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Resumen

Este trabajo presenta el desarrollo de RLIC-FMU, una herramienta software en Python
disenada para entrenar y evaluar controladores inteligentes mediante aprendizaje por re-
fuerzo profundo (DRL) sobre modelos de sistemas fisicos exportados como FMU bajo el
estandar FMI. El objetivo es integrar técnicas modernas de control basado en aprendi-
zaje en entornos de simulacién multidominio, cubriendo un vacio existente en el ecosiste-
ma Modelica. La metodologia incluye el disefio de una arquitectura modular basada en
TF-Agents y PyFMI, la implementacién de entornos personalizados y el entrenamiento
de agentes DRL (DQN y DDPG) sobre casos de estudio de complejidad creciente. Se ha
demostrado la viabilidad del enfoque con resultados competitivos frente a controladores
clasicos y la exportacion de politicas entrenadas en TensorFlow Lite para su uso directo
en OpenModelica mediante SMArtInt. La herramienta proporciona una base sélida para
futuras investigaciones, incluyendo algoritmos mas eficientes y aplicaciones industriales de
control avanzado.

Palabras clave: Aprendizaje por refuerzo profundo, Modelica, FMI, control inteligen-

te, simulacién multidominio.
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Abstract

This work presents the development of RLIC-FMU, a Python software tool designed
to train and evaluate intelligent controllers using deep reinforcement learning (DRL) on
physical system models exported as FMUs under the FMI standard. The goal is to integra-
te modern learning-based control techniques into multi-domain simulation environments,
addressing a gap in the Modelica ecosystem. The methodology includes a modular archi-
tecture built on TF-Agents and PyFMI, the implementation of custom environments, and
the training of DRL agents (DQN and DDPG) on progressively complex case studies. The
feasibility of the approach has been demonstrated with competitive results compared to
classical controllers and by exporting trained policies in TensorFlow Lite for direct use in
OpenModelica through SMArtInt. The tool provides a solid foundation for future research,
including more sample-efficient algorithms and industrial applications of advanced control.

Keywords: Deep reinforcement learning, Modelica, FMI, intelligent control, multi-

domain simulation.



Capitulo 1

Introduccion

Muchas de las grandes innovaciones en ingenieria y tecnologia no serian posibles sin
herramientas de modelado y simulacién, que permiten analizar y optimizar el comporta-
miento de sistemas complejos de forma segura y econdémica. Gracias a ellas, es posible
experimentar virtualmente con sistemas como aviones o plantas nucleares, sin necesidad

de construir prototipos fisicos.

El modelado y la simulacién de sistemas es una de las areas mas relevantes de la inge-
nierfa matematica, ya que permite disefiar, analizar y controlar sistemas fisicos en diversas
industrias, aprovechando su caracter multidominio. Con el surgimiento del paradigma de
modelado fisico y el desarrollo del lenguaje Modelica, esta tarea se ha simplificado nota-
blemente. Modelica permite describir sistemas mediante ecuaciones en su forma natural,
sin necesidad de especificar la causalidad computacional, como si ocurre en los enfoques

basados en diagramas de bloques.

En la practica industrial, muchos sistemas presentan tal nivel de complejidad que las
técnicas de control convencional resultan insuficientes. Para hacer frente a estos desafios,
ha surgido el campo del control inteligente, que combina los fundamentos del control
clasico con técnicas de inteligencia artificial. Este enfoque ha sido aplicado con éxito en
ambitos como la robdtica y el control automatico, empleando métodos como la légica
difusa, las redes neuronales o los algoritmos genéticos, que permiten desarrollar sistemas

mas adaptativos, robustos y capaces de operar en entornos inciertos o no lineales.

El uso de redes neuronales profundas ha sido fundamental en el auge actual de la
inteligencia artificial, especialmente en el campo del aprendizaje automéatico. Aunque sus

bases tedricas se remontan a mediados del siglo XX, su aplicaciéon préactica se ha visto
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impulsada en las ultimas décadas gracias al aumento de la capacidad de computo, la me-
jora de algoritmos y la disponibilidad de software de c6digo abierto, que ha democratizado
su uso incluso entre quienes no tienen una formaciéon matematica avanzada. Estas redes
son también el pilar de las técnicas modernas de aprendizaje por refuerzo profundo, que
permiten a los sistemas aprender a tomar decisiones éptimas a través de la experiencia,
sin necesidad de contar con un modelo completo del entorno. Esta combinacién de apren-
dizaje por refuerzo y redes neuronales ha abierto nuevas posibilidades en el desarrollo de
controladores inteligentes, especialmente en entornos complejos e inciertos.

Este trabajo se enmarca en esa direccion y persigue integrar el aprendizaje por refuerzo
en entornos de modelado y simulacién de sistemas fisicos, como paso hacia el desarrollo

de controladores mas inteligentes, adaptativos y auténomos.

1.0.1. Planteamiento del problema y finalidad del trabajo

Aunque las técnicas de control convencional siguen siendo mayoritarias en la simula-
cién de sistemas dindmicos, sustentadas por una teoria sélida y ampliamente desarrollada,
existen numerosas situaciones en las que estas metodologias resultan insuficientes. En par-
ticular, sistemas con comportamientos complejos o sujetos a altos niveles de incertidumbre
demandan soluciones més flexibles y adaptativas. En este contexto, el control inteligente,
que integra métodos tradicionales con herramientas de inteligencia artificial como la légica
difusa, las redes neuronales o los algoritmos genéticos, ha demostrado un gran potencial
en diversas aplicaciones, gracias a su capacidad de adaptaciéon y de aprendizaje a partir
de experiencias previas (Linkens y Nyongesa, [1996).

