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Resumen

En este articulo se aborda el control de estabilizacién de un péndulo invertido con rueda inercial mediante el disefio de dos
enfoques de control. Por un lado, se implementa un controlador convencional que utiliza el Regulador Cuadratico Lineal (LQR,
por sus siglas en inglés, Linear Quadratic Regulator), y por otro lado, se propone como alternativa no convencional que emplea
un controlador basado en aprendizaje por refuerzo (RL, por sus siglas en inglés, Reinforcement Learning). Se presenta el disefio
mecénico, el modelo matematico y la identificacién paramétrica de una plataforma experimental de bajo costo desarrollada para
validar los controladores. Ademads, se disefia un observador de estado utilizando el método de Sylvester para estimar las veloci-
dades del péndulo y de la rueda, necesarias para ambos controladores. El controlador RL utiliza un agente actor-critico entrenado
mediante el algoritmo DDPG (por sus siglas en inglés, Deep Deterministic Policy Gradient), basado en el modelo matemadtico del
sistema. Finalmente, se comparan los desempefios de ambos controladores a través de resultados experimentales, concluyendo que
el controlador RL logra un menor error en estado estacionario, mientras que el LQR exhibe mejor respuesta transitoria.

Palabras clave: Péndulo con rueda inercial, regulador cuadratico lineal, aprendizaje reforzado, algoritmo DDPG, modelado e
identificacion del sistema.

Reinforcement Learning Controller for an Experimental Inverted Pendulum with an Inertial Wheel
Abstract

In this article, the stabilization control of an inverted pendulum with an inertia wheel is addressed through the design of two
control approaches. On one hand, a conventional controller based on the LQR is implemented, and on the other, a non-conventional
alternative is proposed using a RL-based controller. The mechanical design, mathematical modeling, and parameter identification
of a low-cost experimental platform developed to validate the controllers are presented. Additionally, a state observer is designed
using the Sylvester method to estimate the velocities of the pendulum and the wheel, which are necessary for both controllers. The
RL controller employs an actor-critic agent trained with the DDPG algorithm based on the system’s mathematical model. Finally,
the performance of both controllers is compared through experimental results, demonstrating that the RL controller achieves lower
steady-state error, while the LQR exhibits better transient response.

Keywords: Inertia wheel pendulum, linear quadratic regulator, reinforcement learning, DDPG algorithm, system identification and
modelling.
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1. Introduccion

El control del péndulo invertido es un problema clésico en
el ambito del control automadtico y la robética, conocido por su
complejidad y por ser un excelente banco de pruebas para eva-
luar diversas técnicas de control. Un péndulo con rueda inercial
es una variante interesante de este sistema, en el que se utiliza
una rueda giratoria para generar el torque necesario para man-
tener el equilibrio del péndulo. Este sistema tiene aplicaciones
précticas en la estabilizacién de satélites, motocicletas, sistemas
de almacenamiento de energia, y robots méviles (Block et al.,
2007).

Hidayati and Wasiwitono (2021); Zaborniak et al. (2024);
Chinelato et al. (2020) abordan el control del péndulo con rue-
da inercial mediante técnicas de control lineal tales como el
controlador Proporcional Integral Derivativo (PID) y el regu-
lador cuadratico lineal (LQR). Técnicas de control no linea-
les también se han empleado para estabilizar a este sistema,
entre las que destacan control predictivo (Kanjanawanishkul,
2015), basado en pasividad (Hfaiedh et al., 2020), por retroceso
o backstepping (Teja et al., 2020), por modos deslizantes (Guo
and Liu, 2019), por linealizacién por retroalimentacién (Mon-
toya and Gil-Gonzélez, 2020), y por moldeo de energia mas
inyeccion de amortiguamiento (Sandoval et al., 2022). En este
sistema también se han aplicado técnicas de control inteligente,
entre las que destacan el control difuso descrito por Chen et al.
(2019), asi como una red neuronal adaptable dual pospuesta por
Zabihifar et al. (2021).

En los ultimos afios, el aprendizaje por refuerzo (RL) ha
ganado relevancia para el control de sistemas dindmicos, ins-
pirdndose en los mecanismos de aprendizaje biol6gico median-
te interaccién con el entorno (Zai and Brown, 2020). Su apli-
cacién abarca diversos sistemas pendulares, desde el péndulo
simple (Demircioglu et al., 2024) e invertido (Israilov et al.,
2023) hasta configuraciones como el doble (Lee et al., 2025),
rotatorio (Ho et al., 2025), con rueda inercial (Zhu et al.,
2023; Huanlong et al., 2021; Vadlamudi et al., 2024), y ba-
lancin con ruedas (Atag¢ et al., 2021). Estudios comparativos
como el de Demircioglu et al. (2024) demuestran la efectivi-
dad de algoritmos avanzados como DDPG, Soft Actor-Critic
(SAC) y Twin Delayed DDPG (TD3), donde DDPG y TD3
emplean politicas deterministas con redes objetivo para esta-
bilidad, mientras que SAC utiliza politicas estocdsticas con
maximizacién de entropia. Para el péndulo invertido, Ozalp
et al. (2020) comparan mediante simulaciones los algoritmos
RL Deep Q-Networks (DQN), Double DON (DDQN), Dueling
Deep-Q Network (D3QN), Reinforce, Asynchronous Advanced
Actor Critic Asynchronous (A3C), y Synchronous Advantage
Actor-Critic (A2C).

Por otro lado, Israilov et al. (2023) implementan experimen-
talmente un controlador DQN robusto a ruido y friccién, sin re-
querir modelado matemético preciso del péndulo invertido. Lee
et al. (2025) desarrollan un controlador basado en el algoritmo
Truncated Quantile Critics (TQC) para un péndulo doble, ca-
paz de transitar entre 12 puntos de equilibrio y recuperarse de
perturbaciones, validado experimentalmente. Similarmente, Ho
et al. (2025) aplican TD3 para controlar un péndulo rotatorio
sin modelo matemético. Para el desafio adicional del péndulo
invertido triple, Baek et al. (2024) proponen el método Virtual

Experience Replay (VER), que mejora la eficiencia del entre-
namiento al generar trayectorias virtuales a partir de simetrias
geométricas, demostrando robustez frente a incertidumbres del
mundo real.

