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Resumen

En este trabajo de tesis, se presenta el aprendizaje por reforzamiento para compensar
términos dinamicos de un robot manipulador. Para este fin, se proponen controladores del
tipo Proporcional Derivativo (PD), Proporcional Integral Derivativo (PID) y Proporcional
Derivativo méas la compensacion de gravedad que al trabajar conjuntamente con el
aprendizaje por reforzamiento dan solucion a tareas de regulacion y seguimiento de
trayectoria. El aprendizaje por reforzamiento tiene un papel importante dentro del area del
aprendizaje automatico, ampliamente utilizado en la robotica e inspirado en la psicologia
conductista. Por lo tanto, pertenece a una de las ramas de la inteligencia artificial, donde el
controlador determina acciones (entradas de control) en un proceso (planta), para asi
maximizar su desempefio y su recompensa (funcién basada en premiar o castigar una
accion). Si bien algunos estudios del aprendizaje por reforzamiento han explorado el
control de robots o la sintonizacion de ganancias en controladores, es aun escasa la
investigacion que aborda la compensacion de términos dindmicos en un robot manipulador
empleando aprendizaje por reforzamiento y poder mostrar la estabilidad en lazo cerrado.

Se presenta una prueba de estabilidad asint6tica semiglobal de un controlador PID usando
como compensacion el aprendizaje por reforzamiento, cumpliendo con restricciones para
que la funcion de Lyapunov sea definida positiva semiglobalmente, y su derivada sea
definida negativa. Esta prueba arroja una sintonizacién de las ganancias del controlador en
forma explicita, y se da el maximo valor que puede tomar la ganancia integral.

En el ultimo capitulo de este documento se presenta un analisis de estabilidad mediante el
segundo método de Lyapunov con las condiciones que debe cumplir la ganancia del
aprendizaje por reforzamiento en tareas de seguimiento de trayectoria en robots
manipuladores, y a diferencia de otros trabajos, se concluye estabilidad asint6tica sin
invocar el principio de invariancia de Barbashin-Krassovkii-La Salle.

Los algoritmos de control propuestos son evaluados en un doble péndulo invertido sobre un
movil y en un robot manipulador de 2 grados de libertad, disefiado en Solidworks,
exportado a Matlab y simulado en un ambiente para sistemas mecéanicos 3D.

Los resultados muestran que el aprendizaje por reforzamiento usado para compensar
términos dindmicos en un robot manipulador junto con controladores clasicos del tipo PD y
PID responde de forma favorable en tareas de regulacion y seguimiento de trayectoria.






Abstract

This dissertation presents the reinforcement learning to compensate dynamic terms of a
robot manipulator. For this purpose, it is propose controllers of the type Proportional
Derivative (PD), Proportional Integral Derivative (PID) and Proportional Derivative plus
the compensation of gravity that when working in conjunction with the reinforcement
learning gives solution to tasks of regulation and trajectory tracking. Reinforcement
learning has an important role within the area of machine learning, widely used in robotics
and inspired by behavioral psychology. Therefore, it belongs to one of the branches of
artificial intelligence, where the controller determines actions (inputs of control) in a
process (controlled system or plant), in order to maximize its performance and its reward
(function based on rewarding or punishing an action). While some studies of reinforcement
learning have explored the control of robots or the tuning of gains in controllers, there is
still little research that addresses the compensation of dynamic terms in a robot manipulator
using reinforcement learning and to show the stability in closed loop.

This thesis presents a test of semi-global asymptotic stability of a PID controller using
reinforcement learning as compensation, complying with restrictions so that the Lyapunov
function is semiglobally positive definite, and its derivative is negative definite. This test
yields an explicit tuning of the controller gains, and the maximum value that the integral
gain can take is given.

In the last chapter of this document, it presents a stability analysis by means of
Lyapunov's second method with the conditions that must fulfill the gain of reinforcement
learning for trajectory tracking tasks in manipulative robots, and unlike other works, it is
concluded asymptotic stability without invoking Barbashin-Krassovkii-La Salle's
invariance principle.

The proposed control algorithms are evaluated in a double inverted pendulum on a cart
and in a robot manipulator with 2 degrees of freedom, designed in Solidworks, exported to
Matlab and simulated in an environment for 3D mechanical systems.

The results show that reinforcement learning used to compensate dynamic terms in a
robot manipulator along with classic controllers of the type PD and PID responds favorably
in tasks of regulation and trajectory tracking.
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Capitulo 1

Introduccion

El aprendizaje por reforzamiento (RL, por sus siglas en inglés), se ha convertido en una
de las mds atractivas dreas en el aprendizaje de automatico. Su principal objetivo es apren-
der cémo mapear estados en acciones mientras se maximiza una sefial de recompensa [1].
Situado entre el aprendizaje supervisado y el aprendizaje no supervisado, el paradigma del
aprendizaje por reforzamiento se ocupa del aprendizaje en problemas de toma de decisiones
secuenciales en los que hay una realimentacién limitada. Una notable variedad de proble-
mas en robética pueden expresarse como problemas de aprendizaje por reforzamiento [2]. El
aprendizaje por reforzamiento permite a un robot descubrir, de forma auténoma, un com-
portamiento éptimo a través de interacciones de prueba y error con su entorno. En lugar
de detallar explicitamente la solucién a un problema, en el aprendizaje por reforzamiento,
el disenador de una tarea de control proporciona realimentacién en términos de una funcién
objetivo escalar que mide el rendimiento a cada paso del robot [4].

En los 1ltimos cinco a diez anos ha atraido un interés cada vez mayor en las comunidades
de aprendizaje automdtico e inteligencia artificial. Su objetivo consiste en encontrar una
forma de programar a los agentes es decir los controlador, mediante recompensas y castigos
sin necesidad de especificar cémo se lograra la tarea [6].

El aprendizaje por reforzamiento es “aprender qué hacer”, cémo asignar situaciones a

acciones para maximizar una senal de recompensa numérica. Al agente no se le dice qué
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acciones tomar, como en la mayoria de las formas de aprendizaje automético, sino que debe
descubrir qué acciones producen la mayor recompensa al intentarlas [7]. En los casos més
interesantes y desafiantes las acciones pueden afectar no sélo la recompensa inmediata sino
también la siguiente situacion y, a través de ella, todas las recompensas posteriores. Estas
dos caracteristicas, biisqueda mediante prueba y error y recompensa retrasada, son las dos
caracteristicas distintivas mdas importantes del aprendizaje por reforzamiento. Uno de los
desafios que surgen en el aprendizaje por reforzamiento y no en otros tipos de aprendizaje,
es el compromiso entre exploracién y explotacién [8]. Para obtener una gran recompensa,
un agente de aprendizaje por reforzamiento debe preferir las acciones que ha intentado en
el pasado y ha encontrado que son efectivas para producir recompensa. Sin embargo, para
descubrir tales acciones, un agente tiene que explorar y probar todas las opciones posibles.
El agente tiene que explotar lo que ya sabe para obtener una recompensa, pero también tiene
que explorar para hacer mejores selecciones de accién en el futuro. El dilema es que ni la

exploracién ni la explotacién pueden realizarse exclusivamente sin fallar en la tarea.

1.1. Motivaciéon y Antecedentes

Para motivar la relevancia de la tesis, se presentan de forma concisa los temas més
importantes del aprendizaje por reforzamiento vistos desde la robética, la incertidumbre del
modelo y el diseno de las funciones de recompensa. Ademds, se dan a conocer brevemente
las limitantes de los controladores PD y PID en la compensacién de términos dindmicos en

un robot manipulador.

1.2. Aprendizaje por reforzamiento en la robdética.

A menudo, dentro del drea de la robdtica, es poco realista suponer que el estado es
completamente observable y libre de ruidos. El agente no podrd saber con precisiéon en qué
estado se encuentra, e incluso, estados muy diferentes pueden parecer muy similares. Por lo

tanto, el aprendizaje por reforzamiento en la robética a menudo se modela como parcialmente
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observado. Por tanto, el sistema de aprendizaje debe utilizar filtros para estimar el estado.

La experiencia de controlar un sistema fisico real usando el aprendizaje por reforzamiento
es tediosa de obtener, incluso cara y a menudo, dificil de reproducir. Cada prueba, es costosa
y, como resultado, obligan a centrar a la robdética en las dificultades que no surgen con
tanta frecuencia en los ejemplos cldsicos de aprendizaje por reforzamiento. Para aprender
dentro de un periodo de tiempo razonable, es necesario introducir aproximaciones adecuadas
de estado y/o dindmica del sistema. Sin embargo, si bien la experiencia del mundo real es
costosa, generalmente no se puede reemplazar por el aprendizaje sélo en simulaciones. En
los modelos analiticos o aprendidos del sistema, incluso los pequenos errores de modelado
pueden acumularse en un comportamiento sustancialmente diferente, al menos para tareas
dindmicas. Por lo tanto, los algoritmos de control deben ser robustos con respecto a los
modelos que no consideran todos los detalles del sistema real.

Un problema que presenta el aprendizaje por reforzamiento de robots es la generacién
de funciones de recompensa adecuadas. Se necesitan recompensas que guien el sistema de
aprendizaje rdpidamente hacia el éxito, para hacer frente al costo de la experiencia del mundo
real. Este problema se denomina Formaciéon de Recompensas [11] y representa una contribu-
cién manual sustancial; especificar buenas funciones de recompensa en robdética requiere una

buena cantidad de conocimiento del dominio y, a menudo, puede ser dificil en la préctica.

1.3. La incertidumbre del modelo dinamico de robots

manipuladores.

La incorporacién de conocimientos del modelo dindmico del robot es una de las principales
herramientas para hacer que el aprendizaje por reforzamiento robdético sea manejable. Sin
embargo, a menudo es dificil predecir cudnto conocimiento previo se requiere para permitir
que un algoritmo de aprendizaje por reforzamiento, tenga éxito en un nimero razonable de
episodios. Una forma de compensar el costo de la interaccién en el mundo real, es utilizar

modelos precisos en simuladores. En un entorno ideal, permitiria aprender el comportamiento
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en la simulacién y luego transferirlo al robot real. Desafortunadamente, crear un modelo
suficientemente preciso del robot y su entorno es un desafio y, a menudo no se obtiene. A
medida que se acumulan pequenos errores de modelo, el robot simulado diverge répidamente
del robot real. Cuando se entrena un algoritmo de aprendizaje por reforzamiento utilizando
un modelo impreciso en un simulador, el comportamiento aprendido no se transferird al robot
de forma adecuada, como lo experiment6 [22], cuando aprendié la oscilacién del péndulo
simple.

Si la tarea es inherentemente estable, es mds seguro asumir que los enfoques que se
aplicaron en la simulacién funcionan de manera similar en el mundo real [23]. Sin embargo,
las tareas a menudo se pueden aprender mejor en el mundo real que en la simulaciéon debido
a dindmicas complejas incluidos los contactos y la fricciéon que han demostrado ser dificiles
de modelar con precision.

A lo largo del presente trabajo de investigacién se disenia un robot manipulador de 2
grados de libertad en Solidworks, y se transfieren a Matlab sus propiedades fisicas, como la
masa de los eslabones, centros de masa, longitudes, inercias, fricciones, etc., para ser simulado
en un ambiente para sistemas mecdnicos 3D, y asf crear un modelo dindmico del robot lo
suficientemente preciso, y suponer que los enfoques que se aplicaron en la simulaciéon 3D
funcionan de manera similar en el mundo real, con la finalidad de incorporar conocimientos
previos y transferir conocimientos al algoritmo de control a partir de simulaciones.

Sin embargo, para la mayorfa de los sistemas de robots, siempre habrd errores de mo-
delo resultantes. Por lo tanto, el aprendizaje por reforzamiento realizado en simulacién, con
frecuencia no se puede transferir directamente al algoritmo de control del robot. Este pro-
blema puede ser inevitable debido tanto a la incertidumbre sobre la verdadera dindmica del
sistema y la incapacidad de cualquier modelo para ser perfectamente preciso respecto de sus
dindmicas, lo que ha llevado a una teoria de control robusta [24].

En este trabajo se presentan algoritmos hibridos como el control PID con compensacién
del aprendizaje por reforzamiento para compensar la dindmica del sistema y reducir el error

en estado estacionario en robots manipuladores.
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1.4. Especificacion de recompensas

En el aprendizaje por reforzamiento, el comportamiento deseado de un robot estd im-
plicitamente especificado por la funcién de recompensa. El objetivo de los algoritmos de
aprendizaje por reforzamiento es maximizar la recompensa acumulada a largo plazo. Aunque
a menudo es mucho mds simple que especificar el comportamiento en si, en la préactica puede
ser sorprendentemente dificil definir una buena funcién de recompensa. El agente debe cono-
cer la variaciéon en la senal de recompensa para poder mejorar una accién, si siempre se
recibe la misma recompensa, no hay forma de determinar qué accién es mejor o més cercana
a la 6ptima. En muchos casos del aprendizaje por reforzamiento, parece natural otorgar re-
compensas solo por el logro de una tarea, por ejemplo, cuando un péndulo robot alcanza su
equilibrio inestable. Este razonamiento da como resultado una especificacién de recompensa
binaria (recompensa solamente de dos cifras: cero y uno) aparentemente simple. Sin embar-
go, raramente un péndulo robot recibe tal recompensa, asi que es poco probable que alguna
vez tenga éxito en el mundo real. En lugar de depender de recompensas binarias simples, con
frecuencia necesitamos incluir recompensas intermedias en la funcién de recompensa escalar
para guiar el proceso de aprendizaje hacia una solucién razonable [11]. Por ejemplo, reducir
la velocidad del péndulo robot cuando se aproxime a su equilibrio inestable, puede resultar en
una recompensa alta, pero es probable que se necesiten considerar més criterios para lograr
la tarea. La forma de recompensa le da al sistema una nocién de cercania al comportamiento

deseado en lugar de depender de una recompensa que sélo codifica el éxito o el fracaso [25].

Un problema de aprendizaje es potencialmente dificil si la recompensa es escasa, hay
retrasos significativos entre una accién y la recompensa, o si la recompensa no es unifrome es
decir, cambios muy pequenos en la accién conducen a un resultado drésticamente diferente.
En el aprendizaje por refuerzo clasico, a menudo se consideran recompensas discretas por
ejemplo, una pequena recompensa negativa por paso de tiempo y una gran recompensa
positiva por alcanzar la meta. Por el contrario, los enfoques de aprendizaje por refuerzo
robético a menudo necesitan una forma de recompensa m&s motivada fisicamente basada en

valores continuos.
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Por lo tanto, en este trabajo se proponen recompensas en funcién de las posiciones y
velocidades articulares del robot, por ejemplo, si la tarea del robot es alcanzar una posicién
deseada, entonces, la recompensa estard en base a una funcién de error que se define como
la diferencia entre una posicién deseada y la posicién articular del robot. Ademés, si la tarea
es el seguimiento de trayectoria, la recompensa se propone en funcién tanto de los errores de
posicién como de velocidad. Estos enfoques de recompensa producen una respuesta uniforme

y dan solucién al problema de recompensa binaria o escasa.

1.5. Compensacion de términos dindmicos en robots

manipuladores.

El control de robots en el espacio articular el esquema mds simple es el algoritmo de con-
trol Proporcional Derivativo (PD), el cual sélo con la eleccién de alguna ganancia positiva,
el controlador puede garantizar estabilidad en el problema de regulacién [26]. Sin embargo,
no se puede garantizar la estabilidad asintética cuando la dindmica del manipulador incluye:
vector de par gravitacional, vector de friccién y de forma general otras incertidumbres, hasta
que se aplica una compensaciéon con modelo de referencia, requiriendo el conocimiento de la
dindmica del robot. Por ejemplo, en los trabajos de compensacién adaptable de gravedad
[27][28], compensacién por gravedad deseada [29], y control PD mé&s medicién de posicién
[30], es necesaria la informacién estructural del vector de gravedad en el controlador PD.
Por otro lado, algunos controladores PD no lineales también pueden alcanzar la estabilidad
asintética tales como: control PD con ganancias variantes en el tiempo [31], ganancias no
lineales [32], y compensacién por modos deslizantes [33]. Una compensacién para un control
PD que no necesita un modelo matemaético es conocido como compensador libre de modelo.
Dentro de este grupo se encuentran: compensadores difusos [34], controles difusos [35], com-
pensadores neuronales [36] y compensadores neuro-difusos [37][38]. La idea bdsica de estos
controladores es el uso de un filtro de error de seguimiento basado en el andlisis de Lyapunov

[39]. Para un algoritmo de ajuste de pesos apropiados, son muy similares los métodos de
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control adaptable [40], la derivada de la funcién de Lyapunov es negativa, siempre y cuan-
do el error de seguimiento filtrado esté fuera de una bola de radio b/k,, aqui b es el limite
superior de todas las incertidumbres, k, es la ganancia derivativa en el control PD. Estos
controladores neuronales PD estdn acotados uniformemente y los errores de seguimiento se
hacen mas pequenos conforme aumenta la ganancia k,. El costo de elegir £, suficientemente
grande es que el estado transitorio se vuelve evoluciona lentamente. sélo cuando k, — oo el

error de seguimiento converge a cero [41].

Existen varios métodos para minimizar el error en estado estable respecto a incertidum-
bres en el control de robots, uno de ellos es, utilizando controladores con la ley de control
Proporcional Integral Derivativo (PID), en el cudl se incrementa la ganancia integral al
hacer al error casi cero. Otro método es utilizando controladores PD en combinacién con
un compensador neuronal (NN, por sus siglas en inglés) (PD+NN)[36][41] con la condicién
para una ganancia derivativa suficientemente grande este método puede extenderse a con-
troladores PID mds una compensacién neuronal (PID+NN) el cual garantiza estabilidad
asintética semiglobal[43]. Ademads, hay dos enfoques diferentes para combinar el controlador
PID con el control inteligente. El primer enfoque es aquel en el que las redes neuronales
son formadas dentro de una estructura PID [42][43] y [44]. Para una adecuada actualizacién
de las leyes de control, los pardmetros de los controladores PID se eligen de manera que el
sistema en lazo cerrado sea estable. Pero la dificultad para implementarlos radica en que las

ganancias de la acciéon PID son variantes en el tiempo.

El segundo enfoque, utiliza técnicas de control inteligente y ajusta parametros de los
controladores PID, tales como sintonizacién difusa [45], sintonizacién neuronal [46][47] y
sintonizacién experta [48]. De modo que, para reducir el error generado por el seguimiento
de trayectoria, se puede agregar una ganancia integral al controlador PD+NN, es decir,

convertir el controlador neuronal PD a un control neuronal PID.

En el caso de los trabajos que abordan el problema de control de robots manipuladores
para la cancelacién de términos dindmicos usando el aprendizaje por reforzamiento, existe
una gran cantidad que utiliza redes neuronales [36][64][8][70][81][82][91], control difuso y
neuro difuso [34][37][56][79][92][89] y LQR [49][50][51][52]. Sin embargo, son muy pocos los
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trabajos reportados que usan controladores del tipo PD, PID [53][54][55] y que ademés
presenten un andlisis formal de estabilidad desarrollando una sintonizacién explicita de las

ganancias del controlador.

En el control PD con compensadores neuronales, difusos o neuro difusos la velocidad
de respuesta podria ser pequena debido al incremento de la ganancia derivativa, ademas,
es complicado definir la estructura de la red neuronal dentro del control PD, etc. En esta
tesis se presenta un algoritmo basado en el aprendizaje por reforzamiento para superar estos
problemas y garantizar un buen desempeno. La ventaja que presenta es que la ganancia del
aprendizaje por reforzamiento se encarga de compensar los términos dindmicos y reducir el
error en estado estacionario sin la necesidad de incrementar la ganancia derivativa para que
el error pueda converger a cero. La desventaja es que el tiempo de aprendizaje puede tomar
desde minutos, horas o hasta dias, y asi serd para cada tarea fijada. Sin embargo, una vez
aprendida la tarea ya no se necesitard aprenderla nuevamente siempre y cuando el sistema
dindmico no sufra cambios. Si el aprendizaje se realiza con un robot sin que manipule una
carga, en el momento en que hace la manipulacién cambia su dindmica y el algoritmo debe

ejecutarse de nuevo.

Esta tesis, contribuye al control de robots manipuladores, presentando algoritmos de
control PD y PID, usando como compensacién las técnicas del aprendizaje por reforzamiento
para el control de posiciéon de un robot manipulador de 2 grados de libertad. Los algoritmos
de control propuestos consideran la compensaciéon de términos dindmicos con base a un
método iterativo de prueba y error. Los problemas abordados en este trabajo para la tarea
de regulacién son: (1) La compensacién de términos gravitacionales utilizando inicamente el
aprendizaje por reforzamiento. (2) La compensacién del término gravitacional y de friccién
utilizando el control PD/PID con compensacién de aprendizaje por reforzamiento. (3) La
estimacién de la ganancia del aprendizaje por reforzamiento para compensar los términos
gravitacionales y de friccién basados en un anélisis de estabilidad de Lyapunov. (4) Utilizar al
control PD/PID como una guia o maestro de ensenanza realizando demostraciones como un

profesor y agregando conocimientos previos al algoritmo del aprendizaje por reforzamiento.

Se lleva a cabo una prueba de estabilidad asintética semiglobal de un controlador PID
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usando como compensacion el aprendizaje por reforzamiento, cumpliendo con restricciones
rigurosas de la funcién de Lyapunov. Este proceso arroja una sintonizacién de las ganancias
en forma explicita, y se da el médximo valor de la ganancia integral para evitar problemas,
dado que la ganancia integral toma valores muy grandes al intentar cancelar el error en

estado estacionario.

Una contribucién maés de la tesis es que se presentan las condiciones de la ganancia
del aprendizaje por reforzamiento en un controlador PD més la compensacién de gravedad
(G(q)) y la compensacion del aprendizaje por reforzamiento para la tarea del seguimiento
de trayectoria. El analisis de estabilidad del sistema en lazo cerrado se lleva a cabo mediante
el segundo método de Lyapunov, en donde se toma en cuenta la dindmica completa del
robot manipulador, y a diferencia de otros trabajos se concluye estabilidad asintética sin
invocar el principio de invariancia de Barbashin-Krassovskii-La Salle. En este contexto, la
contribucién de la tesis consiste en probar estabilidad con una funcién de Lyapunov que es
definida positiva, no acotada radialmente y que la derivada sea definida negativa en todos

sus estados.

En el aprendizaje por reforzamiento es de gran interés e importancia, el incorporar
conocimientos previos y transferir conocimientos a partir de simulaciones [1] [2][3] y [5].
Asi, otra contribucién mds, es el diseno en Solidworks de un robot manipulador de 2 gra-
dos de libertad y transferir a Matlab todas sus propiedades fisicas para ser simulado en un
entorno para sistemas mecénicos 3D, y asf tener un modelo dindmico del robot lo suficiente-
mente preciso, y de este modo, se pueda transferir al caso experimental todo el conocimiento
aprendido a través de simulaciones. Si bien la simulacién nunca igualard a la experimentacion
[2][4], es una excelente contribucién realizar el diseno del robot manipulador y llevar a cabo

la simulacién del aprendizaje por reforzamiento utilizando el robot disenado.

En resumen, se propone el algoritmo del aprendizaje por reforzamiento para compensar
términos dindmicos de un robot manipulador de 2 grados de libertad disenado en Solid-
works y exportado a Matlab. Para este fin, se proponen controladores PD, PID y PD con
compensacién de gravedad (G(q)) que al trabajar de forma hibrida con el aprendizaje por

reforzamiento dan solucién a tareas de regulacién y seguimiento de trayectoria. Ademds, se
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compara su desempeno con controladores clédsicos basados en el modelo y libres de modelo
con la finalidad de observar su respuesta en estado transitorio, en estado estacionario y que
tan robusto es. Finalmente, se utiliza un criterio académico ampliamente aceptado en la
comunidad cientifica de robética, para medir el desempeno de los algoritmos de control de-
terminado por la integral del error absoluto (IAE, por sus siglas en inglés), y por la integral

del tiempo por el error absoluto (ITAE, por sus siglas en inglés).

1.6. Objetivos

Disenar controladores PD, PID, y PD+G(q) usando el aprendizaje por reforzamiento
como compensacion de términos dindmicos en sistemas electromecdnicos y robots manipu-
ladores y dar solucién a tareas de regulacién y seguimiento de trayectoria. Ademds, desa-
rrollar de manera explicita las condiciones de sintonizacién de las ganancias del controlador
cumpliendo con restricciones rigurosas de la funcién Lyapunov.

El objetivo principal es dividido en objetivos particulares para facilitar su cumplimento.

Los objetivos particulares a realizar en la presente tesis son:
Objetivos particulares

1. Buscar en la literatura del aprendizaje por reforzamiento algoritmos de control apli-
cados a robots manipuladores para identificar soluciones al problema de regulacién y

seguimiento de trayectoria.

