechatronic rotary inverted pendulum
(part 1 and part 2). In 2018 ASEE Mid-Atlantic Section Spring Conference.

[Zheng et al., 2020] Zheng, Y., Li, X., and Xu, L. (2020). Balance control for the first-order
inverted pendulum based on the advantage actor-critic algorithm. International Journal

of Control, Automation and Systems, 18(12):3093-3100.



	Dedicatoria
	Resumen
	Abstract
	Contenido
	Lista de Figuras
	Lista de Tablas
	Lista de Símbolos
	Lista de Abreviaturas
	Introducción
	Planteamiento del Problema
	Marco Teórico
	Estado del Arte
	Objetivos de la Tesis
	Objetivo general
	Objetivos particulares

	Justificación
	Hipótesis
	Variables de Estudio
	Preguntas de Investigación
	Metodología
	Descripción de Capítulos

	Proceso de aprendizaje
	Introducción
	Método Actor Crítico de Ventaja
	Funciones de Recompensa
	Función de recompensa del estado del arte
	Función de recompensa propuesta

	Entrenamientos
	Modelos de los sistemas usados
	Descripción de los entrenamientos

	Conclusiones del Capítulo

	Resultados
	Introducción
	Formato de Presentación de las Pruebas
	Control de un Motor de CD
	Resultado del entrenamiento
	Prueba del controlador

	Péndulo Rotacional Invertido
	Resultados de los entrenamientos
	Prueba de los controladores entrenados con las diferentes funciones de recompensa

	Prueba en Planta Física
	Implementación
	Resultados del entrenamiento
	Prueba del controlador entrenado con la función de recompensa de la ecuación (2.6) 

	Conclusiones del Capítulo

	Conclusiones
	Introducción
	Conclusiones Generales
	Trabajos Futuros

	Código del Algoritmo para el entrenamiento del control del motor de CD
	Referencias