Con respecto al control del péndulo con rueda inercial se
encuentra el trabajo realizado por Huanlong et al. (2021), quie-
nes presentan un algoritmo de aprendizaje reforzado basado en
el método actor-critico que emplea una funcién de recompensa
dependiente de la posicién y velocidad del péndulo; los autores
verificaron el comportamiento del controlador por medio de si-
mulaciones. Por otro lado, Vadlamudi et al. (2024) propusieron
un controlador con aprendizaje por refuerzo basado en el algo-
ritmo DDPG descrito por descrito por Lillicrap et al. (2015),
para el control del equilibrio de motocicletas usando una rueda
inercial; los autores modelaron la motocicleta como un péndulo
y simularon su control por medio de un agente cuya recompen-
sa depende del dngulo y velocidad angular de la motocicleta,
asi como del par de control aplicado a la rueda inercial.

También, existen enfoques hibridos que integran aprendiza-
je por refuerzo con control convencional, adaptativo o robusto,
y representan una solucién prometedora para sistemas comple-
jos e inestables. Estos métodos aprovechan la solidez tedrica
de los controladores clasicos y la capacidad adaptativa del RL
para manejar incertidumbres y perturbaciones. Un ejemplo des-
tacado es el trabajo de Zhu et al. (2023), que combina RL con
un controlador por modos deslizantes en una arquitectura serie-
paralela para estabilizar un robot bicicleta en pavimentos cur-
vos, donde un médulo RL ajusta el punto de equilibrio y otro
optimiza las ganancias del controlador en linea. Por otro lado,
Oliveira et al. (2022) emplean RL para la sintonizacién inteli-
gente de ganancias en sistemas no lineales de segundo orden.
En contraste, Johannink et al. (2019); Atag et al. (2021) propo-
nen arquitecturas, donde un controlador PID clédsico maneja la
dindmica conocida y un componente de RL compensa efectos
no modelados tales como friccidn y perturbaciones. Asimismo,
Hernandez et al. (2024) integran RL con control PD y linealiza-
cion por retroalimentacién para el péndulo invertido rotatorio,
demostrando la versatilidad de estos enfoques hibridos en sis-
temas pendulares.

Este articulo presenta el disefio de un controlador LQR tra-
dicional, el cual se compara experimentalmente con un contro-
lador propuesto RL para el sistema de péndulo con rueda iner-
cial. Se describen en detalle el disefio mecanico y el modelo
matematico de una plataforma experimental de bajo costo de-
sarrollada para la realizacién de experimentos. Asimismo, se
propone una técnica para estimar los pardmetros desconocidos
del sistema utilizando el método de minimos cuadrados. Una
vez obtenidos, estos pardmetros se emplean tanto para simu-
lar el sistema como para el disefio del controlador LQR y de
un observador de estado usando el método de Sylvester. Este
observador estima las velocidades del péndulo y de la rueda,
necesarias para el correcto funcionamiento de ambos controla-
dores.

El controlador RL propuesto utiliza un agente con el en-
foque actor-critico, el cual es entrenado mediante el algoritmo
DDPG que combina la eficiencia del aprendizaje deterministico
con la capacidad de las redes neuronales profundas para apro-
ximar funciones complejas, permitiendo asi el aprendizaje de
politicas de control 6ptimas en entornos continuos. Para el en-



Concha-Sanchez, A. et al. / Revista Iberoamericana de Automadtica e Informatica Industrial 22 (2025) 253-264 255

trenamiento del agente RL, se emplea el modelo matematico
del sistema, lo cual permite al agente optimizar su politica de
accién mediante simulaciones antes de ser implementado en la
plataforma experimental. A diferencia de los trabajos de Huan-
long et al. (2021); Vadlamudi et al. (2024), el controlador pro-
puesto se prueba experimentalmente y emplea todo el estado
del sistema, asi como la sefial de control en la funcién de re-
compensa del agente. Esto resalta la aplicabilidad préctica y
la robustez del enfoque propuesto, trasladando el conocimiento
tedrico a un entorno experimental real.

El articulo estd organizado como sigue. La seccién 2 des-
cribe la plataforma de péndulo con rueda inercial de bajo costo
desarrollada para comparar experimentalmente las técnicas de
control propuestas. Por otro lado, la seccion 3 introduce el mo-
delo matematico que describe el comportamiento del sistema,
mientras que la seccién 4 detalla la técnica disefiada para la
estimacion de sus pardmetros. Posteriormente, la seccién 5 in-
troduce los controladores propuestos, y la secciéon 6 aborda el
disefio de un observador de estados para estimar las velocidades
del péndulo y la rueda inercial. Las secciones 7 y 8 comparan
el desempefio de los controladores por medio de simulaciones
y experimentos, respectivamente. Finalmente, la seccién 9 es-
tablece las conclusiones de este trabajo.

Figura 1: Péndulo con rueda inercial desarrollado.

2. Plataforma de péndulo con rueda inercial

La Figura 1 presenta la plataforma desarrollada, construida
con ldminas de acrilico de 6 mm de grosor. El péndulo tiene una
longitud de 30.14 cm y un ancho de 7.34 cm; ademds, estd com-
puesto por dos laminas de acrilico unidas, formando un espesor
total de 12 mm. El extremo inferior del péndulo estd acoplado
a un eje que se conecta a un encoder modelo E38S6GS5 de 2400
pulsos por revolucién (PPR), utilizado para medir la posicién
angular del péndulo. El encoder estd montado sobre un soporte
de plastico azul que limita el rango de movimiento del péndulo
a aproximadamente +15 grados con respecto a la vertical. En
el otro extremo del péndulo se encuentra un motorreductor de
corriente directa (CD) Pololu 37D, con una relacién de engrana-
jes de 19:1, equipado con un encoder de 1200 PPR. Este motor
acciona una rueda de inercia de 6 mm de espesor y 12 cm de
radio, cuya funcién es mantener el péndulo en posicién vertical.
El costo del sistema, que incluye el péndulo, la rueda inercial
y el motor, es de aproximadamente 100 USD, desglosado de
la siguiente manera: 5 USD para el encoder, 80 USD para el
motorreductor y 15 USD para la l1dmina de acrilico. Cabe des-
tacar que las sefiales de los encoders se adquieren a través de

una tarjeta de adquisicién de datos National Instruments (NI)
PCle-6321. Esta tarjeta también genera la sefial de control para
el sistema, y se utiliza un driver de puente H modelo L298N co-
mo circuito de interfaz entre la tarjeta NI y el motor. La progra-
macién del control del sistema se realiza en Matlab-Simulink,
mientras que la comunicacién entre la tarjeta PCle-6321 y una
computadora personal se lleva a cabo mediante bloques de la
libreria Simulink Desktop Real-Time.