2. Disenar un algoritmo usando el aprendizaje por reforzamiento para controlar un doble
péndulo sobre el carro donde se mantenga sobre la vertical invertida mientras el carro

conserva un rango de distancia prefijado.

3. Implementar las técnicas de control PD, PID y PD con compensaciéon de gravedad
(G(q)) en un robot manipulador de 2 grados de libertad para cumplir con tareas de

regulacién y seguimiento de trayectoria.
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4. Investigar el andlisis de estabilidad de controladores PD, PID y PD con compensacién
de gravedad (G(q)) basados en el segundo método de Lyapunov y en el principio de

invariancia de Barbashin-Krassovki-La Salle.

5. Disenar funciones de recompensas continuas basadas en cumplir tareas de regulacién

y de seguimiento de trayectoria en un robot manipulador de 2 grados de libertad.

6. Disenar algoritmos de control PD, PID y PD con compensacién de gravedad (G(q)),
usando como compensacién de términos dindmicos el aprendizaje por reforzamiento y
realizar tareas de regulacién y seguimiento de trayectoria en un robot manipulador de

2 grados de libertad.

7. Realizar el diseno de un robot manipulador de 2 grados de libertad en Solidworks para
ser simulado en un entorno para sistemas mecdnicos 3D, con la finalidad de transferir

al caso experimental todo el conocimiento aprendido a través de simulaciones.

8. Comparar los algoritmos de control disenados con controladores cldsicos basados en

modelo y libres de modelo bajo un indice de desempeno.

1.7. Contribuciones

Se enlistan las contribuciones de la presente tesis:

1. Se presenta una prueba de estabilidad asintética semiglobal de un controlador PID
usando como compensacién el aprendizaje por reforzamiento, cumpliendo con restric-
ciones rigurosas de la funcién de Lyapunov. Este proceso arroja una sintonizacién de
las ganancias en forma explicita, y se da el méximo valor de la ganancia integral y asi
evitar problemas dado que la ganancia integral toma valores muy grandes al intentar

cancelar el error en estado estacionario.
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2. Se desarrolla un andlisis de estabilidad del controlador PD+G(q) con compensacién

del aprendizaje por reforzamiento en lazo cerrado con la planta, donde se dan las
condiciones de la ganancia del aprendizaje por reforzamiento. El anélisis de estabilidad
del sistema en lazo cerrado se lleva a cabo mediante el segundo método de Lyapunov, en
donde se toma en cuenta la dindmica completa del robot manipulador, y a diferencia de
otros trabajos se concluye estabilidad asintética sin invocar el principio de invariancia
de Barbashin Krassovskii-La Salle.

. Se realiza el diseno en Solidworks de un robot manipulador de 2 grados de libertad y se

transfieren a Matlab todas sus propiedades fisicas para ser simulado en un entorno para
sistemas mecédnicos 3D, y asf tener un modelo dindmico del robot lo suficientemente
preciso, y de este modo, se pueda transferir al caso experimental todo el conocimiento

aprendido a través de simulaciones.

Estructura de la tesis

Esta tesis se encuentra dividida en 7 capitulos.

= Capitulo 2. Aprendizaje por Reforzamiento. Este capitulo nos brinda un panora-

ma general de cémo se aborda el aprendizaje por reforzamiento desde el punto de vista
de la inteligencia artificial y del control automaético. Se presentan las definiciones for-
males de agente, proceso y se muestra un diagrama de flujo que relaciona al controlador
(agente), al proceso (planta) y a la funcién de recompensa en base a los estados y ac-
ciones. Ademds, se dividen los algoritmos del aprendizaje por reforzamiento en tres sub
clases: valor de iteracion, politica de iteracién y politica de bisqueda. Finalmente, se
clasifica el problema del aprendizaje por reforzamiento como Markoviano/No Marko-

viano, Determinista/Estocdstico, Pequenio/Grande y Episédico/Continuo.

Capitulo 3. Control de robots mediante el Aprendizaje por Reforzamien-

to. En este capitulo, se presenta el marco teérico, donde se repasan los preliminares
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matematicos y principales conceptos del aprendizaje por reforzamiento, aplicado a ro-
bots haciendo especial hincapié en las funciones de valor estado y en la ecuacién de
Bellman. Igualmente se presenta el proceso de decisién de Markov definido desde las
variables de estado del robot y se introduce el concepto de recompensas de horizonte in-
finito. Finalmente, se muestran las simulaciones para diferentes dominios de evaluacion,
por ejemplo: (1) La primera simulacién es sobre un doble péndulo sobre el carro, donde
se desea estabilizar ambos péndulos sobre la vertical invertida mientras se mantiene el
carro dentro de un rango deseado de 2 metros. (2) La segunda simulacién es sobre
un Pendubot donde se desea llevar al doble péndulo a su posicién vertical invertida
partiendo de su equilibrio estable. (3) Como tltimo se presenta un Acrobot en donde
el problema se dividi6 en dos partes: balancearlo (swing-up problem) y estabilizarlo

(balancing problem), partiendo de su condicién de equilibrio estable.

= Capitulo 4. Control PD usando como Compensacién el Aprendizaje por Re-
forzamiento. En el tercer capitulo, se presenta uno de los algoritmos mas populares
en el aprendizaje por reforzamiento conocido como Q-Learning, el cual se caracteriza
por ser un controlador libre de modelo, y se propone usar el control PD con compen-
sacién del algoritmo Q-Learning, para formar un control hibrido que tenga una mayor
robustez a pardmetros no modelados de la dindmica de un robot manipulador, y asf,
dicho control hibrido, trabaje mejor de manera conjunta que independiente. Se mues-
tran simulaciones: (1) Para un péndulo, donde se busca llevarlo del equilibro estable
hacia al equilibrio inestable mientras se compensa una perturbacién introducida como
un cambio de masa en el péndulo. (2) Un péndulo sobre el carro iniciard en posicién
vertical invertida y se requiere que el péndulo se mantenga sobre su condicién inicial,
donde el dngulo del péndulo sélo debe variar un en rango de +10 grados y la posicién
del carro se mantendrd en un rango de +2 metros, si el péndulo o el carro rebasan
estas restricciones, entonces la tarea se considerard fallida. Finalmente, se presenta la

prueba de estabilidad utilizando el segundo método de Lyapunov.

= Capitulo 5. Control PID usando como Compensacién el Aprendizaje por
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Reforzamiento. En el capitulo 5, se extiende el control PD con compensacién del
aprendizaje por reforzamiento al control PID con compensacién del aprendizaje por
reforzamiento para cumplir con tareas de regulacién en un robot manipulador de 2
grados de libertad. Ademds, se presenta una prueba de estabilidad asintética semi-
global cumpliendo con restricciones rigurosas de la funcién de Lyapunov. Este proceso
proporciona una sintonizacién de las ganancias en forma explicita, y se da el médximo
valor de la ganancia integral y asf evitar problemas dado que la ganancia integral toma
valores muy grandes al intentar cancelar el error en estado estacionario. Se compara el
desempeno con controladores basados en el modelo y libres de modelo, donde se utilizé
un criterio académico ampliamente usado en la comunidad cientifica de robética para
medir el desempeno del algoritmos de control, determinado por la integral del error
absoluto TAE, y por la integral del tiempo por el error absoluto ITAE. Los resultados
muestran que la sintonizaciéon de ganancias propuestas arroja los indices de desempeno

ma&s bajos, con lo cual estuvieron dentro de los pardmetros esperados.

Capitulo 6. Control PD+G(q) Compensado con el Aprendizaje por Re-
forzamiento. En el capitulo 5, se presenta un control PD+G(q) con compensacién
del aprendizaje por reforzamiento para el seguimiento de trayectoria. Primero se pre-
senta un andlisis de estabilidad del controlador propuesto en lazo cerrado con la plan-
ta, donde se dan las condiciones de la ganancia del aprendizaje por reforzamiento. El
andlisis de estabilidad del sistema en lazo cerrado se lleva a cabo mediante el segundo
método de Lyapunov, en donde se toma en cuenta la dindmica completa del robot ma-
nipulador, y a diferencia de otros trabajos se concluye estabilidad asintética sin invocar
el principio de invariancia de Barbashin-Krassovskii-La Salle. Como segundo, con el
proposito de evaluar mediante simulaciones numéricas la ley de control, se presentan
dos casos: (1) Se utiliza un polinomio de 5to grado donde especificamos la posicién, la
velocidad y la aceleracion al inicio y al final de cada segmento de ruta. (2) Se emplea
una trayectoria conocida como lemniscata o como el simbolo del infinito, el cual es un
tipo de curva descrita en coordenadas paramétricas, donde sus pardmetros de diseno

fueron seleccionados en funcién de las dimensiones geométricas del robot. Se hizo uso
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de la cinemaética inversa para conocer las posiciones articulares deseadas a partir de
especificaciones de posiciéon deseada x4 e y, generadas por la trayectoria de la lemnisca-
ta. Se compara el desempeno con controladores basados en el modelo dindmico, donde
se utilizé un criterio determinado por la norma L, para medir el error de posicion y
de velocidad en el seguimiento de trayectoria. Los resultados muestran la efectividad
del controlador propuesto, y produce los indices de desempeno mas bajos, con lo cual

estuvieron dentro de los pardmetros esperados.

= Capitulo 7. Conclusiones. Este capitulo brinda las conclusiones de la presente tesis
enfocado en el disefio de controladores PD, PID y PD+G(q) que usan el aprendizaje por
reforzamiento para la compensacién de términos dindmicos en robots manipuladores,
todo esto basado en los resultados obtenidos mediante graficas e indices de desempeno.

Ademis, se dan las perspectivas del trabajo futuro.

1.9. Publicaciones
Revista Internacional

1. G. Puriel-Gil, W. Yu, and H. Sossa, Reinforcement Learning Compensation based PD
Control for a Double Inverted Pendulum, IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS,
VOL. 17, NO. 2, FEBRUARY 2019.

2. G.Puriel-Gil, W. Yu, and H. Sossa, Robot PID Control Using Reinforcement Learning,

International Journal of Control, Automation and Systems, (sometido).
Congreso Internacional

1. Guillermo Puriel-Gil, Wen Yu, Humberto Sossa Reinforcement Learning Compensation
based PD Control for Inverted Pendulum, 2018 15t¢h International Conference on Elec-
trical Engineering, Computing Science and Automatic Control (CCE), Mexico, City.
Mexico. September 5-7.
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Capitulo 2

Aprendizaje por Reforzamiento

2.1. Introduccién

En la programacién dindmica (DP) y el aprendizaje por reforzamiento (RL), un contro-
lador (agente, tomador de decisiones) interactia con el proceso (ambiente), por medio de
tres senales: La senal de estado, que describe el estado del proceso, una senal de accidn,
que le permite al controlador influir en el proceso, y finalmente una senal escalar que le
provee al controlador una realimentacién de su desempeno inmediato. En cada paso de tiem-
po discreto, el controlador recibe la medicién del estado y aplica una accién, la cual causa la
transicién hacia un nuevo estado. La recompensa generada evalia la calidad de la transicion.
El controlador recibe el nuevo estado y todo el ciclo completo se repite nuevamente. Este
flujo de interaccién es representado en la figura (2.1).

El comportamiento del controlador estd representado por su politica, que es una funcién
que mapea estados en acciones. El comportamiento del proceso estd descrito por su dindmica,
la cual determina como los estados cambian, como resultado de las acciones del controlador.
En el caso deterministico, tomar una acciéon dada en un estado dado, siempre resulta en
el mismo estado siguiente, mientras que en el caso estocdstico, el estado siguiente es una
variable aleatoria. El tipo de recompensa generada es descrita por la funcién recompensa.

La dindmica del proceso y la funcién recompensa, junto con el conjunto de estados posibles
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Figura 2.1: Flujo de interaccién en el aprendizaje por reforzamiento.

estado

y el conjunto de acciones posibles (espacio de estados y espacio de acciones) constituye el
llamado proceso de decisién de Markov (MDP).

En DP y RL, el objetivo es encontrar una politica éptima que maximice el retorno
consistituido por la recompensa acumulativa durante el curso de la interaccién.

El marco DP / RL se puede usar para abordar problemas de una variedad de campos,
incluyendo, e. g., control automatico, inteligencia artificial, son posiblemente los campos m&s
importantes de origen para DP y RL. En control automético, el DP puede ser usado para
resolver problemas de control ¢ptimo lineal y estocastico (Bertsekas, 2007), mientras que
RL puede alternativamente ser visto como control éptimo adaptativo (Sutton, 1992). En
Inteligencia artificial, RL, ayuda a construir un agente artificial que aprenda como sobrevivir
y optimizar su comportamiento en un ambiente desconocido, sin requerir de conocimiento
previo (Sutton y Barto, 1998). Finalmente, se tienen nombres y notaciones equivalentes en
DP y RL por ejemplo, “Controlador” tiene el mismo significado que “agente” y “proceso” ,
tiene el mismo significado que “ambiente”. En este texto, usaremos la misma terminologia
y notacién que en la Teorfa de Control.

Una taxonomia de los algoritmos DP y RL se muestra en la Figura (2.2).

Los algoritmos DP, requieren un modelo del MDP, incluida la dindmica de transicién y la
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Figura 2.2: Taxonomia de los algortimos DP y RL
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funcién de recompensa, para encontrar una politica éptima (Bertsekas, 2007; Powell, 2007).
Los algoritmos DP funcionan fuera de linea, produciendo una politica que luego se usa para
controlar el proceso. Por lo general, no requieren una expresién analitica de la dindmica. En
cambio, dado un estado y una accion, el modelo sélo requiere generar un proximo estado y la
recompensa correspondiente. La construccién de dicho modelo generativo es a menudo maés
facil que obtener una expresion analitica de la dindmica, especialmente cuando la dindmica
es estocdstica.

Los algoritmos RL no depende de modelos (Bertsekas y Tsitsiklis, 1996; Sutton y Barto,
1998), lo que los hace ttiles cuando un modelo es dificil o costoso de construir. Los algoritmos
RL usan datos obtenidos del proceso, en forma de un conjunto de muestras, un conjunto de
trayectorias de proceso, o una sola trayectoria. Por lo tanto, RL puede verse como libre
de modelo, basado en muestras o DP basado en trayectoria, y DP puede verse como RL
basado en modelo. Mientras los algoritmos DP pueden usar el modelo para obtener cualquier
cantidad de transiciones de muestra desde cualquier par de estados de accién, los algoritmos
de RL deben funcionar con datos limitados que se pueden obtener del proceso: un desafio
mayor. Notese, que algunos algoritmos de RL crean un modelo de los datos; llamamos a estos
algoritmos "modelo de aprendizaje".

Las clases de algoritmos DP y RL se pueden dividir en tres subclases, de acuerdo con el
camino tomado para encontrar una politica é6ptima. Estas tres subclases son: la iteracién de
valores, la iteracién de politicas y la bisqueda de politicas, y se caracterizan como sigue:

eValor de iteracién, algoritmos que buscan la funcién de valor éptimo, que consiste en
los rendimientos méximos de cada estado o de cada par de estados de accién. La funcién de
valor 6ptimo se utiliza para calcular una politica éptima.

ePolitica de iteracién, algoritmos que evaliian las politicas al construir las funciones de
valor (en lugar de la funcién de valor 6ptimo) y utilizan estas funciones de valor para encon-
trar nuevas y mejores politicas.

ePolitica de Biusqueda, algoritmos que utilizan técnicas de optimizacién para buscar

directamente una politica éptima.

Dentro de cada una de las tres subclases de algoritmos de RL, se pueden distinguir dos
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categorias, a saber, los algoritmos fuera de linea y en linea. Los algoritmos de RL sin conexion,
usan datos recopilados de antemano, mientras que los algoritmos de RL en linea aprenden
una solucion al interactuar con el proceso. En los algoritmos de RL en linea generalmente no
se conoce ningin dato de antemano, sino que tienen que depender tinicamente de los datos
que recopilan durante el aprendizaje, y por lo tanto son ttiles cuando es dificil o costoso
obtener datos por adelantado. La mayoria de los algoritmos RL en linea funcionan de forma
incremental. Por ejemplo, un algoritmo de iteracién de valor en linea incremental actualiza su
estimacién de la funcién de valor éptimo después de cada muestra recolectada. Incluso antes
de que esta estimacion sea precisa, se usa para derivar estimaciones de una politica éptima,
que luego se utilizan para recopilar datos nuevos. Los algoritmos de RL en linea deben
equilibrar la necesidad de recopilar datos informativos (mediante la exploracién de opciones
de accién novedosas o partes nuevas del espacio de estado), con la necesidad de controlar
bien el proceso (explotando el conocimiento disponible actualmente). Esta explotacién -
exploracién (a veces va una u otra) hace la RL en linea més desafiante que RL fuera de linea.
Tenga en cuenta que, aunque los algoritmos de RL en linea sélo estdn garantizados (en las
condiciones adecuadas) para converger a una politica éptima cuando el proceso no cambia
con el tiempo, en la préctica a veces también se aplican a procesos que cambian lentamente,

en cuyo caso se espera que adapten la solucién para que los cambios se tengan en cuenta.

2.2. Conceptos Basicos

2.2.1. Senales de Refuerzo

El concepto mas importante en el aprendizaje por reforzamiento es la idea de senales de
refuerzo o recompensas. La prueba y el error sélo pueden arrojar resultados ttiles, cuando
es posible decidir si la tltima accién realizada fue un error o no. El controlador necesita
algin tipo de realimentacién evaluativa, para poder detectar una mejora (o lo contrario)
en la situacion después de una accién. Por lo tanto, resolver un problema utilizando el

aprendizaje por reforzamiento, implica que hay una funcién de evaluacién (recompensa) que
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puede asignar estados del entorno a algin tipo de valor numérico.

2.2.2. Agente (Controlador) y Ambiente (Proceso)

Cualquier agente (controlador) en inteligencia artificial se puede especificar definiendo
sus percepciones, acciones, objetivos y entorno [Russel y Norving, 1995]. Esto también es

valido para el aprendizaje por reforzamiento, como se muestra en la figura (2.3).

accion
Controlador Proceso

salida

Figura 2.3: (a) Control Automatico

Todos los agentes del aprendizaje por reforzamiento, tienen dos caracteristicas en comun:
1.- Sus percepciones incluyen la senal de recompensa que evaltia la situaciéon actual.

2.- Su objetivo es maximizar las recompensas acumuladas, es decir, alcanzar la suma de

las recompensas 6ptimas a lo largo del tiempo.

En la inteligencia artificial, asi como en muchos otros casos, la tarea del aprendizaje es
una tarea asociativa. El agente inteligente busca aprender una asociaciéon entre situaciones
y acciones que se deben tomar, dado que el ambiente se encuentra en esta situacién. Gene-
ralmente en aprendizaje por reforzamiento asociativo, las percepciones del agente también

incluyen informacion sobre el entorno y el estado del sistema, como se ve en la figura (2.4).
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accion

Agente
Inteligente

Ambiente
b
percepcion

Figura 2.4: (b) Inteligencia Artificial

2.3. Términos y Definiciones.

Para abordar el aprendizaje por reforzamiento sobre una base tedrica, las ideas que lo
respaldan deben definirse formalmente. Los conceptos bésicos en la teorfa del aprendizaje

por reforzamiento son:

1. El controlador (agente) puede tomar acciones u de un conjunto de todas las posibles

acciones U. La accién tomada en el paso de tiempo discreto k se le llama wuy.

2. El controlador puede observar el ambiente, lo cual implica que puede observar el estado
actual z desde un conjunto de posibles estados X. El estado en el tiempo discreto es

T

3. El controlador recibe recompensas € R que mide lo bueno que es el estado actual z.

Nuevamente, la recompensa recibida en el tiempo discreto £ se le conoce como 7y,

4. Para escoger una accién, el controlador sigue una politica de control, que es un mapeo
de los estados a las acciones 7 : X — U. Una politica determina que accién u el agente

debe tomar estando en el estado x.
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Basado en los conceptos definidos anteriormente, hay dos términos méds importantes:

funciones valor y las funciones valor estado.

1. Funciones valor V7™ (z) representa el valor del estado = € X, suponiendo que el contro-

lador sigue una politca dada 7.

2. Funciones de valor-accién Q™ (x,u) representa el valor de tomar una accién v € U en

el estado x € X, suponiendo que el controlador sigue una politica 7.

En los problemas de decisién secuenciales (Sequential Decision Problems, SDPs) aparecen
cuatro componentes fundamentales [Barreto et al., 2010]: el agente encargado de tomar las
decisiones, el entorno con el cual interactia, el comportamiento que exhibe, y los refuerzos
que recibe. Aunque los problemas de decisién secuencial pueden ser tratados en diferentes
niveles de abstraccion, en el modelo considerado en este trabajo, un agente simplemente
es el sistema responsable de interactuar con el mundo y tomar las decisiones. De forma
general, el entorno serd todo aquello externo al agente. El entorno cambia de estado en
estado en respuesta a las acciones ejecutadas por el agente de acuerdo a una dindmica, que
en la mayoria de los casos es de naturaleza estocdstica (aunque podra ser determinista).
La interaccion entre el agente y el entorno se realiza en intervalos discretos de tiempo. Las
acciones de los agentes, ademds, sirven a un propdsito en los problemas que se consideran
aqui, como el propésito de maximizar un refuerzo. Todas estas decisiones responden a un
comportamiento llevado a cabo por el agente, una politica. Atendiendo a estas definiciones,
un problema de decisién secuencial puede ser clasificado como:

Markoviano/No Markoviano: En un problema de decisién de Markov las transiciones
y las recompensas dependen unicamente del estado actual y la accién seleccionada por el
agente [Puterman, 1994]. Otra forma de decir esto mismo es que un estado de Markov
contiene toda la informacién relativa a la dindmica de una tarea: una vez conocido el estado
actual, la historia de las transiciones que llevaron al agente hasta esta posicién es irrelevante a
efectos de la toma de decisiones del problema. En el ajedrez por ejemplo, una configuracién
particular de la partida en cualquier momento proporciona toda la informacién necesaria

para realizar el préximo movimiento. Por otro lado, al decidir si procede o no conceder el
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empate al adversario, el jugador podra beneficiarse sobre la historia de los juegos anteriores.
En este caso, nos encontramos con un problema de decisién no Markoviano. Los algoritmos de
aprendizaje por refuerzo que se consideran en este trabajo estdn desarrollados basdndose en
esta suposiciéon Markoviana. No es dificil ver que los algoritmos de aprendizaje por refuerzo
son particularmente sensibles a la propiedad de Markov: si la dindmica de la tarea depende
de la historia de transiciones ejecutada por el agente, tiene poco o ningin sentido asociar
estado-acciéon con una secuencia especifica de recompensas. Esto no quiere decir que sea
imposible emplear algoritmos de aprendizaje por refuerzo a tareas no markovianas, aunque
actualmente representan un verdadero obstdaculo para los algoritmos de aprendizaje por
refuerzo en general.

Determinista/Estocdstico: En un problema de decisién determinista la ejecuciéon de
una determinada accién, uy, en un determinado estado, z, siempre lleva al agente a un mismo
estado, xr.1. En contraste, en un entorno estocastico, cada transicién estd asociada con una
distribucién de probabilidad sobre el espacio de estados X, es decir, el agente podra acabar
en estados diferentes en dos ejecuciones distintas de la misma accién, u, en x;. El ajedrez,
por ejemplo, es un juego determinista mientras que el blackjack es estocdstico [Sutton and
Barto, 1998].

Pequeno/Grande: Aqui los términos pequeno y grande se refieren al tamano de los es-
pacios de estados y acciones. Si para un problema de decisién secuencial se pueden almacenar
cada par estado-accién del problema, teniendo en cuenta la capacidad de almacenamiento
de los computadores actuales, el problema puede considerarse pequeno. En caso contrario,
el problema se considera grande. Obviamente, un problema de decisién secuencial con unos
espacios de estados y acciones continuos es siempre grande [Barreto et al., 2010].

Episédico/Continuo: En una tarea episédica, la interaccién entre el agente y el entorno
esté dividida en episodios. Cada episodio comienza en un estado inicial y termina en un estado
especial llamado estado terminal (terminal state) [Sutton and Barto, 1998]. Los distintos
episodios se van ejecutando secuencialmente. En problemas continuos, no existe la division

en episodios y la tarea continua sin un criterio claro de interrupcién.
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Capitulo 3

Control de Robots mediante

Aprendizaje por Reforzamiento

En este capitulo, se presentan las técnicas en el aprendizaje por reforzamiento y el modelo
formal detrds del problema que resuelven: Tal como es el Proceso de Decisiéon de Markov.
Ademais se considera el Proceso de Decisiéon de Markov desde el caso deterministico y estocés-
tico, asf como también su solucién éptima y finalmente, llegar a una ecuacién de recursividad

de Bellman.