Sin embargo, los principales entornos de modelado y simulacién basados en el lenguaje
Modelica, como OpenModelica o Dymola, no ofrecen soporte nativo para el desarrollo y
validacion de controladores inteligentes. Aunque existen alternativas para conectar mode-
los desarrollados en Modelica con frameworks de aprendizaje automético, estos procesos
suelen ser complejos, poco sisteméaticos y requieren una considerable inversiéon de tiempo
y esfuerzo manual.

En este contexto, y fruto de una colaboracién con la empresa alemana XRG Simulation

Gmme, surge la propuesta de desarrollar una herramienta en Python que permita entrenar

'Empresa de ingenierfa con sede en Hamburgo, miembro de la Modelica Association y desarrolladora
de la biblioteca SMArtInt para integrar modelos de IA en simulaciones Modelica. Mdas informacién en

https://xrg-simulation.dd.
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controladores inteligentes mediante aprendizaje por refuerzo, aplicados a modelos fisicos
construidos en Modelica. Esta herramienta establecerd una comunicaciéon directa con la
biblioteca TensorFlow Agents, facilitando asi la integracién entre el entorno de simulacién
y las técnicas modernas de aprendizaje automatico.

Para abordar este desafio y cumplir con los objetivos del trabajo, se adoptard un
enfoque multidisciplinar, que integrard conocimientos adquiridos a lo largo del programa de
Maéster en Ingenieria Matematica y Computacién. En particular, se requerira la aplicacién
de técnicas avanzadas de programacién (como la orientaciéon a objetos), conceptos de
modelado y simulacién de sistemas fisicos, fundamentos de aprendizaje automatico, y
nociones de procesos estocasticos para la representacion de ciertas variables dindmicas del

sistema.

1.0.2. Justificacién de su novedad

La integracién del aprendizaje por refuerzo en entornos de modelado fisico representa
una linea de investigacién y desarrollo atn poco explorada, a pesar del enorme potencial
que ofrece. Aunque las técnicas de inteligencia artificial han revolucionado diversos cam-
pos de la ingenieria y la computacién, su aplicacién directa sobre sistemas modelados en
lenguajes como Modelica sigue siendo limitada, en gran parte debido a la falta de herra-
mientas que permitan una interoperabilidad sencilla, eficiente y estructurada entre estos
dos mundos.

Los entornos de simulacién basados en Modelica, como OpenModelica o Dymola, han
sido disenados principalmente para analisis deterministas, bajo esquemas de control clasico
o mediante estudios de sensibilidad y optimizaciéon. En cambio, el aprendizaje por refuerzo
se basa en la interaccién iterativa con el entorno, lo cual exige una arquitectura flexible, con
comunicacién bidireccional en tiempo de simulaciéon. Esto implica no solo la ejecucién de
simulaciones repetidas, sino también la modificaciéon dindmica de entradas en funcién de las
decisiones aprendidas por el agente inteligente. La fusién de Modelica con los algoritmos de
aprendizaje profundo por refuerzo permitiria automatizar el desarrollo de controladores
inteligentes adaptativos para sistemas complejos, algo que actualmente solo es posible
mediante soluciones artesanales, poco accesibles o comerciales, que ademds no siempre
ofrecen soporte para el lenguaje Modelica ni son de cédigo abierto.

La novedad de este trabajo radica precisamente en el puente que establece entre el

modelado fisico y el aprendizaje automatico por refuerzo, mediante el desarrollo de una

RLIC-FMU: Control inteligente mediante aprendizaje por refuerzo profundo en modelos de 3
sistemas fisicos en Modelica



Pedro Padilla Quesada Master en Ingenieria Matematica y Computacién

herramienta en Python que permite conectar modelos en Modelica con la biblioteca Ten-
sorFlow Agents. Esta integracién no solo automatiza procesos que antes requerian in-
tervencién manual, sino que abre la puerta a nuevos métodos de disefio y validacién de
controladores inteligentes, entrenados directamente sobre modelos fisicos sin necesidad de
aproximaciones intermedias o simplificaciones excesivas.

Ademas, este enfoque responde a una necesidad real en la industria: el control de sis-
temas dindmicos complejos, con componentes multidominio, y bajo condiciones inciertas,
donde las soluciones tradicionales ya no resultan eficaces. La posibilidad de entrenar con-
troladores adaptativos directamente sobre modelos de planta desarrollados en Modelica,
con una arquitectura abierta y extensible, constituye una innovaciéon con gran potencial
de impacto tanto en el Aambito académico como industrial. Esta capacidad no solo reducira
tiempos de desarrollo y validacién, sino que también abrird nuevas oportunidades para la

innovacién en el disefio de sistemas de control adaptativos y auténomos.

1.0.3. Contribucién general del trabajo

Este Trabajo Fin de Master aporta las siguientes contribuciones generales:

» Propuesta y desarrollo de la herramienta software abierta RLIC-FMU ( Reinforcement
Learning for Intelligent Control of Functional Mock-up Units), que conecta el mo-
delado fisico basado en Modelica con técnicas modernas de aprendizaje por refuerzo
profundo, facilitando el entrenamiento de controladores inteligentes directamente

sobre modelos de simulacion de alta fidelidad.

= Integracion de conceptos de ingenieria matemaética, aprendizaje automatico y simu-
lacién multidominio para demostrar el potencial del aprendizaje por refuerzo en el

control avanzado de sistemas complejos.

» Validacion experimental mediante casos de estudio representativos que muestran la

viabilidad y ventajas del enfoque propuesto.

» Identificacion de retos y lineas de investigacién futura para optimizar y escalar la

metodologia, sentando las bases para aplicaciones industriales.