3. Modelado matematico del sistema

3.1. Modelado del péndulo con la rueda inercial

La Figura 2 ilustra el diagrama de cuerpo libre del siste-
ma, donde 6 y ¢ son los dngulos de rotacién del péndulo y de
la rueda inercial, respectivamente. Por otro lado, ¢; representa
la distancia del eje de rotacién del péndulo a su centro de masa
cmy, mientras que ¢ es la distancia que existe entre el eje de ro-
tacion del péndulo y el centro de masa cm; de la rueda inercial.
Ademais, las masas del péndulo y de la rueda estan representa-
das como m; y m,, mientras que los momentos de inercia del
péndulo y de la rueda con respecto a sus centros de masa se
denotan como 1., € I, respectivamente.

ma, Icm2
cniy

emy  my, Lo

Figura 2: Diagrama de cuerpo libre del sistema.

Para la obtencién del modelo matematico del sistema se
emplea el formalismo de Euler-Lagrange, que requiere de la
energia cinética K y potencial del sistema U representadas co-
mo

K=Ki+K,, U=U;+U,

donde K, U; y K,, U, son la energia cinética y potencial del
péndulo y de la rueda inercial, respectivamente, las cuales estan
dadas por:

Ky = %92 (mlé’% + Icml)’ Ky = % [ng§g2 +(0+ ¢)210m2]

)]
U, =mglycosf, U, =mglycosb 2)
donde g es la aceleracion de la gravedad.
Sea L el Lagrangiano definido como
L=K-U 3)
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Entonces, el modelo matematico del sistema se obtiene por me-
dio de las siguientes ecuaciones de Euler-Lagrange

d|0L| OL d|0L| OL
2152 =0  S|E|-T=r @
dr[96] 090 dt|op| 0

donde 7 es el par aplicado por el motor acoplado a la rueda

inercial.
Resolviendo las ecuaciones en (4) produce

ﬂlé-i-('ﬁ'lcmz —,82 sind =0 (53)
O+ Pl = 7 (5b)

donde
Br = miCs +myls + Iomy + Lz, B2 = (mily +my)g  (6)

Cabe mencionar que el eje del péndulo se acopla a su ba-
se mediante una articulacién compuesta por un tornillo de 1/2
pulgada de didmetro y una tuerca. La tuerca no se aprieta, su
funcioén principal es evitar que el péndulo se desprenda del eje.
Esta configuracién hace que la friccién en el eje sea desprecia-
ble y no afecte la dindmica del sistema. Por ello, en el modelo
se decidi6 omitir este término.

3.2. Modelado del motorreductor de cd

El modelo matemético del motor reductor que hace girar la
rueda inercial estd dado por:

k. k k,
qu+(fm+ ;b)q+ L.

= u
P> PR,

(N

donde g es la posicidn en el eje de la salida de la caja de engra-
nes, el cual estd conectado a la rueda inercial. Por lo anterior,
q = ¢. Ademds, u es el voltaje de alimentacién del motor, T
es el par aplicado a la carga, el cual es igual a la expresion en
(5b). Por otro lado, los pardmetros R, y L, son la resistencia e
inductancia de la armadura, mientras que p, f,, Jm, ks y ki son
la relacion de reduccién de la caja de engranes, el coeficiente
de friccién viscosa del eje del motor, el momento de inercia del
rotor, asi como la constante de par y de fuerza contraelectromo-
triz, respectivamente. Es importante mencionar que el modelo
matemadtico en (7) se obtiene suponiendo que la inductancia de
armadura del motor es despreciable, es decir, L, = 0, lo cual es
razonable para este sistema.
La ecuacién (7) se puede reescribir en forma compacta co-
mo:
d+ap+ct=bu (8)

donde se ha sustituido ¢ por ¢, y los parametros a, b y c estan
dados por:
fm kakb

a="+
‘]ﬂl Ra-]m

kq 1
’ c=
P>

C))

3.3.  Modelo matemdtico del sistema completo

Sustituyendo 7 de (8) en (5b), se obtiene el siguiente modelo
del sistema conformado por el subsistema mecéanico péndulo-
rueda inercial y por el subsistema del motorreductor

ﬁlé + Icm2¢. _ﬂ2 sinf =0
Clcmzé +ﬂ3(z7 + a(iﬁ = bu

(10a)
(10b)

donde B3 = ¢l + 1.

El péndulo se opera alrededor de 6 = 0 y se cumple la si-
guiente aproximacién sin# =~ 6. Tomando en cuenta estd apro-
ximacion, las expresiones en (10) se pueden reescribir como:

0 = P46 + Bsd + Pou (11a)
¢ = 16 + Bsd + Bou (11b)
donde
_ ﬁZﬁS _ aIcmZ _ _bIcmZ
ﬁ4 - 5 > 5 = ’ - T 5
Bio Bio Bo

_ =Balemn _—ap _ b (12)

B B Fs Bio Po Bio’

Bio =B1Bs — Lz,
Sea las variables de estado:

x1=6, =0, x3=¢, x=¢ (13)

Entonces, las dos ecuaciones diferenciales de segundo orden en
(11) son equivalentes al modelo en espacio de estados siguiente:

X A X B
—_—~—~————— T
(%1 [0 1 0 O X1 0
Y| B 00 Bs x| B |,
)'63 0 0 0 1 X3 0
L x4 1 LB 0 0 Bgll x Bo (14)
——
y C X D
—_— 1 —
wl_[tooo)x|]o
' » |70 01 o]l x 0"
x4

4. Estimacion de los parametros del modelo del sistema

La Tabla 1 presenta los valores de los parametros del péndu-
lo y de la rueda inercial. Los momentos de inercia I, ¥ L2,
asi como las distancias a los centros de masa €; y ¢,, se ob-
tuvieron analiticamente a partir de sus geometrias. Ademads, el
pardmetro m; se compone de la masa del péndulo, incluyendo
su tornilleria (0.287 kg), la masa de un cople conformado por
3 laminas de acrilico (0.074 kg), el cual tiene un didmetro de
7.34 cm y conecta el péndulo con su eje de rotacion, y la masa
del motor de CD junto con su soporte, que se acopla a la rueda
inercial (0.206 kg). Por otro lado, el pardmetro m, correspon-
de a la masa de la rueda de acrilico, incluyendo su tornilleria
(0.334 kg), mas la masa de un cople de aluminio que une el eje
del motor con el de la rueda (0.007 kg).

Tabla 1: Pardmetros del sistema.

Parametro Valor Unidad
{1 0.133 m
%3 0.221 m
m 0.567 kg
my 0.341 kg
LI 0.0045  kg-m?
Lo 0.0024  kg-m?
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4.1. Pardmetros del modelo del motor de cd

De acuerdo con (8), el modelo del motor tiene tres pardme-
tros a, b y c, los cuales estan definidos en (9). La hoja de datos
del motor, la cual estd disponible en Pololu Corporation (2020),
presenta la gréifica del desempefio del motor, con la cual es po-
sible determinar las siguientes constantes k, = 0.158 Nm/A,
ky, = 0.212 Vsfrad, R, = 22 Qy f,, = 3.35x10~* Nms. Sin
embargo, la inercia del rotor J,, no se proporciona por el fabri-
cante y es desconocida. Por lo anterior, se propone la siguiente
metodologia para estimar J,,, asi como los pardmetros a, b y c.