3.1. Control del Robot con Recompensas y Retornos

En el aprendizaje por reforzamiento, el propésito u objetivo del controlador, es el recibir
una senal de recompensa que pasa del proceso al controlador. En cada lapso de tiempo, la
recompensa es un simple nimero, r; € R. En palabras simples, el objetivo del controlador
serd el de maximizar la cantidad total de recompensas que recibe, donde la recompensa no
se maximiza de manera inmediata pero si a largo plazo.

En general, se busca maximizar la esperanza del retorno, donde el retorno R(z), se define
como una funcién especifica de la recompensa. El caso mds simple del retorno es la suma de

las recompensas:
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R(z)=r+ro+r3+---+rp eR (3.1)

Donde T es el tiempo final. Este enfoque tiene mucho sentido en aplicaciones donde existe
un tiempo final, que es, cuando la interaccién entre el controlador y el proceso termina en
una subsecuencia, llamada episodios. Cada episodio termina en un estado especial llamado
estado terminal, seguido de una reinicializacién a los estados iniciales prefijados o a una
muestra de una distribucién estdndar de los estados iniciales.

Por otra parte, en muchos casos la interaccion entre el controlador y el proceso no termina
de manera natural en algin episodio, sino que se sigue continuamente sin limite. Por ejemplo,
este serfa el caso de una tarea de control de procesos continuo, o una aplicacién a un robot con
larga vida 1itil. Se le conoce como tareas continuas. La ecuacién (3.1) resulta problemdtica
para tareas continuas ya que el tiempo final seria T" = 0o, y el retorno, que es lo que tratamos
de maximizar, podria facilmente ser infinito. (Por ejemplo: suponer que el controlador recibe
una recompensa de +1 en cada instante de tiempo). Entonces el concepto adicional que
necesitamos es el de descuento. En este enfoque el controlador trata de seleccionar acciones
tal que la suma de las recompensas con descuento que recibe en el futuro sea maximizada.

En particular se escoge u; para maximizar la esperanza del retorno con descuento:

R(x)=r+yra+7°rs+--- = ZVkaHa (3.2)
k=0

donde v es un pardmetro, 0 < v < 1, llamado factor de descuento y la ecuacién (3.2) es
ligeramente mdas compleja conceptualmente pero mucho mas simple mateméaticamente. El
factor de descuento determina los valores presentes de las futuras recompensas: por ejemplo,

#~1 veces lo que

una recompensa recibida en el tiempo k en el futuro sélo tendra un valor de ~
valdria si fuera recibida de manera inmediata. Si v < 1, la suma infinita tiene ahora un valor
finito, siempre y cuando la secuencia de la recompensa { R} esté acotada. Siy = 0, al agente
se le conoce como miope ya que sélo se enfoca en maximizar la recompensa inmediata: su
objetivo en este caso es aprender como escoger u; para maximizar sélo r,,1. Si cada accién

del controlador tuviera una influencia sélo en la recompensa inmediata y no de las futuras
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recompensas, entonces el controlador miope podria maximizar (3.2) de manera separada
Unicamente maximizando cada recompensa inmediata. Pero en general, el s6lo maximizar
la recompensa inmediata puede reducir el acceso a futuras recompensas de modo que el
retorno puede reducirse. Mientras v se aproxime a 1, el objetivo toma en consideracién las

recompensas futuras con mas fuerza, el controlador llega a ser mas clarividente.

3.2. Control del Robot en el Proceso de Decision de

Markov

En particular, formalmente definimos la propiedad del ambiente y sus senales de estado
conocida como la propiedad de Markov. Se supone que existe un nimero finito de estados y
recompensas, lo cual permite trabajar en términos de sumas y probabilidades en lugar de
integrales y densidad de probabilidades, pero el argumento facilmente puede ser extendido a
incluir recompensas y estados continuos. Consideramos como el ambiente podria responder
en el tiempo k£ + 1 a la accién tomada en el tiempo k. En el caso causal més general, esta
respuesta podria depender de todo lo sucedido antes. En este caso, la dindmica puede ser

definida solamente especificando la distribucién de probabilidad:

Pr{rii 1 =r zp1 = ' | o, u0, 71, -+, Tho1, Uk—1, Tk Th, Uk } (3.3)

para todo z’ , r, y todos los posibles valores de los eventos pasados, entradas, salidas y
recompensas: To, Ug, 71, - - -, Th_1, Uk—1, Tk, Tk, Ug. Ol €l estado tiene la propiedad de Markov,
entonces la respuesta del ambiente al tiempo k£ + 1 dependerd tinicamente del estado y la
acciéon tomada al tiempo k, por lo que en este caso la dindmica del ambiente puede ser

definida tinicamente por:

Pr{ri i =7rap1 =2 | Tp,up}- (3.4)

Para todo «’,r, x;, v ux. En otras palabras, el estado tiene la propiedad de Markov, y es

un estado de Markov, si y sélo si la ecuacion (3.3) es igual a la ecuacién (3.4) para todo 2/, r
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y las historias de xqg, ug, 71, ..., Tp_1,Up_1, Tk, Tk, Ug. En este caso, se dice que el ambiente y
las tareas tienen la propiedad de Markov.

Los problemas de DP y RL se pueden formalizar con la ayuda de MDP (Puterman, 1994).
Primero presentamos el caso mas simple de MDP con transiciones de estado deterministas.

Luego, extendemos la teorfa al caso estocdstico.

3.3. Control de un Robot en el Caso Deterministico

Un MDP deterministico estd definido por el espacio de estados X del proceso, el espacio
de accién U del controlador, la funcién de transicién f del proceso (la cual describe cémo
cambia el estado como resultado de las acciones de control), y la funcién de recompensa p (la
cual evalia el desempeno del control inmediato). Como un resultado de la accién wuy aplicada
en el estado xj en el tiempo discreto k, el estado cambia a x;. 1, de acuerdo a la funcién de
transiciéon f: X x U — X :

Tpp1 = f(ag, ug).

Al mismo tiempo el controlador recibe la senal de recompensa escalar .1, de acuerdo

con la funcién de recompensa p: X x U — R :

Tha1 = (T, Uk),

donde se asume que || p [|oo= sup,, | p(z,u) | es finita. La recompensa evalia el efecto
inmediato de la accién wuy, conocida como la transicién de xy a xxy1, pero en general, no nos
dice nada sobre los efectos a largo plazo.

El controlador escoge acciones de acuerdo con su politica h : X — U, usando:

Dados f y p, el estado actual z; y la accién actual u; son suficientes para determinar

tanto el siguiente estado xp,1 como la recompensa 7, 1. Esta es la propiedad de Markov que
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es esencial para proporcionar las garantias teoricas sobre los algoritmos DP/RL. Algunos
procesos de desiciéon de Markov tienen estados terminales que, una vez que son alcanzados
ya no los pueden dejar; y todas las recompensas recibidas en el estado terminal son 0. En
la literatura del RL frecuentemente se usan ensayos o episodios para referirse a trayectorias

que empiezan en un estado inicial y finalizan en un estado terminal.

3.3.1. Optimizacion en el Caso Deterministico

En DP y RL, el objetivo es encontrar una politica éptima que maximice el retorno desde
cualquier estado inicial zy. El retorno es una agregacién acumulativa de las recompensas a
lo largo de las trayectorias empezando desde xy. Representa de forma concisa la recompensa
obtenida por el controlador a largo plazo. Diferentes tipos de retornos existen, dependiendo
de la manera en que se acumula la recompensa. (Bertsekas y Tsitsiklis, 1996; Kaelbling
1996). El objetivo del aprendizaje en los procesos de decisiéon de Markov MDP es acumular
recompensas. Si el controlador sélo tomara en cuenta la recompensa inmediata, un simple
criterio de optimizacién serfa optimizar (R). Sin embargo, hay varias maneras de tomar esto
en cuenta. Existen basicamente tres modelos de optimizacién en los MDP que son suficientes
para cubrir la mayoria de los enfoques en la literatura.

Horizonte infinito:

R(zo) = > ¥*rier = Y v pla, hlx)), (3.5)

donde v € [0,1) es el factor de descuento y zx1 = f(xk, h(xg)) para k > 0. El factor de
descuento puede ser interpretado intuitivamente como que tan clarividente es el controlador
al considerar sus recompensas, o también como una manera de tomar en cuenta la creciente
incertidumbre sobre las recompensas futuras. Desde un punto de vista matemético, el des-
cuento asegura que el retorno siempre estard acotado si las recompensas son acotadas. El
objetivo es por lo tanto maximizar el desempenio a largo plazo (retornos), mientras sélo
usamos la realimentacién del desempeno inmediato (recompensa). Esto nos lleva al cono-

cido reto de recompensas con retardo (Sutton y Barto, 1998): donde las acciones tomadas
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en el presente afectan el potencial de lograr una buena recompensa en el futuro, pero las
recompensas inmediatas no proveen informacién sobre los efectos a largo plazo.
Igualmente, otro tipo de retornos pueden ser definidos, como el retorno sin descuento,
obtenido al dejar v con un valor de 1 en la ecuacién (3.5), donde simplemente suma las
recompensas sin realizar algin descuento. Desafortunadamente, el retorno horizonte finito
sin descuento frecuentmente no estd acotado. Una alternativa es usar el retorno horizonte

finito promedio:

k
, 1
hmk_,oo% % P(xka h(l’k)),

el cual es acotado en muchos casos. Retornos de horizonte finito pueden ser obtenidos medi-
ante la acumulacién de las recompensas a lo largo de las trayectorias finitas de longitud K
(el horizonte), en lugar de trayectorias infinitas. De hecho, el retorno de horizonte finito con

descuento puede ser definido como:

K

S ol h(a).

k=0

El retorno sin descuento (y = 1), puede ser usado de manera més fécil en el caso del
horizonte finito, que estd acotado cuando las recompensas son acotadas. En este trabajo prin-
cipalmente utilizaremos el retorno con descuento de Horizonte Infinito (3.5) por que cuenta
con muchas propiedades tedricas y aunque es ligeramente mdas complejo conceptualmente,
también mucho maés simple matemdticamente. En particular, para este tipo de retornos,
bajo ciertas suposiciones técnicas existe por lo menos una politica éptima determinista esta-
cionaria h* : X — U (Bertsekas y Shreve, 1978, Capitulo 9). En contraste con el caso del
horizonte finito, las politicas éptimas dependen en general del paso de muestreo k, i.e., no son
estacionarias (Bertsekas, 2005a, Capitulo 1). Mientras que el factor de descuento 7 puede
ser considerado tedéricamente como una parte del problema, en la practica, se debe elegir
un buen valor de 7. Escoger v a menudo implica una compensacién entre la calidad de la

solucién y la tasa de convergencia del algortimo DP/RL, por las siguientes razones: algunos
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algoritmos importantes convergen més réapido cuando <y es mas pequeno (este es el caso de
iteraciones basadas en modelo ). Sin embargo, si v es muy pequeno, la solucién puede llegar
a ser no satisfactoria por que no toma suficientemente en cuenta las recompensas obtenidas
después de una gran cantidad de pasos. Asimismo, se puede interpretar v de varias maneras:
puede ser visto como un factor de interés, una probabilidad de que exista otro paso, o co-
mo un truco matemdtico para acotar la suma infinita. Ademas el modelo con descuento es
matemdticamente més tratable que el modelo del horizonte finito. Esta es una de las razones

por la cual este modelo ha recibido gran atencion.

3.3.2. Funciones Valor y Ecuacién de Bellman

Una manera conveniente de caracterizar las politicas es por medio de sus funciones
valor. Dos tipos de funciones valor existen: funciones de valor estado-accién (funciones Q)
y funciones de valor estado (funciones V). Frecuentemente en la literatura el nombre de
funciones valor se utiliza tanto para funciones () como para funciones V, en este texto se
utilizard el nombre de funcién Q y funcién V para diferenciarlos claramente uno del otro.
Primero definiremos las funciones QQ y mds adelante se explicaran las funciones V.

La funcién Q que estd definida como Q" : X x U — R de una politica h nos da como
resultado el retorno obtenido cuando empezamos desde un estado dado, aplicando una accién

dada, y siguiendo una politica h por lo tanto tenemos:

Qh(xv U) = p(l‘, u) + rYRh<f(xvu>>7 (36)

donde R"(f(z,u)) es el retorno del siguiente estado f(x,u). Esta representacién de la for-
mula puede ser obtenida si se escribe Q"(x,u) de manera explicita como una suma de las
recompensas con descuento obtenido, tomando la accién u en el estado = y siguiendo la

politica h,

Qh(l'? u) = Z f)/kp(xku Uk),
k=0



34 Control de Robots mediante Aprendizaje por Reforzamiento

donde (zg,uo) = (z,u), xp41 = f(zk,ux) para k > 0, y up = h(xy) para k > 1. Entonces,

podemos separar el primer termino de la sumatoria:

QM u) = A p(wx, ur)
k=0

Q"(w,u) =~ +ylrg + 3 + -+
QMz,u) =11 + e + %3 + -

Q () =11+ 31
k=1
o0

Qh(xa u) = p(a:, u) + Zf}/k/)(mk?uk‘)

k=1
00

Q"(w,u) = plar,u) + 7 Y Y p(ak, b))

Q. u) = pl,u) + Y RMzis)
Qh(xvu) = p(x,u) + fYRh(f(xvu»

La funcién éptima Q se define como la mejor funcién Q que puede ser obtenida por

cualquier politica de la siguiente manera:

Q*(x,u) = max, Q" (z, u). (3.7)

Cualquier politica h* que seleccione en cada estado una accién que genere el valor més

grande de la funcién éptima @ :

h*(x) € arg max, Q" (z, u), (3.8)

es 6ptima (nos dice que maximiza el retorno). En general, para una funcién @) dada, tener

una politica h que satisface

h(x) € arg max,Q(z, u), (3.9)

se le conoce como una accién ambiciosa en (). Entonces para encontrar una politica 6ptima

basta con encontrar una Q* y después aplicar la ecuacién (3.8) para calcular una politica en
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Q"

Las funciones Q" y Q* se caracterizan recursivamente por la ecuacién de Bellman, y que
ademads son de importancia central para los algoritmos de valor de iteraciéon y de politica de
iteracién. La ecuacién de Bellman para Q", nos dice que el valor de tomar una accién v en
el estado = bajo la politica h es igual a la suma de las recompensas inmediatas y el valor

descontado alcanzado por h en el siguiente estado:

Q"(w,u) = plz, u) + Q" (f(w,u), h(f(z, u))) (3.10)

Esta ecuacién de Bellman puede ser obtenida de la ecuacién (3.6) como sigue a continua-

cion:

Q"(z,u) =1 + ’YZ’Yk_lrkH
k=1

To + 7Y Z ’Yk_27"k+1]

k=2

Qh(xau) =T+ Y

p(f(@,u), h(f(,w)) + 5 Y A2 p(wx, hlay))

k=2

Qh(x>u> = p(:L’,u) +

Q"(,u) = p(z,u) + ¥Q"(f(z,u), h(f(z,u)))

donde (zg,up) = (z,u), 41 = f(zx, ux) para k > 0, y up = h(xy) para k > 1.

La ecuacién de Bellman que representa a Q*, donde establece que el valor éptimo de la
acciéon u tomada en el estado z es igual a la suma de las recompensas inmediatas y al valor

o6ptimo con descuento obtenido por la mejor accién en el siguiente estado:

I

Q*(.I,U) :p(xvu)+7maXﬁQ*(f(x7u)7u))‘ (311)

La funcién V" : X — R de una politica h es el retorno obtenido empezando desde un

estado particular y siguiendo la politica h :

Vi(z) = R"(z) = Q"(x, h(x)). (3.12)
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La funcién 6ptima V se obtiene como la mejor funcién V que puede ser obtenida por

cualquier politica, y puede ser calculada desde la funcién 6ptima Q:

V*(x) = max,V"(z) = max,Q*(z,u). (3.13)

Y finalmente, una politca éptima h* puede ser calculada desde V*, usando el hecho de

que satisface:

h*(z) € argmax, [p(z,u) +yV*(f(x,u))]. (3.14)

Usando esta formula es mas dificil que usar la ecuacién (3.8); en particular, un modelo
de MDP se necesita en la forma de la dindmica f y la recompensa p. Debido a que la
funcién Q también depende de la accién, esta ya incluye la informacion sobre la calidad de
la transicién. Por el contrario, la funcién V sélo describe la calidad del estado, y para inferir
sobre la calidad de las transiciones, estas deben tenerse en cuenta de manera explicita. Esto
es lo que vemos en la ecuacion (3.14), y esto explica por que es més dificil calcular politicas
desde las funciones V. Debido a estas diferencias las funciones Q se preferirdn a las funciones
V, aunque sea mds costoso que representar funciones V, ya que la funcién ) depende tanto
de x y u.

Las funciones V" y V* satisfacen las siguientes ecuaciones de Bellman, que son similares

a las ecuaciones (3.10) y (3.11):

Vi (x) = p(z, h(z)) + WV"(f (2, h(=)))

V() = max, [p(z, u) +yV*(f(z,u))]

3.4. Control de un Robot en el Caso Estocastico

Una tarea del aprendizaje por reforzamiento que satisface la propiedad de Markov se le

conoce como Proceso de decisién de Markov MDP. Si el espacio de estados y las acciones son
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finitos entonces se le conoce como proceso de decisién de Markov finito (MDP finito). MDP
finito son muy importantes en la teoria del aprendizaje por reforzamiento. Dada cualquier

estado y accién,  y u, la probabilidad de que el siguiente estado sea x es:

P(Tryr | Tp, ug) = f(xk,uk,x,) =Pr{ry1=2"| 2 =z, up, = u}. (3.15)

Estas cantidades se llaman probabilidades de transicion. Similarmente dado cualquier
estado o accién actual, x, u, junto con el siguiente estado, z, la esperanza del valor de la

siguiente recompensa es:

Ter1 = P(Ths gy Thr1) = E{rier | o = xyu, = u, 050 = 2’} (3.16)

Estas cantidades p(xy1 | Tk, ur) v p(Tk, U, Tr11), especifican completamente los aspectos

mds importantes de la dindmica de un MDP finito.

3.4.1. Funciones de Valor y Ecuaciéon de Bellman

Uno de los objetivos en el aprendizaje por reforzamiento es estimar qué tan bueno es estar
en un estado (o estar en un estado y realizar una accién). La nocién de qué "tan bueno"se
define en términos de las futuras recompensas o la esperanza de las recompensas acumuladas
que son representadas como funciones de valor. La funcién valor de un estado x denotado
por V"(z), representa la esperanza total de la recompensa acumulada que el agente puede
recibir iniciando en el estado z y siguiendo la politica h. De manera similar, la funcién valor
del estado x, tomando la accién u, denotado por Q"(x,u) representa la esperanza total de
la recompensa acumulada que el agente puede recibir iniciando en el estado x, tomando la
accion u y siguiendo la politica h. La idea es encontrar una politica que produzca el maximo
de la funcién valor en lugar del méximo de una recompensa inmediata. Las recompensas son
dadas por el proceso, pero las funciones valor necesitan ser estimadas (aprendidas) con la
experiencia [5]. En consecuencia, las funciones valor son definidas con respecto a politicas
particulares. Recordar que una politica h, es un mapeo de cada estado = € X, y accién u €

U(z), a una probabilidad h de tomar una accién u encontrandose en el estado z. De manera
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informal, el valor de un estado x bajo la politica h, denotado por V" (z), es la esperanza del

retorno cuando se inicia en el estado x y se sigue h. Para MDP, podemos definir formalmente

Vh(z) como:

Vi(z)=F

Z'yka+1 | x = x] : (3.17)

k=0

donde E|[], representa la esperanza del valor dado cuando el agente sigue una politica h, y k
es cualquier paso de tiempo. Llamamos a la funcién V"(z) la funcién del valor estado para

la politica h.

Una propiedad fundamental de las funciones de valor es que satisfacen ciertas propiedades
de recursividad. Para cualquier politica h y cualquier estado x la expresién de la ecuacion

(3.17) puede ser definida recursivamente en términos de la ecuacién de Bellman (1957):

Vi) = E ZVkrkH | 2y = $]
=0

Vi(z)=E[ri+yra+ 2 rs + Y3y + -+ | 2 = 1

Vi) =E |ri+5 Y " e | o = x] , (3.18)
L k=1

Vi (x) = E | pla,u,a) +7E | > " e | apn = 93/] | 7y = ZE]
L k=1

Viz)=FE [Z)(x, u,x’) + WVh(m’)}

donde estd implicito que las acciones u, son tomadas del conjunto U(z), y los siguientes
estados x, son tomados del conjunto de estados X. La ecuacién (3.18) es la ecuacién de
Bellman para V. Expresa una relacién entre el valor del estado y el valor de su estado

SuCesor.
Similarmente, se define el valor de tomar una accién u en el estado = bajo la politica h,
denotado por Q"(z,u), como la esperanza del retorno iniciando en z, tomando la accién u,

y siguiendo la politica h.
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Q"(z,u) =E

o0
k
E Yoy | xp = zoup = u|

k=0
donde Q" se le conoce como funcidon valor-accion para la politica h. (Sutton and Barto 2012).
Haciendo un andlisis de recursividad como el anterior podemos derivar una ecuacién

equivalente para Q"(x,u) :
Q" (w,u) = E [p(x, u,2') +7Q" (&, h()

3.4.2. Ecuacion de Optimizaciéon de Bellman

En la préactica, las mejores politicas son obtenidas por aquellas que producen la esperanza
de la recompensa acumulada més grande. Una politica h se considera mejor o igual que otra
politica A si la esperanza de los retornos es mds grande o igual que los de A para todos los
estados.

h > h'si V'(x) > V" para todo z € X.

Existe al menos una politica que es mejor o igual que todas las demads politicas, llamada
politica optima, aunque podria existir mas de una, representamos todas las politicas 6ptimas
como h*. Su funcién valor conocida como funcidon de valor dptimo, representado por V* y

definida como:

V*(x) = max, V" (), (3.19)

para todo x € X.
Las politicas 6ptimas también comparten la misma funcion de valor-accion representada
por Q* vy definida como:
Q*(x,u) = max, Q" (z, u). (3.20)

Para todo z € X y u € U(x), para el par estado-accién (x,u), donde esta funcién da la
esperanza del retorno al tomar la accién u en el estado = y luego seguir una politica 6ptima.

Entonces, se puede escribir Q* en términos de V* de la siguiente manera:

Q*(z,u) = E[p(z,u, 2 ) +YV*(xpp1) | 21 = @, up = ul. (3.21)



40 Control de Robots mediante Aprendizaje por Reforzamiento

Considerando las ecuaciones (3.19) y (3.20), las funciones de valor 6ptimo pueden ser ex-

presadas recursivamente con la ecuacién de optimizacién de Bellman de la siguiente manera:
_ h
V*(x) = max, Q" (x,u)

o
V*(z) = max, F Z’ykrkH | 2 =z, uy, = u]
L k=0

o0
_ k-1 _ _
V*(x) = max, B |71 + Y E Vi e | ok = 2 up =

] (3.22)

k 1
V*(x) = max, F [,0 )+ AV (xpyr) | 2 = 2wy = u]
V*(z) = max,E [p(z, -I—VV*( ol

y similarmente para Q:

Q*(z,u) = E[rip1 + ymaxy Q* (xgy1,u') | xp = z,uy, = ul

) , ) (3.23)
Q*(z,u) = E [p(z,u,z") + ymax, Q*(z',u)] .

Uno de los principales avances en la investigaciéon de métodos de aprendizaje por refuer-
zo, fue el de la introduccién de los métodos de diferencia temporal (TD), los cuales son una
clase de procedimientos de aprendizaje incremental especializados en problemas de predic-
cién. Dichos métodos son conducidos por el error o diferencia entre predicciones sucesivas
temporales de los estados. El aprendizaje ocurre en cada momento que se produce un cambio
en la prediccién al paso del tiempo.

El método més simple conocido como TD (0) actualiza la estimacién de la funcién de
valor, después de ir del estado x al estado x;,; y de recibir la recompensa r, utilizando la

siguiente regla:

Vier(z) = Vil(@) + afr + yVi(a)) = Vi(2)]

Varios métodos populares tales como Q-Learning, Sarsa y los métodos de Actor-Critico
fueron desarrollados basdndose en dicha regla.
Aunque el aprendizaje por reforzamiento es una estrategia dificil para resolver el proble-

ma de aprendizaje automadtico, promete el desarrollo de sistemas computacionales capaces
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de auto-mejorar sus desempenos, lo cual es un objetivo principal de la comunidad de in-
vestigadores en inteligencia artificial. Dos de las aplicaciones mds impresionantes de estos
métodos son el jugador TD-Gammon (Gerald Tesauro, IBM, 1992), y el algoritmo de con-
trol de helicéptero. El primer trabajo inyecté nuevo interés en el estudio de los métodos de
aprendizaje por refuerzo; mientras que el segundo trabajo es una de las mejores aplicaciones

del mundo real que se han logrado con los métodos de RL.