Estas contribuciones se desarrollan y justifican a lo largo del documento, y estan di-
rectamente vinculadas con los objetivos planteados en el Capitulo E y con el analisis de su

grado de consecucion recogido en el Capitulo E

RLIC-FMU: Control inteligente mediante aprendizaje por refuerzo profundo en modelos de 4
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1.0.4. Estructura del trabajo

En el Capitulo E se presentan los fundamentos tedricos necesarios para contextualizar
el problema, abarcando el modelado y la simulacién de sistemas fisicos, el aprendizaje por
refuerzo profundo y el estado del arte (técnicas, bibliotecas y trabajos relacionados).

El Capitulo E expone el objetivo general y los objetivos especificos del trabajo, e incluye
la. metodologia seguida para alcanzarlos (fases de revision, desarrollo software, casos de
estudio, entrenamiento y validacién).

El Capitulo H constituye el nucleo del proyecto: se describe la herramienta RLIC-FMU,
los modelos implementados y su configuracion, el proceso de entrenamiento y evaluacién de
controladores, y se presenta la integracién y prueba de politicas en OpenModelica mediante
SMArtInt como demostracion de despliegue.

Por ltimo, el Capitulo E recoge las conclusiones principales, el grado de consecucion

de los objetivos y las lineas de trabajo futuro.

RLIC-FMU: Control inteligente mediante aprendizaje por refuerzo profundo en modelos de 5
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Capitulo 2

Contexto y Estado del Arte

2.1. Fundamentos tedricos

2.1.1. Modelado y simulacién de sistemas fisicos

Un sistema es un conjunto de entidades que acttan para conseguir un objetivo. En un
sistema fisico, estas entidades son objetos fisicos que interactiian entre si y con el entorno
de acuerdo a las leyes de la Fisica. A la hora de analizar y predecir el comportamiento
de estos sistemas fisicos, se pueden encontrar problemas, por tanto, en cada uno de los
dominios de la Fisica. Por ejemplo, problemas en el dominio mecéanico, en el eléctrico, el
electromecanico, fluidodinamica o térmico, sin pretender ser exhaustivo.

El modelado y la simulacién son herramientas esenciales para el estudio y el analisis de
sistemas fisicos. Un modelo es simplemente una representacién del sistema que pretende
estudiar. Existen dos enfoque bésicos para el modelado de sistemas. El primero es el em-
pleo de modelos fisicos, que son representaciones tangibles del sistema con el que realizar
experimentos fisicos reales. El segundo es el uso de modelos matematicos, que representan
el sistema mediante ecuaciones. Este trabajo se refiere exclusivamente al modelado mate-
matico, y, por simplificacién, se usard simplemente el término modelado para referirse a
él.

Existen diferentes métodos para modelar y simular sistemas fisicos. Este trabajo se
centrard exclusivamente en la simulacién de tiempo continuo. Los modelos de tiempo
continuo se caracterizan por el nimero infinito de veces que las variables del modelo
pueden cambiar. Por ejemplo, el valor de la caida de tension en el condensador de un

circuito eléctrico o el nivel de liquido en un depdsito son variables continuas.
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Dado que es imposible calcular el valor de estas variables en infinitos instantes de
tiempo, la simulacién de modelos de tiempo continuo se realiza mediante una discretizacién
temporal, es decir, se calcula su valor sélo en determinados instantes de tiempo.

Urquia y Martin (2018) presentan una formalizacién matematica para el modelado y
simulacion de los sistemas fisicos. Los sistemas dindmicos pueden modelarse a través de
sistemas de ecuaciones diferenciales ordinarias (sistemas ODE, del inglés ordinary diffe-
rential equation). Estos sistemas pueden expresarse como sistemas ODE explicitos si las

variables derivadas aparecen despejadas:

x = f(t,x), (2.1)

o como sistemas ODE implicitos si estan expresados de la forma:

F(t,x,%) = 0, (2.2)

Las variables que aparecen derivadas en el modelo, x, se conocen como variables de
estado. Estas variables determinan el estado del sistema en un instante de tiempo, es
decir, describen cada uno de los elementos, atributos y actividades en dicho instante. Este
concepto sera clave para controlar el sistema mediante el aprendizaje por refuerzo, como
se explicarda mas adelante.

Por lo general, un sistema ODE no es suficiente para modelizar la mayoria de sistemas
fisicos. En la mayoria de modelos se necesitan no sélo ecuaciones diferenciales ordinarias
respecto al tiempo, sino también ecuaciones que describen ligaduras algebraicas entre las
variables. Este tipo de modelos se denominan sistemas de ecuaciones algebraico diferen-
ciales (DAE, del inglés differential-algebraic system of equations).

Las ligaduras algebraicas pueden o no aparecer explicitamente. Cuando aparecen ex-

plicitamente, el sistema DAE se puede modelar como:

F(t,x,x,y) =0
La simulacién es el proceso de resolver numéricamente el modelo en una computadora u

otras herramientas (Li et al., 2020). Este proceso se realiza mediante el algoritmo mostrado

en la Figura @ Primeramente se asigna el valor inicial de las variables de estado. Se
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dice que un sistema tiene un determinado ntimero de grados de libertad igual al namero
de variables de estado. Esto es debido a que sus valores iniciales pueden ser elegidos

inicialmente.

Asignar valor al paso de integracién At

Asignar valor a los parametros

l

Asignar valor inicial a las variables de

estado

l

Calcular el valor, en el instante ¢, de las

variables algebraicas y de las derivadas

l Si
t=t+ At Terminar? Fin

No

Calcular el valor, en el instante

t =t + At, de las variables de estado

Figura 2.1: Algoritmo para la simulacién de modelos matematicos de tiempo continuo

(Urquia y Martin, 2018).