4.2.  Estimacion de a y b usando el minimos cuadrados

Supoéngase que no se le aplica carga al motor, es decir, T es
cero y la ecuacidn (8) se reduce a

¢(1) + ag(t) = bu(?) (15)

Las sefiales ¢ y ¢ no estén disponibles, y por ello se propo-
ne estimar los pardmetros a y b usando solo mediciones de ¢ y
de u. Esto es posible al multiplicar (15) por el filtro pasabajas
F(s) = /(s> + ;s + A,) resultando la siguiente parametriza-
cién lineal

20 =y’ (00 (16)

donde z(¢) = £~ [st(s)CD(s)], ademds,

a7

_ L7 [-sF(s)D(s)] | a
‘/’(t)‘[ L [F(s)U(s)] } 0_[b}

Los simbolos £ y £~! denotan la transformada de Laplace
y su inversa, respectivamente. Mds atin, ®(s) = L[¢(®)] y
U(s) = L{u()].

Las sefiales z(¢) y ¥(¢) en (16) se muestrean cada T'; segun-
dos y se emplean para obtener un estimado 6 = [a, b7 de 6
usando el método de minimos cuadrados recursivo dado por:

0(k) = 0k — 1) + Pk (k)e(k) (18)
— T —

P(k) = 1 Pk— 1) — P(k I)st(k)t// (k)P(k — 1) (19)
Y Y+ (k)P(k — Dy(k)

(k) = z(k) — " ()B(k — 1) (20)

donde P y vy se conocen como matriz de covarianza y factor
de olvido, respectivamente. Se selecciona 4 = 0.997, asi co-
mo el valor inicial de la matriz de covarianza P(0) = 1000I,,,.
Ademas, se aplica la siguiente entrada u de voltaje al motor

u(?) = 5sin(nt) + 2 cos(3nt) V 1)

La Figura 3 presenta los pardmetros estimados & y b produ-
cidos por el minimos cuadrados. Se observa que @ y b convergen
a 2.8 y 16.5, respectivamente. De ahora en adelante, se consi-
derard que a = a 'y b = b para el calculo de los parametros 3;,
i=1,2,...,9en (12) y (14).

3 L
21 —
"0 17 |
0
-1 : : :
0 10 20 30 40
Tiempo (s)
(a) Parametro estimado a.
20
o 15 '
210
= 5
0 | | |
0 10 20 30 40

Tiempo (s)

(b) Pardmetro estimado b.
Figura 3: Pardmetros estimados por el minimos cuadrados.

4.3. Estimacionde J,, y ¢

De la segunda expresion en (9), se deduce que J,, se puede
calcular como

k, 0.158 Nm/A )
I = - WA 5310 kem?  (22)
R 0020 ( 16.5)
' V 2

Esta inercia J, se usa para obtener el parametro ¢, cuyo va-
lor es
1

= =12kg'm™ 23
© T 19223510~ kg m?) g @3)

4.4. Matrices A y B del sistema

Una vez obtenidos todos los pardmetros del péndulo, rue-
da y motor es posible calcular las matrices A y B del sistema
mostradas en (14), las cuales estan dadas por:

0 1 0 0 0
44129 0 0 0.195 —-1.148
A= 0 00 1 ’ B= 0 24
-1235 0 0 -2.727 16.07

5. Regulador Cuadratico Lineal

El sistema se controla por medio del Regulador Cuadratico
Lineal o LQR. Con este controlador se minimiza el siguiente
indice de desempeio (Franklin et al., 2015), proporcionando un
control 6ptimo en términos de compromiso entre la precisién y
el esfuerzo de control

J= f OO(XTQX + ru?)dt (25)
0

donde  es una constante positiva, mientras que Q € R es
una matriz simétrica semidefinida positiva, es decir, Q > 0.
Tanto la matriz Q como r se disefian como sugiere Franklin



258 Concha-Sanchez, A. et al. / Revista Iberoamericana de Automadtica e Informatica Industrial 22 (2025) 253-264

et al. (2015), donde Q es una matriz diagonal dada por Q =
diaglqi1, g22, 433, qa4], cuyos coeficientes y r satisfacen

1 1
i = == 26
q pe r P (26)
parai=1,...,4, donde k; es el maximo valor aceptable de |x;|,

mientras que «, es el maximo valor aceptable de |u|.
El indice de desempefio J en (25) se puede escribir como:

J = f g(ndt, 27
0
8(1) = quxi() + gx3(1) + g3323(0) + quaxi (D) + r’(1) - (28)
donde se seleccionaron los siguientes parametros

k1 =0.0091 rad = 0.52 °,
k3 =0.87 rad = 50 °,

kr =0.35rad /s =20°/s
k4 = 55.5rad /s = 8.83 rev/s, (29)
kK =35V

Sustituyendo los valores en radianes de estos pardmetros en
(26) resulta
qi1 = 12000, qr = 8.21, q33 = 1.31,
r =0.082

qa4 = 0.00032

(30)
De esta forma se penaliza fuertemente las desviacion 6(7) del
péndulo con respecto a la vertical, asi como el uso excesivo de
la sefial de control u(?).

5.0.1.

La senal de control u que minimiza el indice de desempefio
J en (25) se calcula como

Cdlculo de la ganancia Ky gr

u= _KLQRX (31)
Kigr = 7 'B'P (32)

donde P es una matriz definida positiva, tal que P = PT >0, 1a
cual es solucién de la ecuacion de Riccati siguiente

AP+ PA-PB-'B'P=-Q (33)
Sustituyendo la solucién P de (33) en (32) resulta
Kigr = [-599.75,-70.30, -4, -2.87] (34)

Con esta ganancia Kyqr, el sistema en lazo cerrado tiene los
siguientes polos

ti2 =-191+1.64j, 34 =—-16.73+12.9j (3%
Nétese que con el controlador LQR se tiene un sistema domi-
nante de segundo orden en lazo cerrado con frecuencia natural
w, y factor de amortiguamiento relativo ¢ dados por 2.51 rad/s
y 0.76, respectivamente. Con estos pardmetros el sistema tiene
un méximo sobreimpulso M, de 2.5 %, asi como un tiempo de

establecimiento #; de 2.1 s usando el criterio del 2 % (Ogata,
2010).