3.5. Control de un Robot con Q-Learning

Q-Learning es un algoritmo de control por diferencia temporal off -policy que aproxima
directamente la funcién de valor estado-accién éptima, independientemente de la politica
seguida. Es uno de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo mds populares. El algoritmo
del Esquema 1. muestra los pasos a seguir de manera secuencial. Si en el limite los valores
de las acciones para todos los pares de estado-accién son actualizados un nimero infinito de

veces, con un valor decreciente de a entonces el algoritmo converge a (Q con probabilidad 1.

Esquema 1. Algoritmo Q-Learning
Inicializar Q(z,u) arbitrariamente
para cada episodio de entrenamiento hacer
inicializar x
repetir para cada paso del episodio
escoger u desde = usando la politica derivada de @ (ej..u ambiciosa)
realizar la accién u, observar r, z’
Q(z,u) — Q(z,u) + afr + ymax,Q(z", u) — Q(z, u)]
T —x
hasta x es terminal
fin

También podemos encontrar dentro del algoritmo Q-Learning dos aspectos importantes

a considerar: La representacién tabular y la discretizacion del espacio de estados.
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Estadd Accionesfuy,B., u..}
{x3,B.., xn}
QfTabla:
Q(x,a)
X
| Q(x, uy)
Ar
Magx u
amy) | Y >

Figura 3.1: Representacion tabular

En la figura (3.1) podemos ver la representacién tabular:

La figura (3.2) muestra una discretizacién del espacio de estados.

3.6. Simulaciones.

3.6.1. Doble péndulo invertido sobre un mévil

Como una planta no lineal subactuada, el péndulo doble invertido sobre el carro plantea
un problema de control interesante para algoritmos que no depende de modelo. Adema4s, es

una de las herramientas mds atractivas para probar leyes de control lineal y no lineal.

Descripcién y planteamiento del problema

El doble péndulo invertido sobre el carro es una extensién del péndulo invertido en el
carro. El objetivo es estabilizar ambos péndulos en la posicién vertical invertida mientras se
mantiene una posicién deseada sobre el desplazamiento del carro. La dificultad para controlar
el doble péndulo invertido es el hecho de que es un sistema cadtico por naturaleza. Por lo
tanto, es extremadamente dificil, casi imposible predecir con precisiéon el movimiento de los

péndulos. El mecanismo esta formado por tres cuerpos rigidos, como se muestra en la figura
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Figura 3.2: Discretizacion del espacio de estados.

Figura 3.3: Doble péndulo invertido sobre el carro
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(3.3) un carro de masa M, acoplado a través de una articulacién de rotacién a una barra
con masa my, y longitud /;. A su vez, a la primera barra esta acoplada, en el otro extremo y
también a través de una articulaciéon de rotacién, una segunda barra de masa ms y longitud
ly.

Planteamiento del problema

Se desea mantener el segundo péndulo (péndulo superior) sobre la vertical invertida
mientras el primer péndulo no mantiene alguna restriccién en su movimiento. Ademsds, el
carro conserva un rango de +2 metros en su desplazamiento.

Las condiciones iniciales son que ambos péndulos empiecen en su equilibrio inestable

(origen) y con velocidad cero.

0, 0 0,
02 = 0 3 92 =
xC O x“c 0

Su modelo matematico estd representado de la siguiente manera:

my +mge + M maly cos(61) + maly cos(601) + mals cos(f1 + 65)
maly cos(01) + maly cos(61) + maly cos(fr + 02) myl? + mal? 4+ mol3 + 2malyly cos(s)
maly cos(01 + 62) mal3 + malyly cos(y)
mals cos(01 + 6) T
mal3 + malyls cos(6y) 0,
myl3 0,
[ 0 —(mqly sin(@) + moly sin(6y) + maly sin(fy + 92))9 —mgaly sin(fy + 92)(26’1 + 92) T
+ 10 —2minly 150 sin(fs) —mily 1505 sin(fs) 0,
0 molylo6; sin(6y) 0 0,
i . ;
+ | —maglysin(6y) — magly sin(6y) — maglasin(@y +62) | = | 0
I —magly sin(fy + 02)
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Tenemos un sistema dindmico de tres ecuaciones diferenciales de segundo orden o también
se puede ver como seis ecuaciones diferenciales de primer orden (espacio de estados) donde
0, y 0, representan la posicién y velocidad del primer péndulo, 85 y 05, representa la posicién

y velocidad del segundo péndulo y finalmente x. y 2. son la posicién y velocidad del carro.

Diseno de la ley de control

El algoritmo del aprendizaje por reforzamiento Q-Learning no necesita de la dindmica
del sistema, sin embargo si se necesita de una discretizacién del espacio de estados xy y
una representacién tabular () para la matriz Q-Learning. Las posiciones estdn limitadas a
0, € [—n/4,7/4]| rad, O € [—7/4,7/4] rad y x. € [—2,2] m, las velocidades estén restringidas
a b, € [-n, 7] rad/s, B, € [-7, 7] rad/s y i. € [-0,5,0,5] m/s y la fuerza aplicada al carro
estd representada por f € {—10,0,10} N.

Se genera una discretizacién del espacio de estados basado en las posibles posiciones
y velocidades en las que el péndulo superior podria estar. Las posiciones se definen como
21 = [—7/4, /4] discretizado en pasos de 0,01 los cual produce 158 estados. Las velocidades
se definen como zy = [—m, 7| discretizado en pasos de 0,01 lo cual produce 629 estados.
La discretizacién del espacio de estados tendrd 158 x 629 = 99382 filas que representan
todas las posibles combinaciones de posiciones y velocidades que podria tomar el péndulo
superior. Ademsds, se tendran dos columnas una para definir posiciones y otra para definir

las velocidades. Finalmente, se tiene una discretizacion del espacio de estados como z,; €
R99382><2

La matriz () tendrd una dimensién 99382 filas y 3 columnas. Se tienen 3 columnas aso-
ciadas a las 3 entradas de control f € {—10,0,10}, por lo tanto @ € R9382x3,

La posicién que se va a controlar es la sombra que proyecta el péndulo superior sobre el

piso definido de la siguiente manera:

Tsombra = Te + 11 8in(01) + la sin(0; + 62)
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y su velocidad estd definida como:
jjsomb?”a = 3‘30 + llél 005(91) + 12(91 + 92) COS(el + 92)
En cada muestreo se genera un vector con las posiciones y velocidades que proyecta la
sombra del péndulo superior y con la misma dimensién del espacio de estados discreto.

T

T sombra
Ty = [ c R99382X2.

T sombra

El error estd definido como:

€r = Tqg — Ts
y lo que se busca es la fila con el error méas cercano a cero, min e,.

Las acciones estdn definidas como la fuerza aplicada al péndulo invertido
u={-10,0, 10},

y nuestro objetivo es encontrar una politica f (ley de control) que maximice el retorno

esperado.
f = argmax, [Qr41(€q,, ue)] -
La matriz () se inicializa en ceros y el algoritmo Q-Learning estd definido de la siguiente

forma:

Qry1(€xy, ur) = Qiles,, ur) + [Tt+1 + Wmaxu/Qt(exm,u') — Qilez,, Ut)} )

la recompensa estard definida de la forma:
2

7, = — |0a]* — 0,256

)

donde la mayor recompensa se produce cuando la posicién 0, y la velocidad 0, son cero,
es decir, cuando el péndulo superior se encuentra sobre la vertical invertida y su velocidad
es cero. Ademds, en la funcién de recompensa, la velocidad se encuentra escalada por un
factor de 0,25 con la finalidad de no castigar al algoritmo de control a cambios bruscos de

velocidad.
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Resultados del aprendizaje
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Para mostrar la efectividad del desempeno del controlador se realizaron las simulaciones

bajo la plataforma Matlab. Los pardmetros utilizados se muestran en la Tabla [1].

Tabla 1. Pardmetros del doble péndulo sobre el carro y del controlador

Parametros Descripcién Valor
my Masa del péndulo 1 0,5 kg
ma Masa del péndulo 2 0,5 kg
M Masa del carro 0,1 kg
lq Longitud del péndulo 1 0,5m
lo Longitud del péndulo 2 0,5 m
g Gravedad 9,8 m/s*
« Tasa de aprendizaje 0,99
y Factor de descuento 0,9
f Acciones de entrada {0, —10,10} N

En la Tabla [2] se muestran todos los intentos que se realizaron para que el algoritmo

lograra estabilizar al péndulo.

Tabla 2. Episodios e Iteraciones del péndulo doble sobre el carro

Episodio | Iterar Posiciéon rads Velocidad Posicion rads Velocidad
Péndulo 1 Péndulo 1 %ds Péndulo 2 Péndulo 2 %
1 1 5 +20 +,8 +18
2 1 5 +14 +.,8 +14
3 180 2,5 —18 +0,5 +10
4 150 3 —17 +0,4 +10
5 350 +0,05 40,1 +0,028 +0,9
6 400 40,04 +0,9 +0,025 +0,8
7 400 40,02 +0,8 +0,023 +0,8
8 400 +0,02 +0,8 +0,020 +0,7
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Continuacién de la Tabla 2
Episodios | Iteraciones Posicién Velocidad Exito\Falla
Carrom | Carro m/s
1 1 —6 —17 Falla
2 1 -7 —15 Falla
3 180 —4 10 Falla
4 150 —4 9,5 Falla
5 350 0,05 +0,41 Falla
6 400 0,05 +0,41 Exito
7 400 0,04 +0,40 Exito
8 400 0,04 +0,40 Exito

En la figura (3.4) y (3.5) podemos ver que hasta el episodio 6 se logré estabilizar el primer
y segundo péndulo, donde en los primeros episodios con mucha facilidad se venfan a bajo los
péndulos por no poder controlar el carro de manera correcta.

Finalmente, en la figura (3.6) observamos que el desplazamiento del carro tuvo una pe-
quena deriva sobre la posicién y que la velocidad se mantuvo estable en un rango de £0,8.

Se observa que controlar dos péndulos invertidos sobre un carro resulta en una tarea
interesante para el algoritmo Q-Learning por que el diseno de las recompensas tiene que ser
ingenioso y debe estar en funcién de la posicion y velocidad angular del péndulo superior.
Ademais, la forma de discretizar el espacio de trabajo no sélo estd en funcién de los dos
dangulos del péndulo sino también en funcién de la velocidad del carro. Finalmente, vemos
que en los primeros episodios los péndulos se caen en las primeras iteraciones pero pasado
un numero de episodios el algoritmo corrige y empieza a estabilizar a la planta de forma

correcta.
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Capitulo 4

Control PD de sistemas
electromecanicos usando como
Compensacién el Aprendizaje por

Reforzamiento.

4.1. Introduccién

En este capitulo se presentan los resultados de combinar las técnicas de control PD
clasico con técnicas de aprendizaje por reforzamiento Q-Learning. Ademds, se detalla como
este control hibrido tiene mejores resultados frente a sistemas o procesos que han tenido

cambios en los pardmetros de su modelo dindmico.

4.2. Control PD+QL

El algoritmo PD+QL tiene la ventaja de ser un control hibrido usando técnicas del apren-
dizaje por reforzamiento en conjunto con el cldsico control PD. Este esquema de control

hibrido brinda una mayor robustez a pardmetros no modelados en la dindmica del sistema,
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como lo es: la matriz de masas, inercias, longitudes, centros de masa, fricciones, términos gra-
vitacionales, etc., ademds, también da solucién al problema del error en estado estacionario.
Otra de las ventajas de este algoritmo de control es que no necesita del conocimiento del
modelo dindmico del sistema a controlar, lo cual resulta de lo més favorable al momento de
seleccionar un esquema de control, debido a que el control es mucho més simple al usuario, y
sin necesidad de tener los pardmetros del sistema. Una ventaja més encontrada, es que este
algoritmo hibrido resulta robusto ante perturbaciones generadas de forma externa, y que no

fueron presentadas durante su aprendizaje.

Una de las desventajas que presenta este controlador, es debido a que utiliza algoritmos de
inteligencia artificial, donde primero pasan por una etapa de entrenamiento que puede tomar
segundos, minutos, horas o dias, para llegar a dar solucién al problema en curso. Otra de
las desventajas que presenta, es buscar la mejor discretizacién del espacio de trabajo, ya que
un espacio de trabajo donde el robot no va a operar, resulta en un tiempo de aprendizaje
invertido que no va a ser reflejado al momento de realizar la tarea. Otra desventaja que
encontramos, es en la seleccién de las recompensas que se le dardn al robot cuando alcance
una posicién deseada de forma correcta. Como se mencioné anteriormente el aprendizaje por
reforzamiento funciona en base al premio o al castigo, entonces, el determinar cémo premiar
o como castigar al robot manipulador durante su aprendizaje, resulta en una tarea no sencilla
y que para cada caso es diferente. Una tltima desventaja que podemos mencionar, es que
para cada posicion deseada asignada, el algoritmo tendrd que realizar el aprendizaje para
ese punto asignado, y no se podra asignar una nueva posicién deseada, sin que pase por el

aprendizaje primero.

En el caso de control de posicién, el término derivativo en el esquema de control PD+QL,
se interpreta como un efecto de amortiguamiento en la respuesta del robot, teniendo como
finalidad disminuir los sobretiros y por lo tanto mejorar la respuesta. La velocidad ¢ se emplea
como inyeccién de amortiguamiento cuya principal accién es sobre el estado transitorio,
puesto que en el estado estacionario la posiciéon es una constante y la velocidad es cero.
Si durante el estado estacionario se presentan oscilaciones, perturbaciones o cambios de

referencia, entonces, la accién de control derivativa actiia de manera inmediata. La accién
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derivativa no reduce la magnitud del error de posicién en estado estacionario. Finalmente,
la compensacion QL disminuye el error en estado estacionario.

Este esquema de control nace de la necesidad de buscar un control robusto usando técnicas
de la inteligencia artificial como lo es el aprendizaje por reforzamiento. Frecuentemente se
proponen nuevas técnicas de control que buscan de alguna manera optimizar algin criterio,
ya sea en el desempeno o en el esquema de control. Se pretende tener un controlador libre
del modelo dindmico, y que en el caso del control de posicién (regulacién), tenga mejores
resultados que los controladores cldsicos [106], basados en un indice de desempefio de la
integral del error absoluto, y la integral del tiempo por el error absoluto conocidos como
IAE, ITAE.

La dindmica de un robot manipulador rigido de n eslabones de cadena abierta se escribe

como [Spong, Vidyasagar 1989]

M(q)i+ C(q,q)q + F(q) + G(q) = 7, (4.1)

donde g € R" es el vector de variables articulares y determina la posicién de los eslabones,
G € R™ es el vector de variables articulares, M(q) € R™" es la matriz de inercia, C(q, §) €
R™™ es la matriz de fuerzas centripetas y de coriolis, G(q) € R" representa el vector de
gravedad, F'(¢) € R™ es un vector que contiene los términos de friccién, y 7 € R" es el vector
de entradas de control.

Se puede realizar la combinacién del controlador propuesto mediante técnicas del apren-
dizaje por reforzamiento con técnicas de control cldsico como lo es el control Proporcional
Derivativo (PD). A continuacién se muestra este control hibrido PD+QL para el caso de

regulacién gz = 0.

T = Kp(j — qu + Uy, (42)

donde ¢ = g4 — q estd definido como el error entre la poscién del robot y la variable deseada,
donde K,, K; € R"*", son matrices diagonales definidas positivas, simétricas y constantes,

que representan las ganancias del control PD.
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Figura 4.1: Esquema de control PD con compensacion QL

Ademss u, es la entrada de control obtenida del aprendizaje por reforzamiento y se

representa de la siguiente manera:

donde ®(-) es una funcién que representan las acciones de control {—1,0,1} del controlador
Q-Learning, y (3 es una matriz diagonal definida positiva, simetrica y constante que representa
la ganancia del control QL.

El diagrama de bloques se muestra en la figura (4.1), el cual muestra al control QL+PD

en lazo cerrado con el robot.

Ecuacion en malla cerrada

La ecuacién que describe el comportamiento en malla cerrada se obtiene al combinar las

ecuaciones (4.1) y (4.2).

M(q)g+ Clq,4)q + F(4) + G(q) = Kpq — Kag + 52(),
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despejando ¢ se tiene

G=M(q)"" [Kpq — Kag + Ki€ + () — Clg, 9)d — F(@) — G(a)],

la cual puede expresarse en términos del vector de estado [QT, qT]T como:

EH=[ R o 3)
dt | ¢ M(q)~" [Kpq — Kqg + B2(-) — C(q,¢4)q — F(4) — G(q)]

) . . . - e . o T
Notese que la ecuacion anterior es auténoma y su tinico equilibrio es el origen [qT, qT] =
0 e R

Teorema 4.1 Dada la dindmica (4.1) con la entrada de control (4.2), entonces el sistema

en lazo cerrado (4.3) es estable en el punto de equilibrio

T = [qu’q'T}T —_ O

con la condicion de que > e+ (G+ F), donde  es una matriz constante definida positiva
que representa la ganancia del controlador Q-Learning.
Demostracion. Construyamos una funcion de Lyapunov de la siguiente manera:
1

- ) R Y N
V(q,q) = §QTM(Q)C] + §qTqu

su derivada temporal

. . U L i
VI(q,q) = q"M(q)ij+ §QTM(Q)Q — " Kyg

V(3,q) = " M(q)M ™ (q) [Kpd — Kad + BR(-) — C(q,4)q — G(q) — F(q)}%qTM(q)Q—qTqu

usando la propiedad de antisimetria

S04 01(g) — 200, )i = 0
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V(G,4) = —q"Kaq + " [82(-) — G(a) — F(9)]

Si la accion ®(-) usando la politica de control @) se representa de la siguiente manera

1 st ¢g>0
P()=sign(¢)¢ 0 si G=0
1 si G<0

entonces la politica de control u, determinada por el algoritmo @Q-Learning se expresa de

la siguiente manera:

up = B(=sign(q) + €)

donde € representa el error de la aproximacion de la funcion ®(-) con la funcion sign(q).

V(d,4) = —4" Kad + 4" [B(—sign(q) +€) — G(q) — F(q)]

V(G,d) = —q"Kag — ¢" Bsign(q) + 4" Be — 4" G(q) — 4" F(q)]

Si G(q) y F(q) son desconocidos pero se conoce su cota como (G + F), y ademds, usando
" sign(@) = ldlly» con ldlly = ] + laal + -« + laml = S0 il donde |1, es fa norma

1, el valor absoluto, tenemos:

V(@,q) < —Kallql3=811dlh+8elldlh +(G+F)lldlh

V(3.4) < —Kall g3 —(8—Be=G=F) |l

Si se cumple que 3 > Be + G + F, entonces el punto de equilibrio [G7,¢"]" es estable y

las soluciones ¢(t) y ¢(t) estdn acotadas. m
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v
s

Figura 4.2: Péndulo invertido

4.3. Simulaciones

4.3.1. Péndulo

El péndulo es un sistema mecdnico cldsico para probar nuevas ideas en la disciplina del
control inteligente [56]. Tiene la ventaja de ser, por un lado, un mecanismo relativamente
sencillo, y por el otro, un sistema que contiene puntos inestables. El péndulo se ha usado
ampliamente como patrén para comparar tanto algoritmos de control [65], como el hardware
para implementarlos. Otra de las cualidades de este dispositivo es que su dindmica es no lin-
eal, similar a la de un robot de un grado de libertad. Los algoritmos utilizados para controlar
el péndulo pueden ser adaptados al control de otros mecanismos més complejos [70]. Hay
varias formas de implementar estos procesos de aprendizaje. En esta tesis nos centraremos
en lo que se conoce como Q-Learning, una forma de aprendizaje por reforzamiento en la que

el agente aprende a asignar valores a los pares (estado, accién).
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Descripcién y planteamiento del problema.

El péndulo es un servo mecanismo que consta de una base sobre el cual el péndulo rota
los 360° de libertad y en nuestro caso puede girar libremente sin restricciones. El péndulo
iniciard en su condicién de equilibrio estable y con velocidad cero y se desea que el péndulo

alcance la vertical invertida. Las condiciones iniciales estdan dadas de la siguiente manera:

HEH!

La ecuacién dindmica que describe el comportamiento del péndulo estd representada de

la siguiente manera:

mi%0 4 b + mglsin(6) = 7, (4.4)

tomando como variables de estado ¢ =6, y ¢ =0
§=—7 — —7q— 7sin(q).

Diseno de la ley de control

El algoritmo Q-Learning requiere que el péndulo alcance la posicién vertical superior,
por lo que se propone como objetivo primordial disenar un algoritmo de control que lleve al
péndulo a la condicién deseada g; = 7.

La posicién del péndulo estd limitada a g € [—m, 7| rad, la velocidad estd restringida a
q € [—m, 7] rad/s.

Se genera una discretizacién del espacio de estados x4 basado en las posibles posiciones y
velocidades en las que el péndulo podria estar. Las posiciones se definen como z; = [—7, 7]
discretizado en pasos de 0,01 los cual produce 629 estados. Las velocidades se definen como
zo = [—m, | discretizado en pasos de 0,1 lo cual produce 63 estados. La discretizacién
del espacio de estados tendrd 629 x 63 = 39627 filas que representan todas las posibles
combinaciones de posiciones y velocidades que podria tomar el péndulo. Ademds, se tendran
dos columnas una para definir posicién y otra para definir velocidad. Finalmente, se tiene

una discretizacién del espacio de estados x; € R39627x2,
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La matriz () tendrd una dimension 39627 filas y 3 columnas. Se tienen 3 columnas aso-
ciadas a las 3 entradas de control {—1,0, 1}, por lo tanto Q € R3%27<3,
En cada muestreo se genera un vector con las posiciones y velocidades del péndulo y con

la misma dimensién del espacio de estados discreto xy.

q
o=
[CI

€z = Tg — Ts,

T
c R39627>< 2 )

El error estd definido como:

y lo que se busca es la fila con el error més cercano a cero, min e,.

Las acciones estdn definidas como el par aplicado al péndulo
u={-1,0,1},
y el objetivo es encontrar una politica u, (ley de control) que maximice el retorno esperado.

u, = arg max, [Qu+1(eq,, u)],

La matriz () se inicializa en ceros y el algoritmo Q-Learning estd definido de la siguiente

forma:

Qir1(ea,, ur) = Qilen,, us) + [Tt+1 + ”ymaxu/Qt(exm,u’) — Q¢(ex,, ut)} )

la recompensa estard definida de la forma:

Tt+1 = - ’CﬂQ - 0725 |q’27

donde ¢ = ¢4 — ¢, y la mayor recompensa se produce cuando el error ¢ y la velocidad ¢
son cero, es decir, cuando el péndulo se encuentra sobre la vertical superior y su velocidad
es cero. Ademds, en la funcién de recompensa, la velocidad se encuentra escalada por un
factor de 0,25 con la finalidad de no castigar al algoritmo de control a cambios bruscos de

velocidad.
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La tarea se realizara en 1000 Episodios con 1500 iteraciones por episodio. Cada vez que
un episodio termine, el péndulo regresard a su condicién inicial (vertical inferior).

La Tabla [3] muestra los valores de los pardmetros de control del algoritmo PD+QL

Tabla 3. Parametros del péndulo y el control PD+QL

Pardametros Descripcion Valor
m Masa del péndulo 1 kg
l Longitud 0,5m
b Friccién 0,017
g Gravedad 9,8 m/s?
K, Ganancia proporcional 1
Ky (Ganancia derivativa 0,2
6] Ganancia del control QL 5
Uy Acciones de entrada {-1,0,1} N

Las ganancias del controlador PD fueron ajustadas de tal manera que el péndulo se pudiera
estabilizar 1o mejor posible en su posicién deseada y la ganancia del controlador Q-Learning
8 =5 fue calculada cumpliendo 3 > B¢ + G + F, donde G = mglsin(3) = 4,9, F' = 0,01y
€ = 0,01 es el error de aproximacién de la funcién signo.