Posteriormente se calcula el valor las variables algebraicas y las derivadas segun la
causalidad computacional asignada por un algoritmo de particién. Es decir, se ordenan las
ecuaciones con las variables expresadas de manera explicita de manera que el sistema de
ecuaciones pueda ser resuelto de manera secuencial. Es posible que aparezca en este paso
un lazo algebraico, es decir, que no todas las variables puedan ser expresadas de manera
explicita a partir de variables calculadas anteriormente. Este lazo algebraico implica la
resolucién de un sistema de ecuaciones, que, independientemente de si es o no lineal, se

suele resolver mediante métodos numeéricos.

El dltimo paso consiste en calcular las variables de estado en el instante siguiente
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mediante la integracién numeérica de sus derivadas. Por ejemplo, la funcién de paso del

método explicito de Euler para la ecuacion diferencial ordinaria & = f(¢,x) es la siguiente,

Tig1 =x; + A - f($l) (2.4)

Sin embargo, los entornos para el modelado en Modelica incorporan métodos numéri-
cos mucho mas potentes, siendo DASSL un solucionador estandar para la resoluciéon de
sistemas DAE.

Los entornos software para el modelado y simulacién de sistemas pueden agruparse en

las dos siguientes categorias:

1. Entornos de simulacién que permiten el modelado basado en diagramas de bloques.
El caso més caracteristico en este paradigma es el de Simulink, software de codigo

propietario desarrollado por Mathworks.

2. Lenguajes de modelado orientado a objetos. Aunque existen diversos entornos y

lenguajes, el caso mas paradigmético es el del lenguaje Modelica.

2.1.2. El paradigma del modelado fisico y el lenguaje Modelica

Modelica es un lenguaje de modelado multidominio, declarativo y orientado a objetos
para el modelado orientado a componentes de sistemas complejos, por ejemplo, sistemas
que contienen subcomponentes mecanicos, eléctricos, electrénicos, hidraulicos, térmicos, de
control, de energia eléctrica u orientados a procesos. Aunque se puede modelar a través de
instrucciones de codigo de programacion, existen entornos graficos como Dymola, software
propietario, y OpenModelica, de cdédigo abierto, que permiten modelar sistemas dindmicos
para su simulaciéon y optimizaciéon de una manera sencilla.

El lenguaje de modelado Modelica es el fruto de un esfuerzo internacional de estan-
darizacién iniciado en 1996 para disenar un lenguaje para el modelado fisico orientado a
objetos. Modelica se fundamenta en dos conceptos clave. Como se ha comentado, se trata
de un modelado orientado a objetos y, por tanto, jerarquico, basado en clases y en su
instanciacion. Gracias a la herencia de clases, los componentes son ficilmente adaptables.
Este enfoque de diseno facilita la reutilizacién del conocimiento de modelado y el inter-
cambio de modelos y librerias. Por otro lado, se trata de un modelado no causal, en el
que es posible introducir ecuaciones constitutivas y de balance en su forma natural co-

mo un sistema de ecuaciones diferenciales algebraicas. Modelica puede generar un codigo
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de simulacion eficiente a partir de estas ecuaciones. El modelado no causal supone una
ventaja frente a los sistemas graficos causales, ya que la descomposicién de un sistema en
estructuras de diagramas de bloques con interacciones causales supone un gran esfuerzo

de analisis y es proclive al error.

Un modelo de Modelica consiste en un modelo compuesto que especifica la tipologia
del sistema modelado en términos de sus componentes y conexiones entre estos. Para el
desarrollo de estos modelos se suele usar un editor grafico en el que se puede dibujar
un diagrama del modelo. La sintaxis en Modelica normalmente se encuentra oculta y los
componentes estandar suelen estar disponibles en librerias de modelo. Una caracteristica
importante para la reutilizacién de modelos en Modelica es la capacidad para desarrollar
modelos parciales. Estos modelos parciales son clases incompletas, es decir, que las ecua-
ciones constitutivas todavia no han sido anadidas a la clase. Esta caracteristica permite el
diseno de interfaces y la herencia entre clases. Es decir, a partir de estas clases parciales

se pueden disenar clases de componentes més especificas.

En la Figura @ se muestra como ejemplo un modelo de un sistema de accionamiento
de un motor, en el que intervienen los dominios eléctrico, mecanico y de control. Como
se puede observar, se acoplan componentes de librerias preexistentes mediante conexiones
que representan las mismas interfaces fisicas de los sistemas, no relaciones causales. En
la Figura @ se muestra el modelo equivalente desarrollado en Simulink, en el cual el
modelador del sistema debe establecer la causalidad computacional por si mismo, ya que
este tipo de modelado es causal. Por otro lado, este tipo de modelado no estd orientado a

objetos, por lo que la reutilizacién y el intercambio de los modelos es méas limitada.

model MotorDrive

Hotor motor;
PI controller;
Gearbox gearbox(n=100);
Shaft J1(J=10);
Tachometer wl;
egquation
connect(controller.out, motor.in);
connect(motor.flange , gearbox.a); controller L. Ji=10
_ W, motor =
connect(gearbox.b , Jl.a); — ] LI
connect(J1.b , wl.a); PI ] =T
connect(wl.% , controller.in); r n=100
end MotorDrive;

Figura 2.2: Modelo en Modelica de un sistema de accionamiento de motor, tanto en formato

de c6digo como de representacion grafica (Elmqvist et al., [1998).