5.1.  Controlador por aprendizaje reforzado

El aprendizaje por refuerzo es un drea del aprendizaje au-
tomatico donde un agente o controlador aprende a tomar accio-
nes de control optimizando una funcidén de recompensa a través
de la interaccion con el sistema (Sutton and Barto, 2018). A di-
ferencia del controlador LQR descrito en la seccion anterior, el
agente no recibe instrucciones explicitas sobre qué acciones de
control ejecutar, sino que debe descubrirlas a través de prueba
y error, recibiendo retroalimentacién en forma de recompensas
o penalizaciones.

La Figura 4 representa de manera general los componentes
del agente en un algoritmo de aprendizaje por refuerzo usan-
do el método actor-critico. Se observa que se compone de dos
subsistemas llamados actor y critico, cuyas funciones se descri-
ben en la siguiente seccion. Por otro lado, la Figura 5 muestra
al agente y su interaccién con el entorno, es decir con el siste-
ma péndulo-rueda-motor para su control de balanceo usando el
aprendizaje por refuerzo. Al ejecutar una accién de control u(),
el agente cambia el estado del entorno x(¢), que a su vez genera
una recompensa R(f) basada en esa accién. Con esta informa-
cién, el agente puede decidir qué acciones tomar en el futuro.
La recompensa R(¢) es una sefial de retroalimentacién propor-
cionada por el entorno en respuesta a la accién tomada por el
agente en un determinado estado x(7). Es una medida de la bon-
dad de una accién en términos de los objetivos del agente, y
se utiliza para guiar el proceso de aprendizaje del agente. Ac-
ciones que resultan en recompensas mas altas son consideradas
mejores.

Politica
Actor | ——@——> Acciones u(f)
Actualizacién
Critico |[«——— Recompenzas R(t)
Observaciones

o estado x(¢)

Figura 4: Estructura del agente o controlador.

Agente

Controlador basado en
aprendizaje por refuerzo
Accién u(r)
(Voltage de

Estado Recompensa control)

(1) R(»)

Entorno

Péndulo-rueda-motor
sensores

Figura 5: Agente y su interaccién con el entorno.
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5.1.1.  Algoritmo de aprendizaje del agente

Para el aprendizaje del agente se emplea el algoritmo
DDPG. Este algoritmo se utiliza principalmente en problemas
de control continuo, donde las acciones no son discretas, sino
que pueden tomar cualquier valor dentro de un rango. Este al-
goritmo combina la eficiencia del aprendizaje deterministico
con la capacidad de las redes neuronales profundas para aproxi-
mar funciones complejas. Se basa en la idea de politicas deter-
ministicas, lo que significa que, para un estado dado, el agente
siempre tomard la misma accién. Este enfoque permite el uso
de métodos de gradiente para optimizar la politica del agente de
manera mds directa y eficiente (Lillicrap et al., 2015).

El actor aprende la politica del agente, es decir, qué accién
tomar en cada estado. El actor tiene como entrada el estado x(¢)
del entorno y produce como salida la accién u(x(¢)), como se
observa en la Figura 6, donde u representa la politica que la red
actor sigue para seleccionar acciones. Para promover la explo-
racion durante el entrenamiento, se aflade un término de ruido
€, resultando en la accién exploratoria u(f) = w(x(#)) + €. Por
otro lado, el critico ayuda a evaluar la calidad de las acciones
tomadas por el actor en términos de las recompensas futuras es-
peradas. Esto permite que la red actor aprenda a tomar acciones
que el critico estima como las mas valiosas.

Con el algoritmo DDPG, tanto los subsistemas actor como
critico del agente estdn conformados por dos redes neuronales,
una denominada principal y la otra objetivo. E1 DDPG utiliza
las redes neuronales objetivo del actor y del critico para estabi-
lizar el entrenamiento y evitar oscilaciones en las actualizacio-
nes. Estas redes objetivo son copias de las redes actor y critico
principales y se actualizan mds lentamente. Los pardmetros de
las redes neuronales actor y critico principales se denotan co-
mo 6, y fq, respectivamente. Por otro lado, los pardmetros de
las correspondientes redes neuronales objetivos se representan
como 6, y O . La actualizacion de los pardmetros de las redes
objetivo depende de la actualizacién de los pardmetros de su
correspondiente red principal, siguiendo una tasa de actualiza-
cién suave para mejorar la convergencia del algoritmo. Dicha
tasa de actualizacidn para la red del actor objetivo estd dada por
0,k +1) = £6,(k) + (1 - £)8,(k), donde ¢ se denomina fac-
tor de suavizado de la red objetivo. Esta expresion indica que
los nuevos pardmetros de la red objetivo son una combinacién
ponderada de los pardmetros actuales de la red principal y de los
parametros anteriores de la red objetivo. Una expresién similar
se utiliza para actualizar los pardmetros 6o de la red neuronal
critico objetivo. Los detalles matematicos del algoritmo DDPG
se describen por Lillicrap et al. (2015); Matlab (2024).

La red actor se actualiza aprendiendo a tomar mejores de-
cisiones basdndose en las evaluaciones de la red critico. Pri-
mero, la red actor sugiere una accién u(x) para un estado da-
do x(#). Luego la red critico evalda esta accién y proporcio-
na una puntuacion denotada como Q(x(?), u(x)), que indica su
valor en términos de recompensas futuras. La red actor ajusta
sus parametros para maximizar esta puntuacion Q(x(1), u(x)),
aprendiendo a elegir politicas que la red critico considera mas
valiosas. Este proceso se repite muchas veces, ayudando al
agente a mejorar su comportamiento en el entorno

Ruido
e Entorno
N u(t) Sistema
G— t) péndulo-rueda-
motor

Muestra de N datos

(x(1))

N(X(@), u(t), R(1), x(t + 1))

o | I

1

: Red principal (6q)
Red principal (6,) o T ‘
: Actualizacién
: suave O(x(1), u(x(1)))
Red objectivo (6,,) Red obiectivo (%)
x(r + ])§ Hx(r+ 1)
_ I Gradiente para
Grdfile_mf ;‘mra i minimizar la suma de
: maximizar errores cuadraticos
: Qx(0)), p(x(1))
| —
¢ Actualizacién de 6, : Critico
Actor
Q(x(0)), ()

Figura 6: Algoritmo DDPG.