Entonces, representamos el control hibrido de la siguiente manera:
T = Kpq — Kag + uy,
donde
u, = BP(:).
Resultados del aprendizaje

Para mostrar la efectividad del desempeno del controlador se realizaron las simulaciones
bajo la plataforma Matlab. En la figura (4.3) se presentan las gréficas de salida para el
angulo de posicién y velocidad. En la posicién observamos una trayectoria suave que alcanza

su condicién deseada en 300 iteraciones. Para la velocidad observamos una trayectoria suave



4.3 Simulaciones 61

y ademds un sobre impulso en la iteracién 300 generado por el cambio de posicién cuando
el péndulo alcanzé la condicién deseada. Finalmente, podemos ver que el control hibrido

cumple de forma satisfactoria la tarea de regulacion

4 Q Learning + PD 1 Q Learning + PD
N
30 or
= | 2 |
0 B J’
kel \ kel /
8 21| S-1f |
= = ||
te) ]
o || S | /
2 1| 872 |
[aB \ (] ‘ |
\‘\ > ‘ ‘}
|
0 -3 ‘f
|
|
1 . 4 i |
0 500 1000 0 500 1000
lteracion lteracion
(a) Posicion del péndulo (b) Velocidad del péndulo

Figura 4.3: Gréficas de posicién y velocidad aplicando el control PD+QL

4.3.2. Doble péndulo invertido
Descripcién y planteamiento del problema

Se desea controlar un doble péndulo invertido visto en la figura (3.3). Como primer punto
se controlard al doble péndulo invertido s6lo usando el algoritmo Q-Learning. Como segundo
punto se realizard un incremento en los pardmetros de las masas y longitudes del doble
péndulo invertido con la finalidad de introducir perturbaciones que afecten al algoritmo QL
previamente aprendido. Como tercer punto, se utilizard la matriz (Q previamente aprendida
conjuntamente con el control PD para compensar los cambios introducidos en los pardmetros
del modelo. Al utilizar el control PD4+QL, el algoritmo QL ya no realizard el aprendizaje,
en vez de eso, utilizard el conocimiento aprendido y trabajarda conjuntamente con el control

PD para compensar los incrementos en los pardmetros del modelo.
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Planteamiento del problema: Se desea que el segundo péndulo se mantenga en la
posicién vertical invertida sin restriccién del primer pendulo, mientras el carro mantiene
una restriccién impuesta de encontrarse en un rango de 1 metro desde su punto de origen
referencial (2 inicia = 0). Las condiciones iniciales son que el primer péndulo (péndulo
inferior) empiece en su equilibrio inestable (origen) y con velocidad cero, mientras que el
segundo péndulo (péndulo superior) podré tener una condicién inicial de £5°, donde 6; y
0, representan la posicién y velocidad del primer péndulo, 65 v 92, representa la posicién y

velocidad del segundo péndulo y finalmente z. y Z. son la posicién y velocidad del carro.

0, 0,087 rad 0, 0 rad/s
0y, | = 0 rad 10, =10 rad/s
Te 0m T 0m/s

Diseno de la ley de control

Las posiciones estan limitadas a 6, € [—w/4,7/4] rad,0y € [—7n/4,7/4] rad y z. €
[—1,1] m, las velocidades estan restringidas a 0, € [—m, 7| rad/s,0, € [—m, @] rad/s y
t. € [-0,5,0,5] m/s y la fuerza aplicada al carro estd representada por f € {—100,0,100}
N.

Se genera una discretizacion del espacio de estados basado en las posibles posiciones
y velocidades en las que el péndulo superior podria estar. Las posiciones se definen como
21 = [—m/4,7/4] discretizado en pasos de 0,01 los cual produce 158 estados. Las velocidades
se definen como zy = [—m, 7| discretizado en pasos de 0,01 lo cual produce 629 estados.
La discretizacién del espacio de estados tendrd 158 x 629 = 99382 filas que representan
todas las posibles combinaciones de posiciones y velocidades que podria tomar el péndulo
superior. Ademads, se tendran dos columnas una para definir posiciones y otra para definir
las velocidades. Finalmente, se tiene una discretizacion del espacio de estados como z,; €
[R99382x2

La matriz @) tendra una dimensién 99382 filas y 3 columnas. Se tienen 3 columnas aso-
ciadas a las 3 entradas de control f € {—100,0,100}, por lo tanto Q € R99382x3,
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La posicién que se va a controlar es la sombra que proyecta el péndulo superior sobre el

piso definido de la siguiente manera:

Tsombra = Te T l2 Sin(el + 92)7

y su velocidad estd definida como:
:tsombra = i‘c + l2(91 + 92) COS(QI + 02)

En cada muestreo se genera un vector con las posiciones y velocidades que proyecta la

sombra del péndulo superior y tendrd la misma dimensién del espacio de estados discreto.

T
T sombra
Ty = [ c R99382><2.

T sombra

El error del espacio discretizado con respecto a la posicién del péndulo superior esta

definido como:

€r = Td — Ts,
y lo que se busca es la fila con el error més cercano a cero, min e,.
Las acciones estan definidas como la fuerza aplicada al péndulo invertido

u = {-100,0, 100},

y nuestro objetivo es encontrar una politica f (ley de control) que maximice el retorno

esperado.
[ = argmax, [Qy1(ex,, ut)] -

La matriz () se inicializa en ceros y el algoritmo Q-Learning estd definido de la siguiente

forma:

Qir1(€ey, ur) = Qi(en,, ur) + [Tt+1 + WmaXu’Qt(ext+17U,) — Q¢(€x,, Ut)} )
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la recompensa estard definida de la forma:
. 2
Tlpsy = — |Ze + sin (91+92)|2 — 0,25 [Zc+(0,+02) cos (6, +02)| ,

donde la mayor recompensa se produce cuando la posicién s, z. y la velocidad 0y, i son
cero, es decir, cuando el carro se estd en el origen y péndulo superior se encuentra sobre la
vertical invertida y su velocidad es cero. Ademds, en la funcién de recompensa, la velocidad
se encuentra escalada por un factor de 0,25 con la finalidad de no castigar al algoritmo de

control a cambios bruscos de velocidad.

Resultados del aprendizaje

Para mostrar la efectividad del desempeno del controlador se realizardn las simulaciones
bajo la plataforma Matlab. Los pardmetros utilizados tanto en el doble péndulo invertido

como en el aprendizaje por reforzamiento se muestran en la Tabla [4].

Tabla 4. Pardmetros del doble péndulo y del controlador QL

Parametros Descripcion Valor
my Masa del péndulo 1 0,3 kg
msa Masa del péndulo 2 0,2kg
M Masa del carro 0,8kg
[y Longitud del péndulo 1 0,5m
Iy Longitud del péndulo 2 0,4m
g Gravedad 9,8 m/s*
« Tasa de aprendizaje 0,99
y Factor de descuento 0,9
f Acciones de entrada  {—100,0, 100} N

La Tabla [5] muestra los pardmetros tanto de la planta como del controlador al agregar

el control PD a nuestra matriz (Q previamente calculada con los pardmetros iniciales de la
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Tabla [4].
Tabla 5. Pardmetros del péndulo y el controlador QL+PD
Parametros Descripcién Valor

mq Masa del péndulo 1 0,5 kg

msa Masa del péndulo 2 0,5kg

M Masa del carro 1,2kg

Iy Longitud del péndulo 1 0,5m

lo Longitud del péndulo 2 0,5m

g Gravedad 9,8 m/s?
Tasa de aprendizaje 0,99
Factor de descuento 0,9

K, Ganancia Proporcional 10

K, Ganancia Derivativa 155

6] Ganancia control QL 100

r Conjunto de acciones {—1,0,1}N

El control hibrido final estd definido de la siguiente manera:
f= Kp‘j — Kqq + Bu,, (4'5)

donde § = qq — Tsombra, ¢a = 0, ¥ la velocidad esté representada como ¢ = Zsompre. Las ganan-
cias del controlador PD fueron ajustadas de tal manera que no causara una inestabilidad
en el péndulo superior, y asi que el control PD sélo proporcianara la energfa suficiente para
reducir el error de posicién y el del velocidad evitando asf la deriva de los péndulos y del
carro mismo. Finalmente, en el control Q-Learning s6lo una ganancia [ fue incrementada a
la entrada, Su,, mientras se mantiene la misma matriz Q;(e,,, uy).

Las Figuras (4.4) y (4.5), muestran el desempenio del algoritmo propuesto. Para el célculo
de las ganancias del controlador PID se realizaron modificaciones sucesivas en los pardame-
tros de control hasta conseguir los valores méas 6ptimos en funcién de la comparacién entre
los controladores QL y QL+PD, resultando en: kp = 9,kd = 160, k7 = 6, donde se pudo

observar, que el mejor desempeno fue del controlador QL+PD, demostrando que mantiene
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el péndulo superior sobre la vertical con un dngulo de desplazamiento mucho més pequeno

en comparacion con los otros controladores. La Figura (4.5) muestra como la restriccion del

desplazamiento del carro se mantiene en el rango de £1 a partir de su punto de origen refe-

rencial, arrojando la respuesta esperada. La Figura (4.6) muestra la evolucién del aprendizaje

del dngulo de salida del péndulo superior 65, para el episodio 1, el episodio 10, el episodio

100, el episodio 500 y finalmente el episodio 1000, esto con la intencién de revelar como va

mejorando el aprendizaje a lo largo del tiempo.

Indices de desempeno: Con la finalidad de cuantificar el comportamiento de los contro-

ladores, utilizamos los criterios integrales conocidos como Integral del error absoluto (IAE)

e Integral del tiempo por el error absoluto (ITAE):

IAE:/ e(t) | dt
0

ITAE:/ Flet) | dt
0

donde el error estd dado por e(t) = 64 — 03, donde 6, = 0.

(4.6)

(4.7)
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Tabla 6. Indices de desempefio

IAE ITAE
QL 7688 | 0,0231
PID 7136 | 0,0214
QL+PD | 4,241 |  0,0127

Se realiz6 la comparacién entre el aprendizaje por reforzamiento QL, el control QL-+PD
y el control PID, donde la Tabla [6] muestra que los valores mds pequetios en los indices
de desempeno son para el controlador QL+PD, lo cual nos dice que el dngulo de salida
del péndulo superior se mantiene sobre la referencia (vertical invertida) por mas tiempo en
comparacion con los otros controladores, ademés en este controlador QL+PD propuesto se
aprecian ventajas como por ejemplo: la respuesta hibrida [68] trabaja mucho mejor que un
controlador PID, asf mismo, la sintonizacién del control PD resulta mucho més simple ya
que el aprendizaje por reforzamiento absorbe toda la dindmica del sistema, dejando que
el control PD sélo se encargue de mantener el error del dangulo del péndulo superior en
cero. La desventaja que se presenta es que el tiempo que tarda en aprender el algoritmo de
aprendizaje por reforzamiento es de aproximadamente 1hr con 30 minutos lo que representa

1000 episodios de 200 Iteraciones por episodio.

Conclusién

Se observa que controlar una planta tal como el doble péndulo invertido sobre el carro
resulta una tarea mds complicada para el algoritmo Q-Learning por que el diseno de la
recompensa tiene que ser mds ingenioso y deber estar en funcién de la proyeccién que el
péndulo superior tiene sobre el eje de las abscisas. Ademads, la forma de discretizar el espacio
de trabajo no sélo estd en funcién de los dos dngulos, sino también en funcién de la velocidad
del carro. Finalmente, las graficas muestran el desempeno del angulo 5 y del desplazamiento
del carro x, para el contolador QL, el control hibrido QL+PD, y para el control PID, donde
se aprecia que el algoritmo de aprendizaje por reforzamiento més el control PD trabajan muy

bien de manera cooperativa dando mejores resultados en su forma hibrida, que de manera
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Capitulo 5

Control PID usando como
Compensacion el Aprendizaje por

Reforzamiento.

5.1. Introduccion

Hoy en dfa, la idea del control de robots manipuladores ha atraido la atencion de la comu-
nidad cientifica de robética. Un punto de interés se ubica en el diseno de sistemas de control
para robots manipuladores en aplicaciones industriales tales como el estibar cargamento, en-
samblaje, traslado, pintado de objetos, etc. Puesto que los robots industriales son capaces de
realizar correctamente una variedad, a simple vista parecerfa innecesario desarrollar investi-
gacion sobre el tema de control de robots manipuladores. Sin embargo, es importante resaltar
que la ejecucion de la tarea encomendada al robot requiere alto desempeno y exactitud en
sus movimientos.

El diseno de nuevos esquemas de control requiere de grandes retos tedricos que mejoran
sustancialmente problemas de origen practico. Ademsds, su estudio resulta indispensable en
aplicaciones que no pueden ser llevadas a cabo por medio de algoritmos de control tradi-

cionales. De ahi que resulta muy importante y de gran interés el diseno de nuevas técnicas
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de control que solventen las necesidades de tener un control con mayor robustez. Este capi-
tulo estd destinado a presentar un algoritmo de control basado en la técnica del aprendizaje
por reforzamiento, y compararlo contra una familia de controladores clasicos basados en la
metodologia de modelo de energia.

El control de posicién o regulaciéon de control de robots manipuladores es un caso par-
ticular de control de movimiento en el cual no hay una referencia variante en el tiempo que
el robot haga seguimiento como en el caso de control de trayectoria, mas bien, es un punto
constante en el tiempo al que se le denomina posiciéon deseada o set point. El objetivo de
control es posicionar el extremo final del robot en ese punto y que permanezca ahi de ma-
nera indefinida. Por supuesto, para propdésitos pricticos, una vez que el extremo final del
robot alcanza el punto deseado, debera pasar uno o més periodos de muestreo para cambiar
de valor el punto deseado, entonces, el actual punto deseado, tomara el papel de condicién
inicial y el extremo final del robot se moverd al nuevo punto deseado, y asi sucesivamente.
Este concepto da la posibilidad de interpolar punto a punto para que el robot pueda seguir
la trayectoria a través de un esquema de control de posicién con puntos cercanos entre si.

En control automético se le conoce como control punto a punto.

5.2. Control PID en caso de Regulacién

El problema de control de posicién o regulaciéon consiste en mover el extremo final del
robot manipulador desde cualquier posicién inicial hacia una posicién deseada. Esto significa
que la i- ésima articulacion del robot deberd moverse hacia la respectiva i-ésima posicion
deseada. Un ejemplo ilustrativo se muestra en la figura (5.1) donde el robot parte de la
posicién de reposo (posicién de casa) para llegar a la configuracién deseada permaneciendo
indefinidamente en el punto de equilibrio. Formalmente, el objetivo de control de posicién
estd determinado por encontrar una ley de control 7 que proporciona los pares aplicados a
las articulaciones o servomotores del robot, de tal forma que la posicién actual del robot ¢(t)
y la velocidad articular de movimiento ¢(¢) tiende asintéticamente hacia la posiciéon deseada

qq v velocidad cero, respectivamente, sin importar las condiciones iniciales. Es decir,
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. q(t) | | @
m 6] Y

Noétese que en la figura (5.1) el robot se encuentra en su punto de equilibrio estable, lo que
significa que el objetivo de control (5.1) se cumpli6 sin depender de las condiciones iniciales,
entonces la posicién deseada se alcanza, por lo que la posicién del extremo final del robot
permanece constante ¢(t) = gq y por lo tanto la velocidad de movimiento es cero (¢ = 0).

Finalmente, poder decir que un algoritmo de control de posicién o regulacién es una
formulacién cuya principal caracteristica es generar un atractor en la ecuacién de lazo cerrado
formada por el modelo dindmico del robot manipulador y la estructura matema&tica del
algoritmo de control. Lo anterior significa que el punto de equilibrio sea asintéticamente
estable. La importancia de esta problemadtica radica en proponer estrategias de control que
no sélo cumpla con el objetivo de control lim_,o | ¢7(t) ¢7(¢) }T = [ o of }T, sino
también que el desempeno préctico sea alto.

El desempeno de un algoritmo de control se refiere a realizar de manera correcta y exacta
la tarea programada al robot, lo que lo habilita a llevar a cabo diversas aplicaciones de control
punto a punto. Por lo tanto, el espectro de aplicaciones comerciales, domesticas, cientificas

e industriales se incrementa.

5.3. Control PID con compensacién QL

Considérese el modelo dindmico que describe el comportamiento de un robot manipulador

de n grados de libertad

M(q)i+ Clq,4)q + F(q) + G(q) = 7, (5.2)

en términos del vector de estado [¢7, q'T}T

i)l q
dt | g M(q)~' [r = Clq.4)q — F(4) — G(q)]
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Figura 5.1: En la figura de la izquierda vemos la condicién inicial en la posicién de equilibrio

estable (posicién de casa). En la figura de la derecha vemos la condicién final deseada.

donde ¢ ¢ ¢ € R™ denotan la posicién, velocidad y aceleracién articular, respectivamente,
7 € R™ es un vector de fuerzas y pares aplicados en las uniones mediante los actuadores,
M(q) € R™™ es la matriz de inercia, C(q,q)¢ € R™ es el vector de fuerzas centrifugas y
de coriolis, G(q) € R™ es el vector de pares gravitacionales, y F'(¢) representa la funcién de

coulomb, y se representa de la forma:

F(q) = By1q + Byasign(q),

donde By y Byo son matrices positivas € R™*", por simplicidad usaremos el modelo siguiente:
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F(q) = B4

El objetivo de control se puede definir formalmente de la siguiente manera: dada la
posicién angular deseada g; € R™ constante para todo ¢ > 0, el problema es disenar una ley
de control 7 tal que la posicién angular del robot ¢(t) se aproxima a g; € R™ asintéticamente,

es decir:

lm {|g]| = 0.

El vector g; € R" es la posicién articular deseada , y el vector § = ¢4 — ¢ € R" es el

vector de error de posicion.

Ley de Control

La ley de control PID+QL puede expresarse de la siguiente manera:

t
T=K,§+ Kqq + Ki/ q()dy + u,,
0

donde las matrices de diseno K, K4, K; € R"*" llamadas respectivamente las ganancias pro-
porcional, derivativa e integral, son matrices simétricas y definidas positivas convencional-

mente elegidas. u, € R" es el algoritmo de control llamado Q-Learning, que tiene la forma:

u, = f(—sign(q) +¢),

donde 3 es una matriz diagonal y definida positiva seleccionada por el disenador, y ¢ repre-
senta el error de aproximacién de la funcién ®(¢) con la funcién sign(q), donde la funcién

signo se representa de la siguiente manera:
1sig>0

B(q) =sign(q) =4 0sig=0
—1sig<O0
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Figura 5.2: Control PID+QL

El vector sign(q) esta definido por sign(q) = [sign(¢1), - . . , sign(g,)]" .

La accién integral del controlador PID+4QL introduce una nueva variable de estado adi-
cional que serd denotada por ¢ y cuya derivada temporal es ¢ = K;§. Ademss, en el caso
de regulacién ¢; = 0, § = —¢, entonces, la ley de control PID+QL en el caso de regulacién

puede expresarse por medio de las ecuaciones siguientes:

T = K,§ — Kaj + &+ B(—sign(q) + ¢)
£ = Kig

Ecuacion en malla cerrada

La ecuacién que describe el comportamiento en malla cerrada se obtiene al combinar las

ecuaciones (5.2) y (5.3).
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M(q)g +C(q,9)q + F(q) + Glq) = Kpq — Kag + & + B(—sign(q) + &),

despejando ¢ se tiene

M(q)™" [Kpq — KaG + K& + B(—sign(q) +¢) — C(q,¢)qd — F(4) — G(q)]

q
£ =Kig ’

. o T
la cual puede expresarse en términos del vector de estado [éT, q’, qT} €omo:

a |t fa
E q = —q s
g M(q) ™" [K,pd — Kad + € + B(—sign(q) + £) — Clg, d)d — F(q) — G(q)]

los equilibrios tienen la forma

§ G(qa)
il=1 o
q 0

El equilibrio anterior puede trasladarse al origen mediante el siguiente cambio de vari-

able é = ¢ — G(qq), y la malla cerrada podra expresarse en términos del vector de estado
~T T
[5 G, QT] como:

i|® h
a| 7]~ : o
i ]| M@ Kyl Kud & Glan) + 6(-simn(d) + ) — Clg. )i~ F(d) — C(o)]

. ‘2 : . i e . T ] T
Notese que la ecuacién anterior es auténoma y su inico equilibrio es el origen & ,¢", ¢
0 € R3,



78 Control PID usando como Compensacién el Aprendizaje por Reforzamiento.

Prueba de Estabilidad

Para estudiar la estabilidad del origen del espacio de estados, se propone la siguiente

funcién candidata de Lyapunov:

s . 1. R .
V(£ d,q) = §qTM(q)q - §qTqu +U(qq—q) — ku +

N o~ 3 _ A~T . 4~
+7"Glqa) + 3"+ —G(qd)TK 'G(qq) + 5¢ K, ¢+
—aq"M(q)j+ = X [Kd+Bf1 }q+aK /

donde U(gq—q) denota, como ya es costumbre, la energia potencial del robot, k,, = min, {U(qs — ¢)} ,
que se agrega de modo que V' (0) = 0, y « es una constante positiva que satisface condiciones

bien definidas para que la funcién candidata de Lyapunov sea definida positiva.
Se probara que la funcién candidata de Lyapunov es definida positiva, V(g’ ,4,q) > 0.

El término 2q 7" K,q los dividiremos en tres partes, y la funcién candidata de Lyapunov

la dividiremos en cuatro partes V (€, §, q) = Z?Zl V(E,4,q);.

V(€.d.4)1 = 2" Kpq + " Glaa) + £G(a2)T K, G(qa)
V(Ed.d)e = 507Ky + &+ 8 K1

V(E,G,d)s = 2d" KpG — ag"M(q)d + 2" M(q)d

V(£ d,4)s U(ga—q) — ka + 57" [ Kq+ By ]§+aKi_1f(fq)

Del primer término V(E ,q,q)1 expresado en forma matricial podemos facilmente ver que

si K, > 0, entonces V(g’ ,4,q)1 es semidefinida positiva.

q
G(qa) G(qa)

Del segundo término V(g .4, q)2 expresado en forma matricial obtenemos la primera condi-

>0

I 3K;!

p

[%Kp I

cién de o para que la funcién sea definida positiva.
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V(§7@,Q)2_%[§] [gfp ozlé_ll [ ],

usando el criterio de Sylvester, para probar que la matriz es definida positiva, el determinante
debe ser positivo, por lo cual tenemos:

. _1 q %)\mfn(Kp) 1
V(G q)2 = 9 [ ¢ ] [ 1 Amin (K1) ] [

det = %/\min<Kp)a/\min<Ki_1) —1 Z 0

79

Iy

78 2 S =

%)\mfn(Kp))\mfn(Ki_l) > 1

3
O S E B

i

por lo tanto si hacemos que a cumpla con la restricciéon anterior, entonces V(g ,4,q)2 es
definida positiva.

Del tercer término V(g .4, )3 expresado en forma matricial obtenemos la segunda condi-
cién de o para que la funcién sea definida positiva.

R O sk, —aM(q) | | q
V(g’q"")“”ﬁlql [—awq) M ”q]

usando nuevamente el criterio de Sylvester, para probar que la matriz es definida positiva,
el determinante debe ser positivo, por lo cual tenemos:,

i1 1][ Doty o] [1]

2 q _a)\méx(M) )\ml'n<M) q
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det = 2 A (Kp) Amin (M) — 0 Amax(M)? > 0

%)‘m(n (Kp))‘min(M)
Améx (M)2 -

\/lAmfn(Kp)Amfn(M)
) )‘méx(M) Z o

por lo tanto si hacemos que a cumpla con la restriccién anterior, entonces V(% d,q)s es
definida positiva.

Finalmente, es facil ver que V(£,§,q)q > 0.

Si hacemos cumplir a « las restricciones anteriores, tenemos:

VPl 55
Amax (M) == Amtn (Kp) Amim (K1)’ )

7

donde vemos que si K, es suficientemente grande o K; suficientemente pequeno, entonces
V(g ,q,q) es definida positiva semiglobalmente.

La derivada temporal de V(E qd,q) alo largo de las trayectorias del sistema en lazo cerrado
y usando 4 fo q)dE = afo )dé gg = £T<I>( ), tenemos:

* < o~ . . . 1 . * . ~ 2 . s
V(&G d) = ¢"M(q)q+ §C]TM(Q)Q + ¢ K, + dG(q) + ¢ G(qa) +
T I bt ~T 1% 2 . T " .
+7E+GE+al K 'E—aqd" M(q)g — ag" M(q)g +

—aq" M(q)j + oq" [ Kq+ Bn ] q+ OégTKz‘ilq)(Q)

sustituyendo &, g, y ¢ en la ecuacién anterior resulta:
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K,q— Kqq + £ — G(qq)+
+B(—sign(q) +¢) — Clq,4)q — F(q) — G(q)
A V@) + 67Ky (] + 4G (@) + [~ Glad) +
+ =T E+ §T [Kid + ok K7V [Kid) — o [T M(q)d — ag" M(q)d +

KpG — Kag+ & — G(qa)+
+8(—sign(q) +¢) — C(q,4)qd — F(¢) — G(q)
+ad” | Ky+ By | [-d)+a [§" K] K '(3)

V(€44 = ¢"M(q)M(q)™

—aq" M(q)M(q)™

reagrupando términos, usando la propiedad de antisimetria %QTM (0)¢ — 4" C(q,q)q =
igualdad M(¢) = C(q,q) + C(q,¢)T y simplificando, tenemos lo siguiente:

V(E.4,q) = —d" [Ki—aM(q)]q—q" oK, — K]j+
—aq C(q,4)" ¢ — oq" [G(qq) — G(q)] +
+¢" [B(—sign(¢) + ) — F(¢)] -

Normando la funcién de Lyapunov.