RLIC-FMU: Control inteligente mediante aprendizaje por refuerzo profundo en modelos de 11
sistemas fisicos en Modelica



Pedro Padilla Quesada Master en Ingenieria Matematica y Computacién

\ 4

} +
PID P Vs 1

Step

PI wl T

%]

Inertia

T2wdot

Figura 2.3: Modelo de diagrama de bloques de un accionamiento de motor desarrollado en

Simulink (Elmqvist et al., 1998).

2.1.3. Intercambio de modelos y co-simulacién

En el campo del modelado y la simulacién, equipos multidisciplinares trabajan conjun-
tamente en proyectos de envergadura, que en multitud de ocasiones involucran el empleo
de diferentes herramientas de andlisis, en muchos casos incompatibles entre si. Para la
colaboracion de estos equipos surgié el estandar FMI (del inglés, Functional Mock-up In-
terface), proyecto mantenido por la organizacién sin dnimo de lucro Modelica Association.

FMI es un estandar libre e independiente de la herramienta que permite el intercambio y
la co-simulacién de modelos de sistemas dindmicos en un formato estandar, especificamente
en un archivo de extensién . fmu denominado FMU (del ingles, Functional Mock-up Unit).
Estos archivos contienen en todo caso un modelo de simulacion.

En la actualidad existen mas de 200 herramientas software adheridas a este estandar,
entre las cuales no sélo estan entornos dedicados al modelado en lenguaje Modelica como
OpenModelica o Dymola, también son compatibles con FMI herramientas como MATLAB
Simulink, ANSYS CFX o Simcenter de Siemens, por nombrar algunos casos relevantes.
En cuanto a bibliotecas Python de cédigo abierto para inspeccionar, compilar y simular
archivos FMU que se adhieren a este estandar, se encuentran algunas como FMPy, de
Dassault Systemes, o PyFMI, de Modelon, siendo esta tltima la empleada en este proyecto.

El estandar FMI soporta dos tipos de FMU, co-simulacion (CS, del inglés co-simulation)
e intercambio de modelo (ME, del inglés model exchange). Cuando una herramienta de
simulacién exporta un FMU de tipo CS, esta incorpora el solucionador numérico (solver)
en el propio FMU (Figura @) Por tanto, la herramienta que importa el FMU, puede
emplearlo para obtener directamente una salida en el siguiente paso de integraciéon des-
pués de haber proporcionado unas entradas. En cambio, en la simulaciéon de un FMU de
tipo ME, el solucionador es proporcionado por la herramienta importadora y el FMU ME

tan sélo representa un sistema dindmico en ecuaciones diferenciales. En cualquier caso, el
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Figura 2.4: Existen dos tipos de Functional Mock-up Units (FMU): de co-simulacién (CS)

e intercambio de modelo (ME). Ambos encapsulan un modelo dindmico, pero unicamente
el FMU de co-simulacién (abajo, en naranja) incluye su propio solucionador numérico,

mientras que el tipo ME (arriba, en azul) delega la integracién en la herramienta de

simulacién que lo importa (Modelon, )

FMU proporciona funciones para establecer el estado y las entradas, y para calcular las
derivadas del estado. En este trabajo, sélo se implementara la carga de modelos FMU del

tipo CS.

2.1.4. Control inteligente

La teoria de control convencional no cubre todas las necesidades para el desarrollo de
controladores de sistemas dindmicos complejos, principalmente debido a la incertidumbre
del entorno. Es necesaria una toma de decisiones similar a la humana, que implique el uso
de razonamiento heuristico y aprendizaje a partir de experiencias pasadas.

Linkens y Nyongesa () sefialaron que, para desarrollar sistemas de control mas
flexibles, era preciso incorporar a la teoria de control convencional otros elementos tales
como la légica, el razonamiento y la heuristica.

Es por estas limitaciones que, en la década de 1990, surge el campo del control inte-
ligente, cuando diversos autores establecen su marco conceptual, aunque conceptos como
redes neuronales, el modelo CMAC para aprendizaje adaptativo o la légica difusa son
anteriores. Segin Werbos (), el control inteligente consiste en el uso de sistemas de
control de propdsito general que aprenden con el tiempo a alcanzar objetivos (u optimizar)
en entornos complejos, ruidosos y no lineales cuya dindmica debe aprenderse en ultima

instancia en tiempo real.
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Este enfoque trata de abordar un problema de control a través de formas de represen-
tacion y toma de decisiones inspiradas en sistemas humanos, animales o biolégicos, y con
frecuencia construidos de manera heuristica, lo que resulta en un controlador no lineal,
posiblemente adaptativo (Passino, 1993).

Diversos autores, como Linkens y Nyongesa (1996), agrupan las técnicas de control
inteligente en tres grandes areas: l6gica difusa (fuzzy logic), neuro-control (técnicas basa-
das en redes neuronales) y métodos heuristicos de optimizacién tales como los algoritmos
genéticos. También existe el control experto, es decir, el uso de sistemas expertos de inteli-
gencia artificial clasicos para tareas de control. Sin embargo, estas técnicas no son practicas

debido al irrealizable nimero de reglas que requeririan.

Neuro-control

El neuro-control considera a un sistema de control como una correspondencia entre
el estado de la planta y los comandos actuadores. Mediante el aprendizaje, este mapa se
modifica para mejorar el objetivo de actuacién del sistema de control. La principal ventaja
del aprendizaje de las redes neuronales es su habilidad para ajustarse a sistemas dinamicos
no lineales y mal modelados.