Por otro lado, la red critico se actualiza para mejorar su ca-
pacidad de evaluar la calidad de las acciones tomadas por la red
actor. Primero, toma el estado x(7) y la accidn u(r) y predice
Q(x(1), u(?)). Luego, tras ejecutar la accion u(z), el agente ob-
serva la recompensa inmediata R(f) y el nuevo estado x(¢ + 1).
Usando este nuevo estado y la politica u(x(¢ + 1)) determina-
da por la red actor objetivo, la red critico objetivo predice la
préxima recompensa futura descontada yQ' (x(¢+1), u(x(t+1))),
donde y se denomina factor de descuento que pondera la im-
portancia de las recompensas futuras. Se compara la prediccion
original Q(x(¢), u(t)) con la suma de la recompensa inmediata
R(#) y 1a nueva prediccién descontada y@' (x(¢ + 1), u(x(¢ + 1)))
para calcular el error e entre esta diferencia. Finalmente, la red
critico ajusta sus parametros para minimizar la suma de erro-
res cuadraticos del error e, mejorando su precision en futuras
predicciones.

Ademés, el DDPG emplea un buffer de memoria o experien-
cia de repeticion, donde se almacenan transiciones individuales
del agente en la forma de tuplas (x(?), u(t), R(¢),x(t + 1)). Du-
rante el entrenamiento, se seleccionan N muestras aleatorias de
este buffer para actualizar las redes actor y critico. Este enfoque
ayuda a romper la correlacién temporal entre las experiencias
consecutivas y mejora la estabilidad y eficiencia del aprendiza-
je.

5.1.2.  Configuracion del algoritmo DDPG

Modelo de simulacion. El entrenamiento del agente se realiza
fuera de linea para evitar posibles impactos o golpes al sistema
fisico. Este entrenamiento permite acelerar significativamente
el proceso, ya que se lleva a cabo mediante simulaciones exten-
sivas que se ejecutan a una velocidad mucho mayor que la de
los experimentos en planta. La idea es entrenar al agente en el
entorno simulado y posteriormente transferirlo al sistema fisico.
Esta transferencia se conoce como aprendizaje de transferencia,
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y se espera que el agente mantenga su rendimiento y capacidad
de control en el entorno real, gracias a la fidelidad del modelo
simulado.

La condicién inicial del péndulo durante el entrenamiento
es aleatoria con distribucién uniforme y puede tomar valores
entre +8°. El uso de condiciones iniciales aleatorias durante el
entrenamiento tiene como objetivo mejorar la robustez y gene-
ralizacion del controlador en diferentes escenarios.

Funcion de recompensa. Se emplea la siguiente funcién de re-
compensa para el controlador por aprendizaje reforzado

R(t) = —g(1) (36)

donde la funcién g(¢) se defini6 en (27), y es el argumento de
la integral correspondiente al indice desempefio a minimizar
por el controlador LQR. Nétese que la funcién J = fow g(Hdt
se minimiza con el controlador LQR, mientras que la funcién
R(#) = —g(t) se maximiza con el controlador por aprendizaje
reforzado. Se eligié esta recompensa R(f) ya que, de esta for-
ma, se penaliza al estado y a la sefial de control con los mis-
mas parametros g;;, i = 1,2,3,4 y r empleados en el controla-
dor LQR, estableciendo asi un marco consistente para evaluar
y comparar sus desempefios.

Estructura de las redes neuronales actor y critico. Las redes
neuronales actor y critico del algoritmo DDPG se implementa-
ron como se muestran en la Figuras 7 y 8, respectivamente. Es-
tas redes tienen capas Completamente Conectadas (CC), inicia-
lizadas aleatoriamente antes de comenzar el entrenamiento. La
salida de varias capas utiliza la Funcién de Activacién (FA) Re-
LU (Rectified Linear Unit). Esta FA introduce no linealidad en
las redes neuronales y mitiga el problema del desvanecimiento
del gradiente, facilitando la propagacién de gradientes en capas
profundas y acelerando la convergencia del entrenamiento. Por
otro lado, la tercera capa de la red de actor tiene una neurona
con funcién de activacidn tanh para garantizar que la salida to-
me valores entre -1 y 1. Posteriormente, esta salida se escala a
-12y 12, que es el voltaje de control suministrado al motor aco-
plado a larueda inercial. Notese que en el caso de la dltima capa
de la red critico, ésta es una neurona con funcion de activacion
lineal para no restringir el valor predicho de Q(x(?), u(t))

Estado FA ReLU FA ReLU FA tanh Salida Accion
500 | 500 | 1 — —
x(t) escalada u(r)
neuronas neuronas Neurona
capa 1 CC capa2 CC  capa3 CC

Figura 7: Red neuronal del actor.

Pardmetros del entrenamiento del agente. La Tabla 2 mues-
tra los pardmetros empleados para entrenar el agente usando
el algoritmo DDPG. Como se observa en la tabla, se emplea
un factor ¢ de suavizado pequefio para garantizar que el algo-
ritmo DDPG se mantenga estable mientras aprende de manera
efectiva; con este valor de &, las redes objetivo responderan len-
tamente a los cambios en las redes principales. Este suavizado
gradual evita oscilaciones indeseadas al ajustar los pesos de las
redes objetivo, contribuyendo a un entrenamiento méas predeci-
ble.

Por otro lado, se usa un valor y de descuento de 0.99, lo cual
indica que el agente da casi tanto peso a las recompensas futuras
como a las inmediatas, promoviendo una estrategia de aprendi-
zaje que favorece las recompensas a largo plazo y contribuye a
una mayor estabilidad en el entrenamiento. Esto resulta particu-
larmente qtil en sistemas dindmicos como el péndulo con rueda
inercial, donde las decisiones actuales afectan significativamen-
te los estados futuros. Asimismo, se selecciona un buffer grande
para que el agente capture una amplia variedad de situaciones,
lo cual es crucial para un aprendizaje efectivo y generalizado.
Ademais, se utiliza un tamafio de mini-lote de 40, lo cual repre-
senta un equilibrio entre introducir suficiente variabilidad en las
actualizaciones y mantener la eficiencia computacional. Este ta-
mafio permite actualizaciones frecuentes de los pardmetros de
la red, mejorando la velocidad de convergencia y la capacidad
del agente para aprender de manera robusta y eficiente.

El ruido € utilizado para introducir exploracién en las accio-
nes de control u(¢) del agente es del tipo Ornstein-Uhlenbeck
(OU), cuyos parametros son los que tiene por defecto Matlab,
que son media cero y desviacién estandar de 0.3. Este ruido
€ induce variabilidad en las acciones para escapar de 6ptimos
locales (Lillicrap et al., 2015). También, € mejora la robustez
frente a discrepancias no modeladas, tales como la friccidn vis-
cosa. El ruido OU simula una exploraciéon mas suave y tem-
poralmente correlacionada en comparacién con el ruido Gaus-
siano, lo cual es apropiado para sistemas continuos y dindmicos
como el considerado.