" [Ka = aM(@)] 4 < ~ [ Auin(Ka) — adsn (M) | 11l
7" 10K, ~ K0 <~ [ aduin(Ky) = Aas() | 13

ademds, usando las propiedades
IC(z, y)z|| < ke lyll 2]

1G(ga) = G|l < kg |z —

los siguientes términos cumplen con:

—ad"C(q,d)"q < aker ||y 1413

—aq" [G(aa) — G(a)] < aky ||dll3

81

0, la
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finalmente, usando ¢7sign(q) = gl con [ldll, = || + gzl + - + g] = X, i, . donde

||I-]l; es la norma 1, el valor absoluto.
—q" Bsign(q) < —Am(B) lldlly
" Be < edmm(B) ldll,

—¢"F(q) < Amax(By1) ldll;

después de mayorar la funcién de Lyapunov, tenemos:

V(E3.4) < = Pamin(Ka) = @max (M)] [d115 — [0Amin (Kp) — Amax (53] [1dl5
ok ||dll; [14ll5 + aky 1715 ’
—Amin(8) 4]l + eAmm(B) [1dll; + Amax(Bra) ll4lly

agrupando,
V(€,3,4) < = Pmin(Ka) — admax (M) — aken [1d],] 1415
- [O‘Aml’n(Kp) — Amax (Ki) — O‘kg] H(.?H;

— [Amin(B) — €Amin(B) — )‘méX<Bf1)] Hqu
si elegimos la norma del error de posicién de la siguiente manera [,

)\méx (M)

gll, <
lall, < =25

Y

entonces, tomando el primer término de V(é ,q,q), se obtiene la siguiente relacién:
)\mm(Kd) — a)\max(M) — Od]{?(jl ||(j||2 >0

usando
HQH2 < Amin(M) y «

Oék01

_ \/%kmln(Kp)Amln(M)
o )‘max(M)
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Ain(Ka) = @A (M) — aker 22600 > 0
Amin(Ka) — @Amax(M) — Anax(M) > 0
Amin(Ka) 2 @i (M) + Aax(M)

il 5) > L2 o0y a1 (M) + A1)
Aanin (Ka) = 1/ Ehanin (5) A (M) + A (M)

)\min<Kd) 2 n + )\max(M)

donde n = \/%)\mfn(Kp))\mm(M).

Ahora, si tomamos el segundo término de V'(€,§, ¢), y usando o = P ):\9’ & tene-
min P min 7
mos:
AAmin(Kp) — Amax(K;) — aky, >0
AAmin(Kp) > Amax () + aky
)\me(Kp> Z é/\max(Ki) + kg
-1
)\ml’n(Kp) Z )‘min Kp))‘ml'n(gKi ))‘max(K) + kg
1y 1
S1 Amin(KZ ) max(Ki)

3
Sk

Si tomamos la relacién (5.5) encontramos el valor minimo para K;

/\ml'n(Kp) Z

\/ mln(KP mln(M(Q))

3
Amax (M) a2 Nt B p) Aemtn (K1)
n > 3
AméX(M) - )\min(Kp)Amin(K,;I)
N Amin (Kp) > 1

3max(M) = Amm (K1)

si nuevamente tomamos )\mfn(K 71) = :
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/\min(Kp)
f”]—
3Amax (M)

Por lo tanto, si elegimos la siguiente sintonizacién para las ganancias K, K4, K; y 3

Z Améx(Ki)'

>\min<Kp) Z k

[NJ[eM]

g

Amin(Ka) > 10+ Amax (M)

>\min KP
/\méx(Ki) < nSAma;(c(M))

)\ml'n(ﬂ) 2 )\ml'n(ﬂ)g + )\méx(Bfl)

entonces,

Estabilidad asintdtica

Definamos una bola ) de radio ¢ > 0 centrada en el origen del espacio de estados del

tipo:

~ ~ Amax (M
Z{ q:HQHSﬁ:U}-

Luego si V(€,G,¢) es semidefinida negativa en la bola 3" . Entonces existe una bola 3

de radio o > 0 centrada en el origen del espacio de estados que satisface que V(% ,4,q) <0.

Haciendo uso del principio de invariancia de Barbashin-Krassovskii-La Salle para sistemas

dindmicos auténomos definimos primero {2 como:
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I

0= {o() = [6.0.d] eR™:V(E 3.0 =0}

Para la derivada de la funcién de Lyapunov se cumple que:

Entonces, para una solucién z(t) contenida en 2 para todo t > 0, es necesario y suficiente

que el error de regulacién sea cero, es decir, ¢ = ¢ = 0 para todo t > 0.

Por lo tanto también se cumple que ¢ = 0 para todo t > 0.

Entonces, concluimos que del sistema en lazo cerrado (5.4), si la solucién z(t) € §2 para
todo t > 0, entonces G(q) = G(qq) = £+ G(qa) ¥ Z: 0. Esto implica que & = 0 para todo
t > 0. De modo que z(t) = [é ,q, c]] = 0 € R3" es sélo la condicién inicial en ) para la cudl
x(t) € Q para todo t > 0. De aqui se concluye finalmente que el origen de la ecuacién de

malla cerrada (5.4) es un equilibrio asintoticamente estable en forma local.

Finalmente, con estos resultados se puede formular el siguiente teorema:

Teorema 5.1 Dada la dindmica del robot (5.2) controlada por el la ley de control PID+QL
(5.3), entonces el sistema en lazo cerrado (5.4) es semiglobalmente asintdticamente estable

en el punto de equilibrio:

z=[€" — Gla),q".¢"] =0 eR™

Con las siguientes condiciones para las ganancias:
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)\min(Kp) Z k

N

g
)\min(Kd) 2 n + )\méx(M)

/\ml'n KP
Améx (Ki) < nmiw))

)\min(ﬂ) Z 5)\m1'n(6) + )\méx(Bfl)

donde n = \/%Amin<Kp))\ml’n(M)7 k, satisfacen la condicion de Lipschitz.

5.4. Simulaciones

Ejemplo 1

Considérese el péndulo robot de la figura (8.4), cuyas caracteristicas y valores numéricos

se resumen en la Tabla [13]. El objetivo de control consiste en satisfacer:

lim ¢(t) = q4 = [3—71 rad.

t—o0 4
Para seleccionar el valor de k, se toma el vector de gravedad G(q) = mgl. y se busca el
valor méximo cuando el péndulo robot se encuentra extendido sobre la horizontal, ¢, = 7/2,

lo cual produce el valor de k;, = 0,1607, entonces:
Amin (K) > %kg, por lo tanto, Amm(K,) > 0,2411, asi K, queda:

K,=03.

Para el cdlculo de la ganancia derivativa tenemos: Ay (Kgq) > 7 4+ Amax(M). Primero
empezamos con el célculo de la masa M(q) = (mi? + I), por lo cual A4 (M) = 0,0037, y
como el sistema es escalar Apsx (M) = Amin(M) = 0,0037.

El valor de nn = \/%)\mm([(p)/\mfn(M), $i Amin(K) = 0,2411, y A (M) = 0,0037, en-

tonces, n = \/%(0,2411)(0,0037) = 0,0172, por lo tanto, Apm (K4) > 0,0172 + 0,0037 >
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0,0361. Seleccionamos valores de K, ligeramente mds altos para evitar sobre tiros, entonces,

la ganancia derivativa queda:

Ky=0,1.

Para el cdlculo de la ganancia del término integral, tenemos: Apm(K;) < 77;;%(6’;[)) <

0,3736, donde n = 0,0172, Ay (Kp) = 0,2411 y Apax(M) = 0,0037. La ganancia integral
queda:

K, =0,1.

El célculo de la iltima ganancia, la del aprendizaje por reforzamiento, se obtiene por
medio de las condiciones en el teorema [5.1], sin embargo, le damos un valor un poco més
alto para que cancele las perturbaciones o pardmetros no modelados en el péndulo robot
Amin(B) = €Amin () + Amax(By1). Si el error de aproximacién de la funcién signo lo tomamos
como € = 0,01, y el eigenvalor méximo de la matriz de friccién como Aysx(By,) = 0,0017,

entonces A\pm(5) > 0,0117, donde ganancia del algoritmo Q-Learning es:

B=0,1.

Por lo tanto con esta seleccién de ganancias, se cumple con los requisitos impuestos para
el caso de regulacion en el control PID+QL vistos en el teorema [5,1].

Ademis, se muestra una comparacién entre las leyes de control clédsicas para el control
de posicién vistas en [104] y [106], con la misma sintonizacién de ganancias en la parte pro-
porcional y derivativa, ademads, para los controladores que hacen uso parcial de la dindmica,
como lo es, el término gravitacional G(q), se considera que la masa, la inercia y el centro de
masa, varfan en un 5 % de su valor real.

Las condiciones iniciales son fijadas en ¢(0) = 0y ¢(0) = 0. Los resultados de la evaluacién
se realizan para seis controladores de posicién sobre el éngulo de salida del hombro, que
se presentan en la figura (5.4) donde se grafica el angulo ¢ del péndulo robot para cada

controlador.
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Figura 5.3: Diagrama a bloques del controlador (arriba), y brazo del péndulo robot de su

condicién inicial ¢ = 0, a su condicién final ¢; = 37 /4, desde Simulink Matlab.
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El objetivo de control consiste en mover la articulacién del péndulo robot ¢; = 37/4,
usando los algoritmos de control antes citados para el control de posicién, con lo cual se
busca posicionar al robot en la configuracion deseada.

La evolucién en el tiempo del dngulo de salida y del error de posicion se presentan en las
figuras (5.4) y (5.5), donde el efecto de amortiguamiento atenia de forma considerable los
sobretiros en la respuesta del robot. El error en la articulacién no presenta sobre impulsos
como se observa en la figura (5.5). El régimen transitorio tiene una duracién de 1 segundo.

Indices de desempeno: Con la finalidad de cuantificar el comportamiento de los contro-
ladores, utilizamos los criterios integrales conocidos como Integral del error absoluto (IAE)

e Integral del tiempo por el error absoluto (ITAE):

[AE = /O T aw) | dt (5.6)

ITAE = /0 Tl | de (5.7)

donde el error estd dado por ¢(t) = g4 — ¢

Tabla 7. Indices de desempefio

IAE  ITAE
PD+QL  2,8319  5,6762
PD+G(q) 11,7144 1,7134
PD+G(qy) 1,9943  2,6500

PID 2,2342  3,7003
PID+QL  1,4943  0,8439
PD 6,3101 26,5947

Tal como se muestra en la Tabla [7], los indices de desempeno IAE, ITAE se encargan
evaluar los seis controladores de posicién, arrojando la siguiente informacioén: el controlador
que tuvo el desempeno més bajo fue el control P con realimentacion de velocidad, esto es

debido a que el controlador dentro de su algoritmo no incluye ninguna informacién sobre la
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dindmica del sistema a controlar, provocando que su desempeno sea bastante bajo. El con-
trolador que toma el lugar siguiente es el control PID, donde la parte integral elimina el error
en estado estacionario que no se puede eliminar con el controlador anterior, sin embargo, la
sintonizacién de K; no siempre resulta mejor en comparacion de tener conocimiento de una
parte de la dindmica del sistema, como lo es, el término gravitacional. Los controladores PD
con precompensacién y compensacién de gravedad, ademds de mostrar una respuesta pare-
cida, también presentan una respuesta favorable al alcanzar la posicién deseada, debido a su
término gravitacional en la ley de control que cancela la dindmica de G en todo momento.
Finalmente, tanto el control PD+QL como el control PID4+QL compensados con el apren-
dizaje por reforzamiento, son leyes de control que hacen uso de la inteligencia artificial, sin
embargo, el control PID+QL toma el primer puesto al tener mejores resultados comparado
con los otros controladores, al alcanzar la posicién final deseada en un menor tiempo y sin
sobre impulsos, debido a la sintonizacion explicita de ganancias y a que la aportacién del
QL logra compensar la dindmica no modelada, mucho mejor que tener el conocimiento de G

en el control, y ademés disminuir el error en estado estacionario en un menor tiempo.

Se realiz6 la comparacién entre el control PID con compensacién QL y los controladores
clasicos de control de posicién para robots [104] y [106], donde la Tabla [7] muestra que los
valores més pequenos en los indices de desempeno son para el controlador PID+QL, lo cual
nos dice que el dngulo de salida del péndulo robot alcanza la referencia y se mantiene sobre
ella en un menor tiempo y con menor error en el estado estacionario en comparaciéon con
los otros controladores, ademds en este controlador PID+QL propuesto se aprecian ventajas
como por ejemplo: la respuesta hibrida trabaja mucho mejor que un controlador PID, PD+G
o PD+QL, asf mismo, la sintonizacién del control PID estd basada en condiciones explicitas
dadas en el teorema [5.1], lo cual resulta mucho mds simple. La desventaja que se presenta,
es que para cada posicién deseada diferente, el algoritmo QL tiene que realizar un nuevo

aprendizaje, por lo tanto, si cambiamos la g4, se necesita un nuevo QL.

Finalmente, el tiempo que tarda en aprender el algoritmo de aprendizaje por reforzamien-
to para el control de posicién es de aproximadamente 30 minutos por ¢4, lo que representa

1000 episodios de 1000 Iteraciones por episodio.
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Figura 5.5: Gréfica de errores ¢
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Ejemplo 2

Considérese el robot manipulador de 2 GDL estudiado en la ecuacién (8.1), y mostrado
en la figura (8.7). Los diversos elementos que conforman el modelo dindmico se describen en
el apéndice A, y el calculo de las ganancias se obtienen de la siguiente manera:

Para seleccionar el valor de k, se toma el vector de gravedad G(q) y se busca el valor
méximo cuando los eslabones se encuentran extendidos g5 = 7/2 y gq2 = 0, lo cual produce
el valor de k, = 0,6104, entonces:

Amin (Kp) > gkg, por lo tanto, Ammn(K,) > 0,9156, asi la matriz de K, queda:

1 0
K, = .
0 09156

Para el cdlculo de la ganancia derivativa tenemos: Apm (Kgq) > 7 4 Amax(M). Primero
empezamos con el cdlculo de matriz M(q), donde sus eigenvalores son: A; = 0,0178, y
Ao = 0,0011, por lo cual A4 (M) = 0,0178.

Bl valor de 11 = \/EAwin(K) Amin (M), 81 Ain () = 09156,y A (M) = 0,001, en-

tonces 1 = \/%(0,9156)(0,0011) = 0,0183, por lo tanto, Apm (Ky) > 0,0183+0,0178 > 0,0361.

Seleccionamos valores de K ligeramente més altos para evitar sobre tiros, entonces, la matriz

0,2 0
K; = )
0 0,1
Para el cdlculo de la ganancia del término integral, tenemos: Ay (K;) < 0,3138, donde
1 = 0,0183, Apuin (Kp) = 0,9156, Myax (M) = 0,0178. La matriz de ganancia integral queda:

0,3 0
Ki = .
l 0 01 ]

El célculo de la tltima ganancia, la del aprendizaje por reforzamiento, se obtiene por

queda:

medio de las condiciones en el teorema [5.1], sin embargo, le damos un valor un poco més

alto para que cancele las perturbaciones o pardmetros no modelados en el brazo robético
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Amin(8) = €Amin(B) + Amax(By1). Si el error de aproximacion de la funcién signo lo tomamos
como ¢ = 0,01, y el eigenvalor maximo de la matriz de friccién como Apax(By,) = 0,0017,

entonces Apm(3) > 0,0117, donde la matriz de ganancia del algoritmo Q-Learning es:

04 0
p = :
0 0,05

Por lo tanto con esta seleccién de ganancias se cumple con los requisitos impuestos para
el caso de regulacién en el control PID+QL vistos en el teorema [5.1].

También, considérese las leyes de control (5.3), (4.2), y los controles clésicos vistos en
[104], donde sus matrices de diseno usan la sintonizacién arriba explicada, tanto para la
ganancia proporcional como la derivativa, ademds, para los controladores que hacen uso
parcial de la dindmica, como lo es, el término gravitacional G(q), se considera que la masa,
las inercias y los centros de masas, varian en un 5% de su valor real.

Las condiciones iniciales correspondientes a las posiciones y velocidades se escogen nulas:

91(0) =0, CJ2(0) =0,
¢1(0) =0, ¢2(0) =0.

Las posiciones articulares deseadas son:

qa1 = /4 [rad],  qg = /4 [rad].

En términos del vector de estado de la ecuacién del error ¢ y de velocidad ¢, el estado

inicial correspondiente es

G1(0) /4 0,7854
(0) | | /4| | 07854
@@ | | o | | o0
62(0) 0 0

La figuras (5.7) y (5.8) presentan los resultados de simulacién. En particular, se muestra

cémo los elementos que conforman el error de posicién ¢ tienden a cero.
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F

(a) Posicion@nicial (b) Posicioninal

Figura 5.6: Diagrama a bloques del controlador (arriba), y robot manipulador de su condicién

inicial ¢ = 0,¢2 = 0 a su condicién final qq; = 7/4, qqe = 7/4, desde Simulink Matlab.
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La figura (5.7) muestra los dngulos de salida tanto para el codo como para el hombro
evaluados para los seis controladores de posicién. Se observa que el algoritmo de aprendizaje
por reforzamiento trabajando de forma hibrida con el control PID brinda mejores resultados
al alcanzar las condiciones deseadas en un tiempo menor y reduciendo el error en estado
estacionario. Los controladores PD+G(q) y PD+G(qd) tienen un comportamiento bastante
similar, siendo que de manera cualitativa no hay diferencia. Los dngulos de salida utilizando
el control PID tiende a su condicién deseada mientras el tiempo tienda a infinito, sin em-
bargo, se tomarfa un mayor tiempo alcanzar la condicién final y disminuir el error en estado
estacionario. Finalmente, el peor desempeno lo presenta el control P con realimentacion
de velocidad, mostrando que los dngulos de salida se encuentran muy por debajo de las
condiciones deseadas finales, debido a que el controlador no tiene conocimiento alguno de la

dindmica del sistema, sino que s6lo conoce el estado de la posicién y la velocidad.

En la figura (5.8) se presentan las graficas del error de posicién para las seis leyes de
control en el caso de regulacion. Las variables ¢; y ¢» representa el error entre la condicion
deseada ¢ y el estado ¢, tanto para el hombro como para el codo. En todos los casos, a
excepcion del control PD, se tiende a disminuir el error en estado estacionario, siendo el de
mejor desempeno el controlador PID+QL al lograr disminuir el error en estado estacionario
y alcanzar la referencia en un menor tiempo, comparado con los deméds controladores. La
grafica del error de salida para la ley de control P con realimentaciéon de velocidad muestra
que ¢1 y ¢o una vez que pasan el estado transitorio se estabilizan en una condicién diferente

a ¢ = 0, y no se reduce el error en estado estacionario.

Indices de desempeiio: En el drea de robética no hay un criterio esténdar para medir
el desemperio (performance) de un algoritmo de control. Nyquist, Root-locus, Bode, etc., son
criterios especificos de sistemas lineales los cuales no aplican a robots manipuladores debido

a su naturaleza no lineal.

Algunos investigadores miden el desempeno del algoritmo de control por inspeccién visual
de las gréficas del error de posicién y a su juicio determinan si el desempenio es adecuado.

Sin embargo, dicha medicién es muy subjetiva y queda a interpretacién del mismo.

Un criterio académico ampliamente aceptado en la comunidad cientifica de robdtica para
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Figura 5.8: Gréfica de los errores de posicién ¢ para el hombro y el codo.
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medir el desempeno de un algoritmo de control es por medio de la obtencién del indice de
desempeno determinado por la integral del error absoluto (IAE), y por la integral del tiempo
por el error absoluto (ITAE).

[AE :/ LG(t) | dt
0

ITAE :/ ElGt) | dt
0

qd1 — g1
dd2 — g2
Tabla 8. Indices de desempefio

IAE(q1) ITAE(qi) TAE(g) ITAE(ge)
PD 1,0065 1,4238 0,3375 0,4037
PID 0,7592 09423  0,2070  0,1722
PID+QL  0,1861  0,0329  0,1048  0,0204
PD+G(q) 02428  0,1560  0,1206  0,0501
PD+G(qq) 10,1975 0,1204 0,1173 0,0502
PD+QL 02957  0,2108  0,1063  0,0215

donde el error estd dado por ¢(t) =

El anadlisis comparativo del indice de desempeno se realiza con respecto a seis esquemas de
control de referencia, generalmente son los controladores clédsicos de control de posicién pura
debido a que se conocen ampliamente. El indice de desempeno de los esquemas de control
se refiere a la exactitud que debe tener la respuesta del robot manipulador. Claramente se
ve en la Tabla [8] que los controladores que hacen uso de las propiedades mateméticas del
gradiente de la energia potencial a%—éq) como el control PD con compensacién de gravedad
que permiten exhibir un corto transitorio, sobre impulsos y vibraciones mecénicas atenuadas
por la funcién de amortiguamiento, facilidad en la sintonfa de las ganancias proporcional y
derivativa, robustez frente a incertidumbres paramétricas que son algunas de las cualidades
del esquema de control y se ven reflejadas en el desempeno del algoritmo de control y por lo

tanto repercuten en la medicién de su indicador IAE e ITAE. El control hibrido PID+QL
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brinda una respuesta con un alto desempeno, lo cual nos dice que la respuesta del robot es
de calidad, es decir, presenta una curva con perfil suave, picos o sobre impulsos atenuados,
rapido estado transitorio, no hay vibracién mecédnica, ni oscilaciones. Aunque este controlador
hibrido no presenta el término de la energfa potencial en su ley de control, esta es compensada
con el aprendizaje por reforzamiento QL que otorga la energia necesaria para compensar las
dindmicas no modeladas del sistema a controlar, y ademés, disminuir el error en estado
estacionario. Cuando el desempeno de un algoritmo de control no es el adecuado, como lo
muestra la Tabla [8] para el control PD, es necesario incrementar las ganancias o agregarle
términos derivados de la energia potencial.

Finalmente, el tiempo que tarda en aprender el algoritmo de aprendizaje por reforzamien-
to para el control de posicién es de aproximadamente 30 minutos por ¢4, lo que representa

1000 episodios de 1000 Iteraciones por episodio.



Capitulo 6

Control PD+G(q) Compensado con el

Aprendizaje por Reforzamiento.

6.1. Introduccion.

Hoy en dia, el interés en los robots manipuladores radica en su facultad de realizar
movimientos de alta velocidad y con alto grado de exactitud. El control de movimiento
mueve al robot libremente en su espacio de trabajo siguiendo una trayectoria deseada en
posicién y velocidad sin interactuar con su medio ambiente.

El problema del control de movimiento es uno de los temas més importantes en robética.
Recientemente ha recibido la atencién en la comunidad cientifica y como resultado se han
reportado en la literatura diversos controladores; entre los que han mostrado tener mejor
desempeno se encuentran: control Par Calculado, control PD+, PD con precompensacién
calculada y PD con compensacién.

El control de movimiento de robots manipuladores ha sido ampliamente estudiado en
simulaciones. Sin embargo, la evaluacién experimental de controladores basados en el modelo
del robot manipulador es un problema de origen préctico, el cual ha quedado evidenciado en
la literatura cientifica.

Lo anterior se debe a la falta de robots experimentales adecuados, asi como a la dificultad
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que presenta conocer el valor nominal de los pardmetros dindmicos del robot manipulador.

Los algoritmos del control de trayectoria incluyen la dindmica completa del robot mani-
pulador en la estructura matematica del controlador, es decir, se basan en el modelo dindmico
del robot. La exactitud, desempeno y robustez de esos controladores dependen del grado de
precision con que se conozcan los pardmetros dindmicos que describen el modelo.

El problema del control de trayectoria o control de movimiento puede plantearse formal-
mente en los siguientes términos.

Considérese el modelo dindmico visto en (5.2) de un robot manipulador de n GDL con

eslabones rigidos, con friccién viscosa en sus uniones y con actuadores ideales:

M(q)i+ C(q,4)q + Bpg+ G(q) =,

o en términos del vector de estado [qT, qT]T

ilil-| q
dt | g M(q) ' (r(t) = C(q,4)qi — Bnd — G(q)) |

donde M(q) € R" ™ es la matriz de inercia, C'(q, ¢)¢ € R" es el vector de fuerzas centrifugas
y de coriolis, G(q) € R" es el vector de pares gravitacionales y 7 € R™ es un vector de fuerzas
y pares aplicados en las uniones. Los vectores ¢, ¢, ¢ € R™ denotan la posicién, velocidad y

aceleracion articular, respectivamente.