Ya en los anos noventa comenzaron a desarrollarse aplicaciones pioneras de neuro-
control en sistemas reales. Por ejemplo, KrishnaKumar et al. (1995) propusieron un con-
trolador neuronal adaptativo para el control de actitud de la Estacién Espacial Freedom,
demostrando capacidades de control no lineal y adaptacion frente a variaciones de inercia.
En el ambito biomédico, Chang et al. (1997) aplicaron redes neuronales para controlar
el dngulo de la rodilla mediante estimulaciéon eléctrica funcional, combinando un con-
trolador neuronal con realimentacién PID para mejorar el seguimiento de trayectorias.
Asimismo, Cisneros y Leal (2001) estudiaron distintos esquemas de neuro-control, como
modelos inversos directos y controladores basados en CMAC, para estabilizar manipula-
dores no lineales como el péndulo invertido y su version doble. Estos trabajos ilustran
cémo el neuro-control se exploré tempranamente en sistemas aeroespaciales, biomédicos y
robdticos, sentando las bases de su desarrollo posterior.

Los métodos modernos de aprendizaje profundo por refuerzo, que emplean redes neuro-
nales de manera efectiva, son mucho mas recientes que el desarrollo de estas clasificaciones.
Sin embargo, ya en 1992 se desarroll6 el algoritmo TD-Gammon (Tesauro, 1994), que en-

trenaba una red neuronal artificial mediante una forma muy basica de aprendizaje por
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Figura 2.5: Clasificacién de las diferentes técnicas de control inteligente y encuadre del

aprendizaje por refuerzo en el campo del neuro-control.

refuerzo denominada aprendizaje por diferencia temporal. Es por eso que, ya en la década
de 1990, Werbos () identificaba al aprendizaje por refuerzo como una de las cinco

categorias de neuro-control, como se ha representado en la Figura @

Gracias a los avances en las tecnologias de la computacién, el control inteligente ha
experimentado un gran crecimiento en la ultimas décadas, especialmente cualquier técnica
basada en redes neuronales, al igual que ha ocurrido en cualquier otra area del aprendizaje

automaético.

El advenimiento de las técnicas modernas de aprendizaje por refuerzo no implica que
otras técnicas mas bésicas de neuro-control hayan caido en desuso. Todavia hoy se dan
numerosos casos de aplicacién de neuro-control, sobre todo de manera hibrida con con-
trol convencional. Tal es el caso del trabajo de Sierra-Garcia y Santos (), en el que
anadieron al control convencional del dngulo de ataque de una turbina edlica flotante un
estimador basado en redes neuronales para estimar la velocidad del viento efectiva en
la turbina y predecir su valor futuro, las cuales estan sujetas a condiciones ambientales

extremas.

Desde sus inicios siempre ha existido cierta controversia en cuanto a las capacidades del
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control inteligente para realizar tareas de control convencional, ya que el control inteligente
no posee un marco teérico tan bien desarrollado como el control convencional.

Los controladores inteligentes basados en aprendizaje automatico presentan un buen
comportamiento incluso si el sistema es no lineal y desconocido. Su principal ventaja
es que no necesitan de un conocimiento del modelo matematico de la planta, ya que el
controlador actia como una caja negra que aproxima el modelo basiandose en los datos
recogidos durante el entrenamiento. En cambio, es dificil garantizar el rendimiento y una
convergencia rapida (Cano Lopes et al., 2018).

En cualquier caso, el control inteligente no viene, de momento, a reemplazar al control
clasico. Existen casos concretos en los que la aplicacién de técnicas de control inteligente,
en si mismas o acompanando a elementos de control clasico, pueden ser beneficiosas. Ge-
neralmente, se trata de situaciones de gran incertidumbre, con perturbaciones o modelos

sujetos a una gran incertidumbre.

2.1.5. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje automdtico es una de las ramas de la inteligencia artificial que se centra
en desarrollar modelos y algoritmos que permiten a una computadora aprender a partir
de datos y mejorar a través de experiencias pasadas sin ser explicitamente programada
para cada tarea. El aprendizaje por refuerzo constituye un drea separada de otros tipos de
aprendizajes, como el supervisado y el no supervisado, al incluir caracteristicas de ambos
(Figura @) Cuando cualquiera de estas técnicas emplea redes neuronales, se le afade la
etiqueta de profundo, o mas frecuentemente, su correspondiente término inglés, deep.

El aprendizaje por refuerzo (RL, del término inglés Reinforcement Learning), una de
las areas de investigacion en inteligencia artificial més activas, es un enfoque computacional
del aprendizaje en el cual un agente trata de maximizar la recompensa que recibe de la
interaccién con un entorno incierto. La obra de Sutton y Barto (2018) se ha convertido en
un referente en esta area del aprendizaje automaético, de la cual se extraeran algunas ideas
clave en este apartado necesarias para entender los algoritmos del estado del arte que se
emplearan en este trabajo.

Los problemas de aprendizaje por refuerzo se idealizan en una formalizacién matemati-
ca clasica de toma de decisiones secuencial, llamada proceso de decisiéon de Markov (MDP,
del inglés, Markov Decision Problem). En este marco matematico, el sujeto que aprende y

toma decisiones se denomina el agente. El agente interacciona con su entorno, de manera
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Figura 2.6: El aprendizaje por refuerzo constituye un area en si misma dentro del apren-

dizaje automatico.

que, al seleccionar una accién, este recibe no s6lo una representacién del nuevo estado,
sino también una recompensa. Esta interaccién se representa en la Figura @

El objetivo del agente es maximizar la recompensa total que recibe en el largo plazo.

En cada instante de tiempo %, el agente recibe una representacion del estado del entorno,
St, en base a la cual selecciona una accion A;. En el siguiente instante de tiempo, el agente
recibe una recompensa numérica, R;11 y se encuentra en el nuevo estado, Si41.