Cabe mencionar que el algoritmo de optimizacién utilizado
para actualizar los pardmetros del agente es el Adam (Adaptive
Moment Estimation), el cual emplea los pardmetros empleados
por defecto en Matlab. Este optimizador se selecciona por su
capacidad para manejar gradientes ruidosos y por su conver-
gencia eficiente al utilizar tasas de aprendizaje adaptativas.

FA ReLU FA Lineal
500 | 500 —]
neuronas neuronas
@_} FA | FA Lll“cal | | Valorde
ReLU Q)

neurona
FA Lineal
i |
neuronas

Figura 8: Red neuronal del critico.

Resultados del entrenamiento del agente. Para el entrenamien-
to se empleo el bloque RL Agent de la libreria Reinforcement
Learning de Matlab-Simulink. La Figura 9 muestra la evolu-
ci6én del promedio de la recompensa R, la cual estd marcada
con color azul. Se observa que su valor aumenta al llegar a 100
episodios y posteriormente se mantiene oscilando hasta los 400
episodios. Enseguida se incrementa el valor de R hasta estabili-
zarse alrededor de un valor de -1500 a partir de los 500 episo-
dios. Este aumento en el promedio de recompensas indica que
el agente fue aprendiendo a tomar mejores decisiones hasta que
convergid a una politica éptima. Por otro lado, la grafica ama-
rilla muestra la evolucidn de la funcién Q. También, a partir de
los 400 episodios la funcién Q fue aumentando y posteriormen-
te se estabilizd, indicando que el agente aprendié de manera
efectiva y consistente.
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Tabla 2: Pardmetros de entrenamiento del DDPG.

Parametro Valor
Periodo de muestreo T, 0.01s
Factor £ de suavizado de

la red objetivo 0.001

Factor vy de descuento de las
recompensas futuras 0.99

Longitud del buffer de experiencias ~ 2x10°
Tamaiio N del mini-lote
usado para actualizar la red 40
Numero maximo de
episodios de entrenamiento 850
Tasa de aprendizaje
de la red Actor 5x10~
Tasa de aprendizaje
de la red Critico 1x1073
Pasos por episodio 500
109
T T T T T T
LS 4r B
5
2
&
— 3 |
[}
<
<
N
2 2| *
g
S}
3
Mo
Funcién Q
—— Recompenza R
0 ! | ! ! I I I I I I I I
0 200 400 600 800

Numero de episodio

Figura 9: Resultado del entrenamiento del agente.

Cabe mencionar que el entrenamiento del agente se finalizé
en 850 episodios, en un tiempo de 4 horas y 20 minutos, utili-
zando una computadora personal con procesador Intel(R) Co-
re (TM) i7-6700 CPU de 3.4 GHz y 8 GB de memoria RAM.
Asimismo, existen alternativas como el uso de hardware espe-
cializado con capacidades de procesamiento en paralelo, que
podrian reducir significativamente este tiempo de entrenamien-
to.

6. Observador de estado

Para el disefio de los controladores LQR y RL se supuso que
se tiene acceso a todo el estado X = [x], X2, X3, x4]7 del sistema.
Sin embargo, en la prictica esto no es posible ya que solo se mi-
den las variables x; = 6 y x3 = ¢ mediante encoders. Entonces,
se disefia un observador de estado para estimar las variables x;
y x4, lo cual es posible ya que el sistema (14) es completamente
observable puesto que la siguiente matriz de observabilidad O

es de rango completo n = 4 (Kuo, 1996)
O =[C,CA, CA%, CA¥" (37)

El modelo del observador de estado tiene la siguiente ex-
presién )
x=A-KOXx+Bu+ K,y (38)

donde & = [&1], &2, &3, £4]7 es un estimado del vector de esta-
do x, mientras que K, es la ganancia del observador, la cual se
tiene que disefiar para que la matriz A — K.C tenga los valo-
res propios deseados con parte real negativa garantizando que
el error de observacion X = x — X convergera a cero.

6.0.1.
Para obtener la ganancia K, del observador se usa el método
de Sylvester (Espinosa, 2014), con el cual se requiere una ma-
triz diagonal I' = diag[A4;, 4>, 43, 44], donde A;, i = 1,2,...,4
son los polos deseados del observador.
La ecuacion de Sylvester estd dada por

Calculo de la ganancia K,

ATX - XT =C'G (39)

donde G € R>* es una matriz arbitraria.
Si la solucién X de (39) es invertible, entonces la ganancia
K. del observador se calcula como

K. = (Gx ™)' (40)

En caso de que la matriz X no sea invertible se debe seleccionar
otra matriz G.

Los polos del observador se seleccionaron como 4; = =50,
Ay = =51, 43 = =52y 44 = =53, mientras que G se eligié como

2 5 10 -1
G‘[s 1 -11 5 ] “h

Con esta seleccion de G, la solucidén X resultd invertible y se
obtuvo K.

7. Simulaciones

Se realizaron simulaciones de los controladores RL y LQR
propuestos, empleando el observador de estado disefiado pre-
viamente. Los archivos de las simulaciones se encuentran en
(Concha and Gadi, 2025c¢). Para obtener una simulacién maés
realista, la sefial de control del LQR se satur6é a +12 V, lo que
corresponde a los limites de voltaje que puede alcanzar el motor
acoplado a la rueda inercial. La Figura 10 presenta la respuesta
de 0y la sefial de control u de ambos controladores, suponiendo
que el péndulo se encuentra en reposo y partiendo de las con-
diciones iniciales 6(0) = 4° y 6(0) = —3°. Se observa que, con
ambos controladores, 6 se aproxima a 0° a partir de los 2 s.

Noétese que el péndulo alcanza la posicién vertical en un
tiempo de subida menor con el controlador LQR que con el RL,
lo cual resulta en un sobreimpulso mayor para el LQR cuando la
condicidn inicial es 6(0) = —3°. Ademas, las sefiales de control
u de ambos controladores alcanzan +12 V durante aproximada-
mente 0.1 s, permitiendo que el péndulo se acerque rapidamen-
te a su posicion vertical; una vez que éste se encuentra cerca
de dicha posicion, las sefiales de control u se reducen a valores
proximos a 0 V.
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Figura 10: Posicion del péndulo y sefial de control.

8. Experimentos

onif—1

T »150/ i
Péndulo-rueda-motor ;:If ’ E
y

theta

180/p1

OBSERVADOR DE ESTADO phi
estado estimado P [ <P
L— —>u
Recompenza
CONTROLADOR BASADO
EN APRENDIZAJE POR
REFUERZO

Figura 11: Diagrama de bloques en lazo cerrado para los experimentos.