El problema de control de movimiento de robots manipuladores puede formularse de la

siguiente manera:

Considérese la ecuacién dindmica de un robot de n GDL (5.2). Dado un conjunto de
funciones vectoriales acotadas ¢4, 44, g4 referidas como posiciones, velocidades y aceleraciones
articulares deseadas, se trata de determinar una funcién vectorial 7, de tal forma que las

posiciones ¢ asociadas a las coordenadas articulares del robot sigan con precisién a qg.

En términos mds formales, el objetivo de control de movimiento consiste en determinar

7 de tal forma que:
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donde G, § € R™ denota el vector de errores de posiciones y velocidades articulares, simple-

mente denominado error de posicién, y error de velocidad definido como:

a0 ] [ aul®) -t
q(t) qa(t) —q(t)
Si el objetivo de control se cumple, significard que las articulaciones del robot manipulador

siguen asintéticamente la trayectoria de movimiento deseado.

El célculo del vector 7 involucra generalmente una funcién vectorial no lineal de ¢, ¢, §. Es-
ta funcién se denominard “ley de control” o simplemente controlador. Es importante recordar
que los robots manipuladores disponen de sensores de posicién y velocidad para cada arti-
culacién por lo que los vectores ¢ y ¢ son medibles y pueden emplearse en los controladores.

El controlador puede expresarse como:

T=T <Q7 q'7 q.7 4dd, Qda ijda M(Q)7 C(Q? Q)7 Bfla G(q)) .

Para fines précticos es deseable que el controlador no dependa de la aceleracién articular

La figura (6.1) presenta un diagrama de bloques formado por un controlador en malla
cerrada con un robot. Donde se muestra el diagrama del control de trayectoria de robots
manipuladores. Obsérvese que las variables que definen el problema de control tales como
el error de posicién y error de velocidad son procesadas por la estructura matemaética del

esquema de control, la cual requiere del conocimiento completo de la dindmica del robot.

La ecuacion en lazo cerrado que determina el problema del control de movimiento queda

1T
expresada en variables de estado articulares [ q’, q° } de la siguiente forma:
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a _1a|_ q
dt [ g ] [ M(Q>_1 (T(KpaKth[L 57 M(Q>7C(qaq)7Bf17G<Q)) - C(q7Q)q_ Bflq_ G(q))
(6.1)

La ecuacién en lazo cerrado (6.1) es una ecuacién diferencial ordinaria no lineal y no
auténoma. La incorporacién de la trayectoria g4(t) es lo que determina que la naturaleza de

la ecuacion diferencial en lazo cerrado sea no auténoma.

6.2. Control de un Robot para Seguimiento de Trayec-

toria

El diseno de la trayectoria de seguimiento, velocidad y aceleracién deseada deben incor-
porar aspectos de planificacién de trayectoria para una adecuada operatividad de la tarea
que va a desempenar el robot.

1) Las funciones de seguimiento ¢4(t), Ga(t), Ga(t) € R™ representan la posicion, ve-
locidad y aceleracién, respectivamente.

2) El error de seguimiento ¢ € R™ se define §(t) = qa(t) — q(t).

3) El error de velocidad ¢ € R se define como ¢(t) = da(t) — q(t).

4) Las ganancias proporcional y derivativa, respectivamente, son K,, K; € R"*",
ambas matrices definidas positivas.

Notese la diferencia sustancial que existe entre el control de posicién y control de trayec-
toria.

El control de posicién se define en términos del error de posicién ¢ y la velocidad articular
¢ para prop¢sitos de inyeccion de amortiguamiento. Unicamente se requiere conocimiento

parcial de la dindmica del robot, como es el par gravitacional G(q).

T=T (Kpa Kda Q7 C..]a G(q))

En contraste, en control de trayectoria se controla el error de posicién ¢ y el error de
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velocidad §. Ademds, se requiere del conocimiento completo de la dindmica del robot mani-
pulador (efecto inercial, vector de fuerzas centripetas y de coriolis, par gravitacional y pares

de friccién).

T =71 (Kp, Ka, 4,4, M(q),C(q,9), By,,G(q))

La notacién requerida para la descripcion de los esquemas de control se determina de la
siguiente manera: sea g4(t) denota la trayectoria de seguimiento, es una funcién continua,
suave y acotada, ademds es doblemente diferenciable. La velocidad de seguimiento y la
aceleracion deseada deben ser funciones continuas y diferenciables suaves y acotadas en sus

magnitudes de acuerdo con las caracteristicas propias del robot.

6.3. Control PD+G(q) con compensacién QL

Considérese el modelo dindmico visto en (5.2), que describe el comportamiento de un
robot manipulador de n grados de libertad.

El objetivo de control de movimiento se puede definir formalmente de la siguiente manera:
dada la posicién, la velocidad y la aceleracién angular deseada qq, ¢4, g € R", el problema

es disenar una ley de control 7 tal que:

I [l3t)]| = o.
Jim [[g@)]] = 0

donde el vector §,§ € R™ denotan el vector de errores de posicién y velocidades articulares,
definido como: § = ¢ — g4, § = Ga — ¢ € R™.
Ley de Control

La ley de control PD+G(q) con compensaciéon QL puede expresarse de la siguiente ma-

nera:
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7= K,G+ Kaq+ G(q) +u,

donde las matrices de diseno K, K4, € R"*" llamadas respectivamente las ganancias propor-
cional y derivativa, son matrices simétricas y definidas positivas convencionalmente elegidas.

u, € R™ es el algoritmo de control llamado Q-Learning, que tiene la forma:

Uy = B(Slgn<6) - 5)7
donde [ es una matriz diagonal y definida positiva seleccionadas por el disenador, y € repre-
senta el error de aproximacion de la funcién ®(§) con la funcién sign(g), donde la funcién
signo se representa de la siguiente manera:
1sig>0
B(g) = sign(@) ={  0sig=0
—1sig<O0

El vector sign(q) estd definido por sign(§) = [sign(q), . . . ,sign(gy,)]" .
Entonces, la ley de control para el seguimiento de trayectoria queda de la siguiente ma-

nera:
7= K,q + Kaj + G(q) + B(sign(q) — ¢). (6.2)

Ecuacion en malla cerrada

La ecuacién que describe el comportamiento en malla cerrada se obtiene al combinar las

ecuaciones (5.2) y (6.2).

M(q)i+C(g,4)q + Bng + G(q) = KpG + Kag + G(q) + B(sign() — <),

agrupando y eliminando términos:

M(q) = Kpq + Kag — C(q,d)d — Brrg + B(sign(q) — e),
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despejando ¢ se tiene:

G =M(q)™" [Kpd+ Kag — C(q.4)d — Bp1g + B(sign(q) — )],

. o o T
la cual puede expresarse en términos del vector de estado [qT, qr ] como:

d | q q
dt [ q ] - [ Ga — M(q) ™" [KpG + Kag — Cqa — G40 — 4)d — Bprg + B(sign(q) — €)]
(6.3)
la cual es una ecuacion diferencial no lineal y no auténoma. Esta tltima propiedad se debe
a que la ecuacién depende explicitamente de las funciones del tiempo ¢4(t) vy Ga(t).
Cabe constatar ademds que la ecuaciéon de malla cerrada tiene como tnico estado de

equilibrio al origen [¢7, q;T}T =0 e R,

Prueba de Estabilidad

Para estudiar la estabilidad del origen del espacio de estados, se propone la siguiente
funcién candidata de Lyapunov:

1.,

- 2 2 1~ - € ~ 2 t o~ g~
V(t,4,9) = 50 M(q)q+ §qTqu + T(MQTM(Q)Q + /0 ®(q)dq.

La prueba de que la funcién candidata de Lyapunov es definida positiva se puede ver en
[106].
La derivada temporal de V' (¢, g, <j) a lo largo de las trayectorias del sistema en lazo cerrado

t N o [T ®(§)dq 55 2 ~
y usando 4 Jo ®(q)dg = %FZ = ' ®(§G), tenemos:

. Y ; o 1; . * N i €0 ; k3 €0 Tt k3
V(t,q,q) = MG+ =" M)q+ i Kyg+——q"M(q)§+ ———G" M
(t,q,q) q M(q)q 54 (9)q+ ¢ Kyq T (9)q Tl (9)q
€ .1 = €0 T LT S S
+ —q M(q)q§ — —————q0 q@ M(q)q+q" ®(q)
L+ |lqll lall [t + [lall)?

sustituyendo ¢ y ¢ en la ecuacién anterior resulta:
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V(t,d,q) = ¢ M(q)[da— M(q) " [Kpd + Kag — C(q,4)d — Bflq + B(sign(q) — e)]]

].LT . A ~T 2 60 o o .
+5q M(q)q+q Kp,q+ M ()G + ()6

? 1+ al 1+\| K

€ ~ . _ ~ . ' . )
1 +0||q”qTM(<J)[qd — M(q)™" [Kyq + Kaq — C(q,4)q — B1g + B(sign(q) — €)]]

€0 T AT C

——————q q¢ M(q)q+q ®(q)

111 (2 + llgl1)®

eliminando M (q)M (q)™ %,

V(t,4,q) = ¢"M(q)ija—q" [Kpd+ Kag — C(g,9)d — Bpng + B(sign(q) — )]

].,:,T . o ~T 5 60 ’:'T T 3
+=¢ M(q)q+q Kyq+ "M ()G + —2— "M (q)§
2 1+ gl 1+ [
60 ~T . 6 T ~ . . ~
— G M (q)Gg — ———=G" [KpG+ Kag — C(q,q)q — Bpig + B(sign(q) — )
1+ ] T Lo g )
€0 T ~
—————— G4 " M(q)q + §"®(g)
]| L + [la]l)?

eliminando y reagrupando términos, ademds, usando ®(§) = B(sign(q) — ¢), y M(q) =
Clg:9)" +Clq,4)

* ~ A~ s . ~ ~ 1 A * ~ s o\ . ~ . A . ~
V(t,q,q) = ¢ M(q)js—q Kag+ §qTM (9)3+ ¢ C(q,d)q + qBpg — ¢ B(sign(q) — )

€o ~T Z €o
+ M(q)q + q" [Clq,q)" + Clq,q)
T I i Ja
€0 ~T .. ~T €O .-z
M(Q)iga — —2— T K, — —2 T Kyi+ —2—§7C(q,d)d
1+ ql H 1+HQ” L+ |4 1+ lq H
€o ~T . ~
+ "B — —2 " B(sign(q) — )
L+ ]gl” =™ 1+l
€0 T A 2 2 . ~
—mQTQQTM(Q)Q + qTﬁ(sagn(q) —€)

si ¢ = g4 — G, entonces ¢7C(q,4)d = ¢"C(q,d)da — 4" C(q,d)4, y iBs1d = GBf1da — 4B .
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* ~ A 1 . ~ ~ . . ~ . ~ ~
V(t,d,q) = ¢ M@)ii—q" Kag+q" [ M(Q)_C(Q7Q)]Q+QT0(QaQ)Qd+fo1(]d_folq

2
—ﬁ%@wﬂ@—@+ Q"M(q)i+ ——=q" [Clq.9)" +Clq,d)] q

1+|| ] 1+|| il

€0
M(q)is — ———G" Kp§ — ———G" KaG +

1+ H H 1+ gl" " 1+ 4l

€0

= 1 I || H [foIQd - nglq] T/B(Slgn(q) 8)

€0

6" C(q,4)da — G C(q,4)d]

€o
1+ [q]

1+|| ik

—ied 44 M q7 3 (sign(§) —
la+panrE’ ™ () + q" B(sign(q) — €)

utilizando la propiedad de antisimetria %M (q) — C(q,q) = 0, y simplificando, tenemos:

V(t,4,q) = ¢ M(Q)ji—q" [Kd+Bf1]q+q C(¢,4)da + GBf1da
6 "’T b ~ . T..,
+ — "M (q)q + i"Clq,q)"q
L+ lqll

60 ~T
T+l

+

1 + HQ’H

T €0 T

M(q)§ Ki——2 'K
(9)da — od — T ad

1+ ||CI||
[GBf1da — GBf1d]

60 ~T~~ 2
———q qq M(q)q
1T+ Tl @

€0
—G"C(q,4)4a +
1+ [|q]|

€0 T,/ ~
() —

1+ IIQII

tomando las siguientes desigualdades:
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"M (q)ia < @] ms(M) ldallyg < (2] Nt M) iy
— ' [Kg+ Bprlg < — Panin(Ka) + Amin(B1)] ||

e 2 12
Tt d" M(0)q < w857 [|a]]” Amax(M) < €0 (|| Amax(M)

coldll?]] ]| Amax (M) 12
Hq||[1+\|q||}2q aq" M () ) S T S ¢ ]| Amax (M)

e
e 4d" M(a)g <

=47 Cq, )G = £ Cla, )G < %= Nl ke Nl |||

si tomamos ||¢|| =

i1l = M1 — il 14l < gl 1] + Y]

ﬁmwmmmmwﬂhsﬁﬁwmk[mmuw+waﬂ
%ﬁg” HqH kc [HQdH HQH =+ Hq~H2} = 1+||q|| HqH k HQdH HQH + 1+||q|| HQH kc HQH2 ’

o 11 ke lldall (|l + e Nall ke |d1]” < eoke 11 Idall ||4]] + eoke |||
ademads

" Clq, )da < [} ke Nl Nl < (1 e 1o =l Nl < N el = 1) D)
IIQII kellldall” — HQNH.H%dH] < ||q|| {fczchde + ke ||q]| !quH »
|G|l e lldall® + &e ||a]]” Ndall < ||@l|” %e lldall® + & || @] lldall® < 2 ||@]| ldall?

iBy1da < ||@|| Amax(Br1) lldall < \\5}}2Amax(3fl) [l

€0

1+||qu 7"C(a, ) da < 1t N1l Ke Ml Mldall < 1qu|| 1G]l e ||da — ]| lldall
1+||qu 2l Ke [lda = all Ngall < w57 11 e lldall® + 57 11 Ke ligall [
ity Ee ldall® + w557 10 ke lldall |1 < o l1all ke lldall, + €0 11 ke lldally 1|4
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4 0B1da < 190 1] Ami(Br1) ldally < €0 18] Amsx(Br1) ldally

M) < 1581 1] A () lalls < 0 10l Arma(M) [l

[y

entonces, la derivada queda:

V(tv q Cj) < - [)‘min(Kd) + )‘min(Bfl)] Hq||2 + € ||(jH2 )\méx(M) + €o Hqu2 )‘méX(M)

17 A 01 il + okl el ] + eohe 1]~ 15

2k ||| gall® + (|1 Ama(Br1) ldall + €o N1l e lldall [|]

€o ~T €o ~T . ~
— g — ———q [(sign(q) —¢)
T4 P

+0 1|1 Amax(By1) [1dall + €0 [l ke lldall” + o 11| Amax (M) [l

i K,q

[Ka+ Bl q

ahora considérese las siguientes desigualdades:

€ ~T ~ € ~112
7 d Kpl < — 1z Amin (K5) 4]

1+Eﬁq~||CjT [K4+ Bp| q<|- 1+Eﬁq|‘qT K4+ Bpi) (I‘ < €0 [Amax (K ) + Amax(Br1)] |l4]| HC]” )

Finalmente, usando ¢"sign(q) = [1gll; , con [|lly = 1g1| + [g2| + -+ + [gm| = 2324 1G], -

donde ||-||; es la norma 1, el valor absoluto

€0 Ty ~ €0 ~ €0 ~
- —q B(sign(q) —€) < === Amin(0) 1G]l; + == Amin (B)e [l -
1+ 4] 1+l b+l '

Incorporando las cotas anteriores a la derivada de Lyapunov, tenemos:
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V(3,8 < = Pain(Ka) + (BT[] + 260 |d]) Amax (M) + eoke || d]|°
42k (16117 Ndall® + 1|8])” M (Bra) ldall + [|6]]7 Aema (M) (]l

- . 2 €0 ~112
+eoke |4l 1Gall HQH - THCjH/\mfn(Kp) il

60 [Amax(Ka) + Amax(Br)] 11 [|]] + o 11l ke llgall {|]

€0 - €0 -
_—~)\min(5) HqH + —~)‘mfﬂ(ﬁ)€ ”qH
1+ |l b1+l '

~ . ~ . 2 ~ .
6o 1]l Amax(By1) l|gally + €0 (1G]l Ke [|dallys 4 €o |Gl Amax (M) [|Gally

agrupando:

)\mfn(Kd) + )\mfn(Bfl) - 2€0Améx<M) - EOkc ] Hq”Q

—2ke [|dallyy — Amax(By1) ldallys = Amse (M) [1Gall g

€0 ~112
1+ 4] g
% Amiﬂ(ﬁ) - )‘ml'n(ﬂ)g - 60Améx<Bf1) “Qd"NI Hq«H
1+ || —eoke ||dall2 — €0Amax (M) |[dially '

+eo [Amax(Ka) + Amax(Br1) + 2k [|dally] 1141l [|4]] -

)\min Kg) + )\min B ]
(Ka) (Br1) Ao ()t
—QEOAméX(M) — Eokc €
.2 . _50 >‘méX<Bf1)
o 17 —2k, HCJd”M - )\méx(Bfl) ”quM . *
ST HQH .. +2k | dalln HQH
V(t,q,q) < N —Amax(M) [|Gally 8
Ial (K Il
_670 +Amax(Br1) ljﬁé\l/\mm<Kp)
| +2k. quHM d

8 Dot (8) = Mt () — o By il — o ldalZs — codmax (M) Ilallr] Nl < 0
(6.4)
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Para que V (t,4,4) <0

Amfn(ﬁ) > )‘min(ﬂ)8 + EO)‘méX(Bﬂ) HQdHM + €okc H%”il + 60)‘mé\x<]w> ”‘JdHM )

y ademads la matriz debe satisfacer que:

A (Kp) Amin (Ka) + Amin(By1))
(i (Ka) + Amax(Br1) + ke ldally)” [1+ 111+ 4 Ot (Ka) ke + 2t (Kp) Amax (M)

> €9 > 0.

No es necesario conocer el valor de ¢, sélo es suficiente su existencia.
Entonces, la funcién (6.4) es definida negativa y por lo tanto se demuestra la estabilidad

asintotica global del punto de equilibrio, es decir:
; 7 T 2n
thm[q,q] =0eR

Teorema 6.1 Dada la dindmica del robot (5.2) controlada por el la ley de control PD+G(q)
con compensacion QL (6.2), entonces el sistema en lazo cerrado (6.3) es asintdticamente

globalmente estable en el punto de equilibrio:

r=[i"§" =0eRrR™

El diagrama de bloques se muestra en la figura (6.1), el cual muestra al control PD+G(q)

con compensacion QL en lazo cerrado con el robot.

6.4. Simulaciones

Ejemplo 1)

Considérese el péndulo robot de la figura (8.4) donde sus pardmetros mostrados en la
Tabla [13] presentan una variacién del +5 %, en la masa mq, la inercia I;, centro de masa

le v friccion viscosa by, cuyo modelo viene dado de la siguiente manera:
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[l e b ]

I Estados \—m I X1

1 x l ¢

1= ~ T v 1 X

I L1 S Q(o(x), u) 1 2
AR 1 €

| S H—H aew.w

I Representacién en I

I Es(‘.s)aniu de estados: Iﬁ I u

! s se0)

Max ﬁ
| o v
| Q(D(x), ua) I

I

qa(t) +@ q X,

q

qa(t) N

Figura 6.1: Esquema de control PD+G(q) con compensaciéon QL para el control de movimien-

to.
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(mllfl + Il) C:I'l + bldl + mlglcl Sin((h) =T,

donde ¢, es la posiciéon angular con respecto a la vertical y 7 es el par aplicado en la unién.
Para este ejemplo se identifica M(q1) = (m1l% + 1), C(q1,¢1) = 0, by = 0,001785, G(q1) =
magle sin(qr).

Las ganancias son:

K, =15 [Nm/rad], K;=0,3[Nms/rad].

Las condiciones iniciales son fijadas en ¢;(0) =0y ¢1(0) = 0.

Con el propésito de evaluar mediante simulaciones numéricas la prestacion del controlador
de movimiento descrito anteriormente, se ha elegido un polinomio de 5to grado definido en
el apéndice A.

Se pretende que el robot siga las trayectorias deseadas qq(t), 4a(t), Ga(t) representadas

respectivamente en (8.2), y con las siguientes restricciones:

q4(0) 0
qd(ty) 3
da(0) |0
qd(ty) 0
Ga(0) 0
| dalty) | [ O]

Los resultados de la evaluaciéon para el seguimiento de trayectoria sobre el dngulo de
salida ¢ se presentan en la figura (6.2) y (6.3), donde se grafica el éngulo ¢; y la velocidad
¢1 para cada controlador.

Los resultados del seguimiento de posicién se presentan en la figura (6.2), donde se mues-
tra una comparacién entre controladores clasicos vistos en [106] y [104]. En color azul pun-
teado se presenta la trayectoria de posiciéon deseada obtenida por medio del polinomio de 5to
grado, y en color rojo se presenta el angulo de salida ¢; para la articulacion rotacional del pén-

dulo robot. Se observa un buen seguimiento de trayectoria para los controles PD+G(q)+QL,
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Control PD+G(q)+QL Control PD con precompensacion
157 157
LR LR
M M
o o
0.57 0.57
0 0
0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
t (seg) t (seg)
Control PD + Control Par Calculado
157
T 1
M
o
057
0
0

t (seg) t (seg)

Figura 6.2: Seguimiento de trayectoria del polinomio de 5to grado para la posicién g ().
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PD con precompensacién y PD+ donde el indice de desempeno (6.5) revela que el mejor
seguimiento es para el control PD+G(q)+QL, siguiendo el control PD con precompensacién.
El desempeno més bajo es para el control Par Calculado, esto es debido a la variacién en
los parametros del modelo dindmico, que afectan directamente a la ley de control que no
presentan de forma explicita el término lineal PD, por el contrario, el término lineal PD se

encuentra multiplicado por la masa del sistema.

La figura (6.3) presenta el seguimiento de trayectoria para la velocidad g4 (), donde se
observa una trayectoria suave en forma de campana con una velocidad tanto inicial como
final de 0 rad/s. El control Par Calculado muestra un pobre desempenio al presentar un

comportamiento oscilatorio sobre la referencia deseada.
Indice de desempeno.

Un criterio académico ampliamente aceptado en la comunidad cientifica de robdtica para
medir el desempeno de un algoritmo de control es por medio de la obtencién de desempeno

determinado por la norma L.

En control de trayectoria el indice de desempeno se mide usando la norma L del error

de posicion y del error de velocidad de la siguiente forma:

La[i.d] - \/ 7| (e + o)) a 6.5)

donde T representa el tiempo de simulacién o de experimentacion.

Un valor grande en el indice de desempeno, significa pobre desempeno. Alto desempeno
se ve reflejado en un valor pequeno del indice Lo, donde el error de posicién estd dado por

G(t) = qa, — @, y el error de velocidad por §(t) = ¢g, — 1.
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Control PD+G(q)+QL Control PD con precompensacion
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Figura 6.3: Seguimiento de trayectoria del polinomio de 5to grado para la velocidad ¢q; (%).




6.4 Simulaciones 119

Tabla 9. Indice de desempefio

Norma Lo
PD+G(q)+QL 0,0020
PD con precompensacién 0,0028
PD + 0,0029
Par Calculado 0,8644

Tal como se muestra en la Tabla [9], el indice de desempeno se encarga de evaluar los
cuatro controladores de movimiento, arrojando la siguiente informacién: el controlador que
tuvo el desempeno mas bajo fue el control Par Calculado, esto es debido a que el contro-
lador dentro de su algoritmo multiplica a la parte proporcional y derivativa por la matriz
de masas, y si los pardmetros de esta matriz difieren aunque sea un poco del valor real,
produce resultados no deseados en el seguimiento de la trayectoria, provocando que su de-
sempeno sea bastante bajo. Los resultados del control PD + y del PD con precompensacion
muestran resultados muy similares, puesto que los algoritmos de control sélo difieren por
el uso de estados deseados en lugar de usar los estados reales del sistema. Finalmente, el
algoritmo de control obtenido a través de técnicas del aprendizaje por reforzamiento ofrece
mejores resultados en el seguimiento del polinomio de 5to grado para la posicién, velocidad

y aceleracion.

Ejemplo 2) Lemniscata

Considérese el robot manipulador de 2GDL y mostrado en la figura (8.7). El modelo
dindmico completo incluyendo los valores numéricos de los pardmetros se describen en el
apéndice A, y en la Tabla [11]. Se propone utilizar la trayectoria de la lemniscata cuyas
ecuaciones vienen dadas también en el apéndice A, y las pruebas de los controladores se

realizaron con una variacién del +5% en los pardmetros del modelo dindmico.