Ademas de la existencia de un agente y de un entorno, los tres elementos comunes a

cualquier algoritmo de aprendizaje por refuerzo son los siguientes:

Estado S; < Sttt
Recompensa R; :4 Rit1
Agente Entorno

Accién AtT

Figura 2.7: Interaccién entre agente y entorno en un proceso de decisién de Markov. Adap-

tado de Sutton y Barto ()
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1. Una politica, que define la manera de comportarse del agente en cualquier instante, al
determinar su accién en base a las observaciones que percibe del entorno. En general,
una politica serd estocastica, es decir, especifica probabilidades para cada accion.
Formalmente, es una correspondencia de un estado a una probabilidad 7 (a | s) de

seleccionar cada accién posible.

2. Una senal de recompensa, que define la meta de cualquier problema de aprendizaje

por refuerzo.

3. Una funcion wvalor, que determina la meta a largo plazo. Es una prediccion de la

recompensa dado un estado.

Un estado s es una descripcién completa del sistema. En cambio, una observacion o
es una descripcion parcial del estado, es decir, omite informacién. En este trabajo, por lo
general, hablaremos de estado, que sera la informacién proporcionada por las variables de
estado. El agente de aprendizaje por refuerzo tendra acceso a la descripcion completa del
sistema dindmico, que viene determinado por el conjunto de sus variables de estado.

La recompensa es una sefial que recibe el agente del entorno en cada intervalo de
tiempo, después de cada acciéon. Esta es simplemente un ntmero, R; € R. La meta del

agente es maximizar la recompensa que recibe, no inmediata sino acumulada a largo plazo

[o0]
Gt = Rip1 + YRivo + YV’ Reys + .. = Z V' Rysri1, (2.5)
k=0

donde v es un pardmetro, 0 < v < 1, conocido como tasa de descuento, el cual deter-
mina el valor presente de las recompensas futuras.
La funcion valor de un estado s bajo un politica 7w es el retorno esperado de decidir

una accién segin 7 estando en s. Se define como

o0
vr(s) =E [Gy | S¢ = s] = Eg [Z YRRy ka1 | Sy = s] , para todo s€ S (2.6)
k=0

La funcion valor de accion es usada por la mayoria de algoritmos de aprendizaje por

refuerzo.

o0
Gr(s,a) =B [Gy | St = s, Ay = a] = E, [2 V¥Rt ri1 | St =s,Ar =a|, paratodo se S

k=0

(2.7)
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Resolver un problema de aprendizaje por refuerzo implica encontrar una politica que
maximice la recompensa a largo plazo. Una politica optima es aquella que es mejor o igual
a todas las demds para todos los estados. Asi, una politica 7 es mejor que otra 7’ (7 > 7’)
si y s6lo si vr(s) = v (s) para todo s € S.

La funcion valor de estado optima, v, se define como

vx(8) = méx v, (s), para todo s€ S (2.8)

De la misma manera, la funcion valor de accion optima, g4, se define como

g«(8,a) = max qr(s,a), para todo s€ Sy a € A(s) (2.9)

Se puede expresar ¢, en funciéon de v, de la siguiente manera:

g«(s,a) = Ep [Rit1 + Y04 (St+1) | St = s, Ay = a (2.10)

Ecuaciones de Bellman

Ambas funciones se pueden expresar mediante recursividad, propiedad fundamental
para los algoritmos de aprendizaje por refuerzo a la hora de estimar tanto v, como ¢ .
Asi, descomponiendo el retorno en el instante actual (Ecuacién @) en la recompensa
inmediata mas el retorno en el instante siguiente descontado al presente se obtiene la

ecuacion de Bellman para vy:

(Gt | St = s]

vr($)

[Riv1 +7Gg1 | St = s]

a ’ S)ZZP(SI,T ] s,a) [r +7E7r [Gt+1 ‘ St+1 _ s/]]

m(
m(

als) ) p(s',r | s,a) [r+yvx(s)], para todo s € S,

Er
Er
a

a s'r
que expresa el valor de un estado en funcién del valor de estados sucesivos, y que viene
dada por las probabilidades tanto de la politica m(a | s) (si es estocédstica) como de las

transiciones entre estados p(s’,r | s,a) (si el entorno es estocéstico).

De manera analoga, se puede encontrar la ecuacion de Bellman para q;:
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gr(s,a) = Ep(s’,r | s,a) [r+ 'yZW(a' | s")qr(s',a’) |, para todo s€ S (2.11)

s'r a’
A través de las ecuaciones anteriores, se puede llegar a las ecuaciones de optimalidad
de Bellman. La ecuaciéon de optimalidad de Bellman para v, expresa que el valor de un
estado bajo una politica 6ptima es igual al retorno esperado de la mejor accién en ese

estado. A continuacién se muestran dos formas equivalentes de esta ecuacion:

U (s) = max g, (s,a)

acA(s)
= InfLXE[RtJ,_l + YU (St41) | St = s, Ar = q] (2.12)
= mépr(s’,r | s,a) [r+ yve(s)] (2.13)

De manera analoga, la ecuacion de optimalidad de Bellman para la funcién de accién-

valor ¢, puede expresarse de las dos formas siguientes:

q«(s,a) = E[Ry41 + vméxq*(StH,a') | St =s,A; = a (2.14)
a
= Zp(s/,r | s,a) [7’ + v max gy (s, a')] (2.15)
s'r @

Estas expresiones para g, son especialmente relevantes porque constituyen la base teo6-
rica de los algoritmos de control en aprendizaje por refuerzo. En particular, el algoritmo
Q-learning se fundamenta en la ecuacién de optimalidad de Bellman para g, aproximan-

dola de manera iterativa mediante actualizaciones de valores de accién estimados.