La Figura 11 presenta el diagrama de bloques en Simulink
del sistema de control en lazo cerrado usando el aprendizaje
por refuerzo. El archivo de este diagrama esta disponible pa-
ra descarga en el repositorio de Concha and Gadi (2025c). En
la Figura 11 se puede apreciar el estado x y la recompensa R
empleada por el agente. Ademads, se muestra el observador de
estado disefiado para estimar la velocidad del péndulo 8 y de la
rueda ¢.

En las Figuras 12, 13 y 14 se comparan los resultados ex-
perimentales de los controladores LQR y RL. A diferencia de
las simulaciones, el controlador RL en la prictica genera una
respuesta inicial rdpida en el péndulo, provocando oscilaciones
de alta amplitud que se atentian después de los 2 segundos. Con
RL, el 4ngulo méaximo 8 fue de 2.58°, frente a 1.1°del LQR. No
obstante, en ambos casos el péndulo se estabiliza cerca de la
vertical después de 2 s, lo que coincide con las simulaciones.
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Figura 13: Posicién y velocidad de la rueda.

Ademais, en la respuesta de 6 se observa el efecto de cuan-
tizacién del encoder, cuya resolucion es de 0.15° (360°/2400).
Por otro lado, la Figura 13 muestra que el controlador RL indu-
ce una velocidad angular inicial elevada ¢ en la rueda, ya que
la sefial de control u(¢) satura al voltaje mdximo de 12 V para
llevar rdpidamente el péndulo a la vertical. Este comportamien-
to explica las oscilaciones transitorias de gran amplitud en el
péndulo.

La Tabla 3 presenta los valores RMS y absolutos maximos
de las sefiales 6, 8, ¢, ¢ y u correspondientes a ambos controla-
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Tabla 3: Comparacion de sefiales e indices de desempefio entre los controladores LQR y RL.

Grms (O) |0max| (o) grms (;) |9max| (g) ¢rms (o) |¢ma,\'| (0) ¢rms (g) |¢max| (g) Urms (V) |umax| (V) Jd Eu
LQR 0.47 1.16 5.1 13.72 28.87 54.3 142 362 2.54 7.02 43.41  196.65
RL 0.26 0.78 3.62 12.7 58.95 135.6 103 303 2.1 9.28 78.20 163.13

dores. Estos valores fueron calculados utilizando las muestras
obtenidas durante el periodo de 5 a 30 s, asi como un periodo
de muestreo de Ty = 10 ms. Asimismo, esta tabla presenta los
valores de los siguientes indices de desempefio discretos:

N N

Jo= ) (xKITQxIK] + rulkl)T,,  E, =

k=1 k=1

ulk)* T,

42)
donde N = 3000 es el nimero total de muestras. El indice J,; re-
presenta la version discreta de la funcion de costo J definida en
(25), evaluando el comportamiento del sistema en el intervalo
t € [0,30] s, incluyendo la respuesta transitoria. Por otro lado,
E, cuantifica la energia total de la sefial de control u durante el
experimento.
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Figura 15: Posicién del péndulo y sefial de control ante perturbaciones.

En la Tabla 3 se observa que los valores 6,5 Y |6ax/, medi-
dos a partir de 5 s, presentan valores menores con el controlador
RL en comparacién con el LQR. Asimismo, la sefial de control
U;ms también es mds reducida con el controlador RL, aunque
[t4qx| alcanza un valor de 9.28 V, superior al registrado con el
LQR. Por otro lado, el indice de desempefio J; resulta menor
para el controlador LQR que con el controlador RL, lo cual re-
fleja una mejor compensacion entre la estabilizacion del péndu-
lo y el esfuerzo de control durante el transitorio. Finalmente, la
energia E, de la sefial de control es ligeramente menor con el
controlador RL.

8.1.  Caso con perturbaciones

Se evalud el desempefio de ambos controladores RL y LQR
al perturbar el péndulo mediante empujones ligeros aplicados
manualmente en multiples ocasiones. Los videos de los expe-
rimentos con los controladores RL y LQR estdn disponibles en
(Concha and Gadi, 2025a) y Concha and Gadi (2025b), respec-
tivamente.

La Figura 15 muestra la evolucién temporal del angulo 6
del péndulo y la correspondiente sefial de control # para ambos
controladores. Durante las perturbaciones, la sefial u alcanzé re-
petidamente su valor absoluto mdximo de 12 V. Se observa que
las perturbaciones generan oscilaciones en el péndulo, y que
el amortiguamiento es mds rdpido con el controlador LQR que
con el RL. Este comportamiento sugiere que, ante perturbacio-
nes externas, el controlador LQR regula el dngulo 6 con mayor
eficiencia que el controlador RL.

9. Conclusiones

En este articulo se propusieron dos estrategias de control pa-
ra estabilizar un péndulo con rueda inercial en su posicién ver-
tical: un controlador basado en aprendizaje por refuerzo (RL)
y un controlador LQR. Se describié en detalle la estructura y
configuracién de las redes neuronales que conforman el agente
RL, compuestas por las redes de actor y critico, y se present6 la
evolucion del entrenamiento del agente utilizando el algoritmo
DDPG junto con el modelo matemdtico del sistema obtenido
mediante el formalismo de Euler-Lagrange. Ademds, se desa-
rroll6 y explico el disefio de un observador de estado utilizando
el método de Sylvester para estimar las velocidades del péndu-
lo y de la rueda inercial, informacioén que se emplea tanto en el
controlador LQR como en el agente como parte del estado.

El controlador RL se compard experimentalmente con el
controlador LQR. Para lograr una comparacién equitativa, se
diseii6 la funcién de recompensa del controlador RL de mane-
ra que contenga los mismos parametros que la funcién objetivo
minimizada por el controlador LQR. Los resultados experimen-
tales mostraron que, si bien el controlador LQR presenta una
amplitud de transitorio inicial mucho menor que la del contro-
lador RL, en estado estacionario la desviacion del péndulo res-
pecto a la vertical es menor con el controlador RL. Asimismo,
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tras el transitorio inicial, el valor RMS de la sefial de control es
ligeramente inferior para el controlador RL.

Sin embargo, ante perturbaciones, el controlador LQR exhi-
be un desempeiio superior, ya que las oscilaciones transitorias
se amortiguan mas rapidamente que con el controlador RL. Co-
mo trabajo futuro, se desarrollard un andlisis formal de esta-
bilidad en lazo cerrado para el controlador RL propuesto, y se
propondra un esquema hibrido RL-LQR que combine las venta-
jas de ambos enfoques, compensando dindmicas no modeladas
y perturbaciones, asi como para mejorar la respuesta transitoria
inicial del sistema.
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