Las matrices simétricas definidas positivas K, y Ky se escogen como:
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N

Figura 6.4: Seguimiento de la trayectoria Lemniscata.

0,3 0

3 0
K, = [ 0 1] [Nm/rad], Kd:[ 0 072] [Nm s/rad].

Las condiciones iniciales correspondientes a las posiciones y velocidades se escogen nulas:

QQ(O) =0

¢:1(0) =0,
0, ¢2(0)=0.

G1(0)

Los resultados de la evaluacion para el seguimiento de trayectoria tanto para la posicién

como de la velocidad sobre el dngulo de salida ¢, se presentan en las figuras (6.5) y (6.6),
donde se grafican el dngulo ¢1, g2 y la velocidad ¢y, g2 para cada controlador.

La figura (6.5) muestra los resultados del seguimiento de trayectoria de la lemniscata en
el caso de la posicién. El control Par Calculado, nuevamente presenta los desempenos més
deficientes al seguir la trayectoria deseada. Esto es debido a que los pardmetros de la ley de
control difieren en un 5 % con respecto a los parametros del robot, lo cual le produce un mal
seguimiento de trayectoria.

No obstante, los otros controladores que también fueron evaluados, presentan un buen

seguimiento de trayectoria sin que les afecte tanto la variacién en los pardmetros del modelo
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121

Control PD con precompensacion
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Figura 6.5: Seguimiento de trayectoria de la posicién para el hombro ¢, y para el codo gs.
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que se usan en el algoritmo de control. Por tltimo, vemos que el control PD+G(q)+QL ofrece
mejores resultados en el control de movimiento, lo cual es debido al tiempo de aprendizaje
que tomo el algoritmo QL en aprender la trayectoria deseada.

Los resultados del control de movimiento para la trayectoria de velocidad se presentan
en la figura (6.6). Donde observamos en todos los casos un pico de velocidad al arranque,
debido a que el robot empieza en su condicién inicial de casa, mientras que la trayectoria
comienza a 0,2 m de distancia del robot. El seguimiento de la velocidad para el control Par
Calculado resulta en una respuesta oscilatoria, provocando que el robot ya no pueda regresar
a la trayectoria deseada.

Indice de desempeiio.

Un valor grande en el indice de desempenio, significa pobre desempeno. Alto desempeno
se ve reflejado en un valor pequeno del indice Lo, donde el error de posicién y velocidad esta

dado por:

dar — 1 . dar — 1
,ooqt)=1 .
qa2 — q2 qd2 — 42

Tabla 10. Indice de desempeiio

Norma, L,
PD+G(q)+QL 0,8464
PD precompensacion 0,8660
PD + 0,8484
Par Calculado 3,6504

El indice de desempeno L2 para el seguimiento de la lemniscata se presenta en la Tabla
[10]. Los resultados nos muestran que el indice més bajo es para el control PD+G(q)+QL,
y el mds alto para el control Par Calculado. Un indice alto ofrece un mal desempeno, por lo
cual el Par Calculado es el que muestra el peor seguimiento entre todos los controladores eval-
uados en la prueba. La diferencia entre el resto de los controladores es minima, exponiendo
graficas muy similares al momento de seguir la trayectoria, lo cual nos dice que el controlador

propuesto tiene un buen desempeno a pesar de no conocer la dindmica del robot.
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Control PD+G(q)+QL Control PD con precompensacion
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Figura 6.6: Seguimiento de trayectoria de la velocidad para el hombro ¢; y para el codo ¢s.
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Capitulo 7

Conclusiones

7.1. Conclusiones

Lo expuesto a lo largo de este trabajo permite arribar a las siguientes conclusiones:

De manera inicial, se disené un control PD con compensacién Q-Learning basado en
la teorfa del aprendizaje por reforzamiento y el control cldsico, y se realizaron pruebas de
control en casos de estudio, tal como el doble péndulo invertido sobre el carro, el acrobot, el
pendubot, etc., ademads, se realizé la discretizacién del espacio de estado y la generaciéon de
recompensas que brindaron resultados favorables al momento de simularlos. Este controlador
sirvié de base para generar las primeras pruebas de estabilidad local y estabilidad asintética.

La ventaja de este algoritmo de control es que no necesita del conocimiento del modelo
dindmico del sistema a controlar, lo cual resulta de lo més favorable al momento de selec-
cionar un esquema de control, debido a que el control es mucho més simple al usuario, y sin
necesidad de conocer los pardmetros del sistema. Otra ventaja, es que este algoritmo hibrido
brinda robustez ante perturbaciones generadas de forma externa, y que no fueron presen-
tadas durante su aprendizaje, siempre y cuando la ganancia del aprendizaje por refuerzo sea
mayor a la perturbaciéon més la dindmica a compensar.

Por lo tanto, las prestaciones de este controlador son satisfactorias y la combinacién del
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control hibrido trabajé mejor de manera conjunta que de forma separada.

2.- En cuanto al control PID con compensacion QL, se presenta una sintonizacion ex-
plicita de las ganancias del controlador, donde el valor médximo de la ganancia integral se da
de forma explicita, y asf se evitan problemas debido a valores muy grandes de la ganancia
integral al momento de cancelar el error en estado estacionario. La principal contribucion
de este controlador es que la ganancia del aprendizaje por reforzamiento se utiliza para can-
celar la dindmica del robot 2GDL, dando mejores resultados en su forma hibrida PID con
compensacion QL que de forma individual. Ademads, se presenta la prueba de que el sistema
en lazo cerrado es semiglobal asintéticamente estable. Finalmente, los resultados experimen-
tales en un entorno de simulacién para sistemas mecédnicos 3D muestran la efectividad del
controlador.

3.- También se presenta un controlador para el seguimiento de trayectoria basado en la
combinacién del control PD+G(q) y el control Q-Learning. Se sabe que el control PD+G(q)
hace uso explicito del término de gravedad, sin embargo, al sumar la compensacién QL,
este controlador hibrido sélo necesita de la trayectoria deseada y del vector de gravedad
para cumplir con la tarea del seguimiento de trayectoria, esto quiere decir que la falta de
conocimiento del modelo es compensada con el algoritmo del aprendizaje por reforzamiento.

4.- Finalmente, se realiz6 el diseno de un robot manipulador de 2 GDL en Solidworks
y se exporté a Matlab por medio del complemento Simscape Multibody. Se buscé que el
diseno del robot manipulador tuviera cierta simetria con el brazo humano, es decir, que

fuera antropomorfico. Este prototipo sirvié de base para implementar las leyes de control
PD, PID y PD+G(q) con compensacién QL.

7.2. Trabajo a futuro.

Las perspectivas de este trabajo pueden ser, la implementacién de algoritmos de apren-
dizaje por reforzamiento profundo (Deep-Learning) para lograr tareas més complejas, donde
ya no se utilizardn tablas o matrices que pueden resultar inefectivas en ambientes con es-

pacios de estados muy grandes, en vez de eso implementar una red neuronal que reciba los
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estados de la planta y estime la funcién QQ basado en cada estado. Esto nos dard la oportu-
nidad de resolver problemas del mundo real aplicando algoritmos avanzados del aprendizaje
por reforzamiento.

Encontrar una discretizacién del espacio de estado més precisa para el seguimiento de
trayectoria brindarfa un menor tiempo de aprendizaje, lo cual nos lleva a pensar que se puede
expandir el trabajo en ese tépico. Ademds, la generacion de recompensas en funcién no sélo
del error de seguimiento, sino también del error de velocidad y/o de aceleracién se propone
como trabajo futuro para conseguir un seguimiento de trayectoria que no necesite del modelo
parcial del robot ni de las ganancias proporcional y derivativa.

También, como trabajo futuro se busca aplicar estos algoritmos de control en la robética
movil, para el control de posicién como el estacionado, y el seguimiento de trayectoria en un
esquema lider seguidor.

Finalmente, al momento del aprendizaje, la matriz Q-Learning no siempre se usa por
completo en todo su espacio de trabajo, con lo cual se puede reutilizar este espacio y no
generar otra matriz Q cuando el robot se encuentre pasando por la misma posicién debido

a la trayectoria impuesta.
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Capitulo 8

Apéndice

8.1. A.-Robot de 2 grados de libertad

En este apéndice se resumen varios topicos sobre el robot de 2 g.d.l. que se ha usado como
robot prototipo en diversos capitulos de la tesis. Especificamente, se abordan los siguientes

temas:

Modelo dindmico.
Modelo cinemaético directo.

Modelo cinemdtico inverso.

El robot considerado puede verse en la figura (8.1). Este consiste de 2 eslabones conecta-
dos a través de articulaciones rotacionales. El significado de las diversas constantes asi como
el de sus valores numéricos estén resumidos en la Tabla [11] que muestra los pardmetros
del robot manipulador como la masa, longitud, centro de masa, inercia, friccién viscosa, etc.
Ademis, para el brazo y el antebrazo se observa que las dimensiones del brazo son mayores

que las del antebrazo, esto debido a la relacién antropomérfica que se buscé. Para obtener
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Figura 8.1: Robot prototipo 2 g.d.l.
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los valores numéricos se hizo uso de programas como Solidworks y Matlab.
Tabla 11. Parametros del Robot Mamipulador de 2GDL.
Parametros Descripcion Valor
my Masa del Brazo 0,2393 kg
ly Longitud del Brazo 0,240 m
(HOMBRO) lea Centro de masa del Brazo 0,0684 m
I Inercia del Brazo 0,002547 kgm?
b1 Coeficiente de friccién viscosa en el hombro 0,0()17;;275
1 Posicion articular del Brazo q1 rad
Mo Masa del Antebrazo 0,1541 kg
Iy Longitud del Antebrazo 0,200 m
leo Centro de masa del Antebrazo 0,0574 m
(CODO) I Inercia del Antebrazo 0,001153 kgm?
by Coeficiente de friccién viscosa en el codo 0,0013#:;78
Q2 Posicién articular del Antebrazo q2 rad
g Accién debida a la gravedad 9,81 m/s?
8.1.1. Modelo dindmico

El robot manipulador de 2 g.d.l. mostrado en la figura (8.1) fue objeto de estudio detallado

en el tema 3.5.2 Robot Planar. Se obtuvo su modelo dindmico a partir del empleo de las

ecuaciones de movimiento de Euler-Lagrange. Por lo tanto, el modelo dindmico puede ser

expresado de la siguiente forma:

Cll(QvQ) 012(%6]

[Mll(CZ) Mi5(q) i+ S

M21<Q) M22(Q)

donde,

Matriz de masas

|

By 0
B22




132 Apéndice

My (q) = mql? + mo [I3 + 12 + 211l cos(qe)] + I1 + Iy,
Mia(q) = ma [I% + L1l cos(qo)] + Lo,
Mo (q) = ma [IZ, + liles cos(qe)] + I,
Moy (q) = maol?, + .
Matriz de coriolis
Ci1(q, ¢) = —malileo sin(qz)ge,

q,q) =
Ci1(q,q) = —malilea sin(qo)[¢1 + 4o,
Ca(q, ¢) = malileasin(ga)da,

C2(q,q) = 0.
Matriz de friccién
By = by,
By =0,
By =0,
Bay = bs.

Vector de gravedad

Gi1 = [mala + moli] gsin(q1) + maleagsin(gr + ¢2),
Go1 = maleagsin(qr + g2).
Las variables de estado adecuadas para describir el modelo dindmico del robot son las

posiciones q; vy ¢2 y las velocidades ¢; y ¢o.

8.1.2. Modelo cinematico directo

El modelado cinemdtico directo de robots manipuladores se plantea en los siguientes
términos. Considérese un robot manipulador de n g.d.l. colocado en una superficie fija.
Definase un marco de referencia también fijo en algin lugar de la superficie. Dicho marco

de referencia suele denominarse marco referencial de base. El problema de la determinacién
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del modelo cinemético directo del robot consiste en expresar la posicién y orientacién de un
marco de referencia sélidamente colocado en la parte terminal del tltimo eslabén del robot
referida al marco referencial de base en términos de las coordenadas articulares del robot.
Con relacion al robot de 2 g.d.l., definase primeramente el marco referencial de base como
un sistema cartesiano de 2 dimensiones cuyo origen se localiza exactamente en la primera
articulacién del robot, tal y como se muestra en la figura (8.1). Las coordenadas cartesianas z
e y denotan la posicién del extremo final del segundo eslabén con respecto al marco referencial
de base. Para este caso sencillo de 2 g.d.l., la orientacién del extremo final del robot carece
de sentido. Por supuesto, se aprecia claramente que ambas coordenadas cartesianas x e y
dependen de las coordenadas ¢; y ¢». La relacion entre ellas define al modelo cinemético

directo propiamente dicho:

[ ! ] = f(q1, %2),

Y

donde f : R? — R2
Para el caso del robot de 2 g.d.l., es inmediato verificar que el modelo cinematico directo

viene dado por:

x = lysin(qr) + o sin(g + ¢2),
y = —lycos(q1) — Iz cos(q1 + q2).

8.1.3. Modelo cinematico inverso

El modelo cinematico inverso de robots manipuladores resulta de gran importancia desde
un punto de vista practico. Dicho modelo permite obtener las posiciones articulares ¢ en
términos de la posicién y orientacién del extremo final del dltimo eslabén referido al marco
referencial cartesiano de base. Para el caso del robot de 2 g.d.l., el modelo cinemético inverso

tiene la forma:
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[% ] — 7 (2,y),

q2

donde f~! : R? — R2. La obtencién del modelo cinemdtico inverso resulta ser, en general
laborioso.
El interés préactico del modelo cineméatico inverso consiste en su empleo para obtener las
T
especificaciones de posiciones articulares deseadas q; = [ qa1, qao ] a partir de especifica-
ciones de posicién deseada x4 e y, del extremo final del tltimo eslabén del robot.
A partir de esta informacién pueden obtenerse las posiciones, velocidades y aceleraciones

articulares deseadas:
—tan 1 (24) — tan~? l2 sin(qa2)
a1 —Yd l1412 cos(qaz) ) °
. _1 [ £/ (1—cos(g2)?)
dd2 = tan ( cos(q2) )
I2+y27l2712
cos(a) = (YR

8.2. B.-Trayectoria deseada

En este apéndice nos enfocaremos en los métodos para calcular una trayectoria que
describa el movimiento deseado de un manipulador. Aqui trayectoria se refiere a un historial

en el tiempo de la posicion, la velocidad y la aceleracién para cada grado de libertad.

8.2.1. Polinomio 5to grado

Con el propésito de evaluar mediante simulaciones numeéricas la prestacién de los con-
troladores de movimiento descritos anteriormente, se ha elegido la siguiente trayectoria de
movimiento articular. Si deseamos especificar la posicién, la velocidad y la aceleracién al

inicio y al final de cada segmento de ruta, se requiere un polinomio de quinto grado, a saber,
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qa(t) = ag + art + ast® + ast® + agt* + ast®,

en donde las restricciones se dan asf:

ddo = Qo,

Qar = ao + arty + ast + agt + ast} + asty,
qdo = aq,

qar = ay + 2asty + ast} + 4ayt} + Sast},
Jao = 2az,

Gay = 2ag + Gagty + 12a4t7 + 20ast}.

Estas restricciones especifican un conjunto lineal de seis ecuaciones con seis variables

desconocidas cuya solucion es:

ao = qdo
a1 = qdo
a =1

20445 —20q40—(8das +12da0 )t — (3dao-+dar )t
as = 2t3

80940 —30qas+(14das +16dao )t £ +(3Ga0—2diar )t

aa = 2t

. 12(1df*12Qd0*(6(1df+64d0)tf*(ide*‘.].df)t?
CL5 — 2t5 .

f

Finalmente, tenemos las siguientes ecuaciones:

qa(t) = ag + art + ast? + azt® + agtt + ast,

da(t) = ay + 2ast + 3ast?® + 4ayst® + Sast?, (8.2)

Ga(t) = 2ast + 6ast + 12a4t* + 20ast3.
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8.2.2. Lemniscata

La lemniscata, conocida cominmente como el simbolo del infinito, es uno de los simbolos
matemadticos, que todos hemos visto alguna vez o escuchado. Este sfmbolo es parecido a un
ocho en forma horizontal y fue descrito por primera vez hace més de 300 anos por Jakob

Bernoulli.

La representacion gréfica de esta ecuacién genera una curva similar a (co). La curva
se ha convertido en el simbolo del infinito y es ampliamente utilizada en matemética. En
matemadtica, una lemniscata es un tipo de curva descrita por la siguiente ecuacién en coor-

denadas paramétricas:

a cos(wt)

Ta = e + Tmen?

asin(wt) cos(wt)

Ya = hy + 1+sin(wt)?

donde los pardmetros de disefio se presentan en la Tabla [12]

Tabla 12. Lemniscata

w 21 f rad/s
f 1/T

T 10 seg
a 0,15 m
hy 0,2m
h 0m

<
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8.3. C.-Diseno del robot de 2 grados de libertad

8.3.1. Péndulo Robot
Diseno Solidworks-Simscape Multibody

En esta seccién se muestra el diseno de un péndulo robot realizado en Solidworks y expor-
tado a Matlab por medio del complemento Simscape Multibody. Una vez que un mecanismo
se traduce en un modelo SimMechanics, podemos interactuar con Simulink para realizar
una amplia gama de tareas de andlisis o diseio que no estdn disponibles en la mayoria del
software de disefio asistido por computadora (CAD).

Simscape Multibody (anteriormente SimMechanics) proporciona un entorno de simu-
lacién multicuerpo para sistemas mecédnicos 3D, como robots, suspensiones de vehiculos,
maquinaria de construcciéon y trenes de aterrizaje de aeronaves. Se pueden modelar sis-
temas multicuerpo utilizando bloques que representan cuerpos, articulaciones, restricciones,
elementos de fuerza y sensores. Simscape Multibody formula y resuelve las ecuaciones de
movimiento de todo el sistema mecdnico. Puede importar en el modelo montajes CAD com-
pletos, incluidas todas las masas, inercias, articulaciones, restricciones y geometria 3D. Una
animacién 3D generada autométicamente permite visualizar la dindmica del sistema.

Simscape Multibody ayuda a desarrollar sistemas de control y a probar el rendimien-
to a nivel de sistema. Permite parametrizar modelos utilizando variables y expresiones de
MATLAB®, asf como disenar sistemas de control para su sistema multicuerpo en Simulink®.
Es posible integrar los sistemas eléctricos, hidrdulicos, neumaéticos y otros tipos de sistemas
fisicos en el modelo mediante los componentes de la familia de productos Simscape™. Para
desplegar los modelos en otros entornos de simulacién, como sistemas de tipo hardware-in-
the-loop (HIL), Simscape Multibody soporta la generacién de cédigo C.

En las figuras (8.2) y (8.4) se muestra una vista isométrica y frontal del disefio realizado en
Solidworks del péndulo robot, este robot fue exportado a Matlab por medio del complemento
Simscape Multibody, lo cual nos brinda toda la informacién completa del péndulo robot,

como lo es: longitudes, masas, inercias, centros de mas, etc.
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Figura 8.2: Vista Isométrica lado izquierdo del Péndulo robot
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Figura 8.3: Vista Isométrica lado derecho del Péndulo robot.
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El beneficio de traer todas las propiedades fisicas del robot a Matlab, resultan de gran
interés, debido a que nuestro algoritmo de control es evaluado en un sistema fisico, que
asemeja muy cercanamente a un experimento real.

El brazo tiene como material aluminio con una aleaciéon 6061, y con un peso aproxima-
do de 250 gramos y una longitud total aproximada de 35 cm, y ademds cuenta con una
transmisién por medio de poleas y bandas conectadas directamente a motores de corriente

continua Faulhaber. En la Tabla [13] se muestran las caracteristicas del péndulo robot.

Tabla 13. Pardametros del Péndulo Robot

Parametros Descripcién Valor

mq Masa del Brazo 0,2393 kg

Iy Longitud del Brazo 0,240 m

lo1 Centro de masa del Brazo 0,0684 m

I Inercia 0,002547 kgm?
b1 Coeficiente de friccién viscosa 0,001712’;78
1 Posicién articular del Brazo q1 rad

g Accién debida a la gravedad 9,81 m/s?

El tamano total del péndulo robot es de aproximadamente 50 cm y el peso aproximado
es de 4.5 kg, que incluye los motores de CD, la base de los motores, la plancha sobre la
que descansan los motores, las piernas de la estructura, la plancha base sobre la que des-
cansa el robot, poleas, bandas, tornillos, tuercas, gomas, etc. La vista frontal junto con la
vista isométrica, las estaremos utilizando para presentar nuestros resultados en el control de

posicién. Estas dos vistas nos ayudan a percibir si se alcanza el punto final deseado.

8.3.2. Robot Manipulador.
Diseno Solidworks-Simscape Multibody

En esta seccién se muestra el diseno de un robot manipulador de 2 GDL realizado en

Solidworks y exportado a Matlab por medio del complemento Simscape Multibody. Una vez
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Figura 8.4: Vista frontal del Péndulo robot.
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que un mecanismo se traduce en un modelo SimMechanics, podemos interactuar con Simulink
para realizar una amplia gama de tareas de andlisis o diseno que no estan disponibles en la
mayoria del software CAD. Se hizo el disenio del robot manipulador mediante la realizacién
de un brazo y un antebrazo que tuviera una cierta simetria con el brazo humano, es decir,
que fuera antropomorfico, ademds, se buscé que los pesos y dimensiones de los eslabones
estuvieran dentro del rango de torque méximo de los motores seleccionados. Los motorre-
ductores que se encargan de realizar la tarea de mover al brazo y al antebrazo son motores de
corriente continua con encoder y caja reductora con una relacién 64:1 de la marca Faulhaber
modelo 2342L012CR. Este es un motor de precisién de 12 VDC de Alemania que ofrecen un
potente par y una marcha suave y lenta. Estos pueden funcionar bien en escalas mds grandes
o en proyectos de robdética también, donde no es requerida una alta velocidad pero si un

constante funcionamiento, como méaquinas de produccion.

La figura (8.7) muestra el robot manipulador desde una vista isométrica en su condicién
inicial de casa, donde tanto el brazo como el antebrazo se encuentran extendidos y des-
cansando en su posicién de equilibrio estable. La posicién de casa (equilibrio estable) serd la

posicién donde el manipulador iniciard para llegar a su condicién final deseada.

La figura (8.8) también es una vista isométrica, pero el manipulador ya no se encuentra en
la posicién de casa, sino que, por el contrario, tanto el brazo como el antebrazo se encuentran
extendidos con dngulos diferentes de cero. El espacio de trabajo del robot manipulador
comprende un circulo con un didmetro aproximado de 1 metro. Con lo cual, si se necesitara
algin punto deseado en el plano z-y o en condiciones paramétricas, se puede proponer

cualquier condicién deseada que se encuentre dentro del drea de trabajo del robot.

La Tabla [11] muestra los pardmetros del robot manipulador, donde se puede apreciar la
masa, longitud, centro de masa, inercia, friccién viscosa, etc. Para el brazo y el antebrazo,
donde se observa que las dimensiones del brazo son mayores que las del antebrazo, esto
debido a la relacién antropomérfica que se buscaba. Para conseguir los pardmetros se hizo
uso de programas como Solidworks y Matlab, donde en el primero, arrojé los pardmetros, y

en el segundo los validamos mediante una simulacién.

La figura (8.9) muestra una vista superior del robot manipulador, donde se muestran los
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Figura 8.7: Robot Manipulador de 2GDL
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Figura 8.8: Robot Manipualdor vista lateral
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motores Faulhaber 23421.012CR descansando en una plancha de aluminio que ademds alberga
todo el sistema de transmisién de potencia para mover tanto el brazo como el antebrazo. La
transmisién de potencia se realiza a través de ejes, baleros, poleas dentadas y bandas que se
encuentran conectadas en una configuraciéon de rombo con los motores, buscando simpleza
al montarlo o desmontarlo, y un alto desempeno en su funcionamiento.

El diagrama a bloques generado por Matlab se muestra en la figura (8.10), donde
en la parte superior observamos los bloques generados por Simscape Simulink, como las
articulaciones rotacionales del hombro y del codo, los sensores de posicién y velocidad, las
entradas de torque, las piezas disenadas del brazo, antebrazo, y finalmente, los bloques
de control. En la parte inferior se muestran los eslabones del robot en una vista frontal
descansando en su posicién de casa lado (a), y en el lado (b) se presenta el robot alcanzando
su condicién final deseada (qq1 = 7/3, ¥ qa2 = 7/6). Estos eslabones son generados a través
de Simulink-Matlab una vez que se exporté el ensamble desde Solidworks. El color rojo se
colocé para hacer notar méas las piezas, debido al fondo gris, y s6lo cumple un objetivo

estético y de presentacién.
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Figura 8.9: Vista superior del robot manipulador, (plancha de los motores).
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