Algoritmo Q-learning (Aprendizaje-Q)

Uno de los grandes avances en el aprendizaje por refuerzo fue el desarrollo de un algo-
ritmo de control de TD fuera de politica (off-policy) conocido como @Q-learning, presentado
originalmente por Watkins ([1989).

El agente actualiza en cada paso del episodio la funciéon valor de accién estimada @),
tomando como objetivo la recompensa recibida en la transicién al siguiente estado Sii1
mas el valor maximo de @, descontado al instante actual, para todas las acciones posibles

en el siguiente estado, como se muestra a continuacién:
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QS A1) — Q(S1, A) + [ By +y mix Q(Sie1,a) — Q(Si, )| (2.16)

donde « representa la tasa de aprendizaje.

La politica objetivo de Q-learning es codiciosa (greedy) con respecto a las estimaciones
actuales del valor de accién. La actualizacién en el aprendizaje de QQ s6lo mejora sobre la
accién codiciosa, ignorando los resultados de las acciones exploratorias.

Posteriormente, Watkins y Dayan (1992) demostraron rigurosamente que, bajo ciertas
condiciones, la funcién valor de accién aprendida ) converge a la funcién valor de accién
6ptima q.. Esta actualizaciéon se basa en la ecuacion de optimalidad de Bellman para los
valores de accién.

Cabe destacar que Q-learning es un método tabular, ya que representa el valor @) de
cada accién en cada estado mediante tablas, lo que limita su aplicacién a espacios de accién

discretos.

2.2. Estado del Arte

La revisién del Estado del Arte comenzard con un resumen de los principales algorit-
mos modernos de aprendizaje por refuerzo, mostrando su desarrollo histérico y las ventajas
que cada algoritmo ha ido aportando. También se realizara un recorrido por las principales
bibliotecas existentes relacionadas con el aprendizaje profundo, que de no existir complica-
rian enormemente el desarrollo de una aplicacién como la aqui presentada. A continuacién
se mostraran algunos casos de éxito recientes en la aplicacién del RL a problemas de con-
trol reales en diferentes sistemas. Por tltimo, se revisaran algunos casos de aplicaciones
con objetivos similares a los que aqui se pretenden alcanzar, integrando el aprendizaje por
refuerzo en entornos de simulacién multidominio, tales como la aplicacién ModelicaGym,

que se tomd como punto de partida en el desarrollo de este software.

2.2.1. Algoritmos modernos de aprendizaje por refuerzo profundo (Deep

RL)

En la mayoria de tareas, el espacio de estados es combinatorio y enorme. Por tanto,
debido a limite de recursos de tiempo y memoria, encontrar una politica éptima o una

funcién valor 6ptima mediante métodos tabulares como Q-learning seria imposible (Sutton
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y Barto, 2018). En la préctica, los modernos algoritmos de aprendizaje por refuerzo son
los llamados métodos de solucién aproximada, que se mostraran en este apartado.

El problema de los métodos tabulares no sélo es una cuestién de tiempo y memoria,
sino también que existen muchos estados nunca vistos. Por tanto, para tomar decisiones en
dichos estados, el agente necesita de la generalizacion a partir de situaciones similares. La
generalizacion no es posible con una tabla sino gracias a la aproximacion de funciones, la
cual, con sélo unos ejemplos tomados de la funcién deseada, construye una aproximacion
de la funcién completa. La aproximacion de funciones es, por tanto, un tipo de aprendizaje
supervisado. Cualquier método empleado en este campo, como es el caso de las redes
neuronales artificiales o del ajuste de curvas estadistico, podria ser usado como método de

aproximacion de funcion.

El algoritmo Deep Q-Network (DQN)

Probablemente el avance mas significativo en este campo en los tultimos anos fue el de-
sarrollo del algoritmo DQN (Deep Q-network) por Mnih et al. (2015), quienes consiguieron
por primera vez estimar la funcién accién-valor éptima (Ecuacién ) empleando redes
neuronales convolucionales profundas como aproximadores de funcién.

Como demostraron sus autores, el agente artificial DQN alcanzé un rendimiento com-
parable al de un jugador profesional y superd a cualquier algoritmo previo al interactuar
con videojuegos clasicos de Atari 2600. Todo ello sin conocer el funcionamiento interno de
los juegos (modelo) y utilizando tinicamente como entradas los pixeles sin procesar (obser-
vaciones) y el resultado del juego (recompensa). Ademas, demostré una notable robustez
al emplear los mismos hiperpardmetros en todos los juegos.

Antes de la introduccion de DQN, se pensaba que el aprendizaje de funciones valor
mediante aproximadores no lineales era dificil e inestable (Lillicrap et al., 2016). DQN
consiguié hacerlo de manera estable y robusta gracias a dos innovaciones clave: (i) el
entrenamiento fuera de politica utilizando muestras almacenadas en una memoria de tra-
yectorias o experiencias (experience replay buffer), lo que minimiza las correlaciones entre
muestras, y (ii) el uso de una red target para proporcionar objetivos consistentes en las
actualizaciones (s6lo periédicamente) de los valores de accién @) por diferencias tempo-
rales, mitigando asi la inestabilidad y reduciendo las correlaciones con el objetivo. Estas
dos ideas se han consolidado como elementos fundamentales en la mayoria de algoritmos

modernos de aprendizaje por refuerzo.
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Por otro lado, aunque DQN resolvié de manera efectiva problemas con espacios de
observacion multidimensionales, inicamente puede manejar espacios de accién discretos y
de baja dimensionalidad. En consecuencia, su aplicabilidad resulta limitada en problemas
de control de sistemas dindmicos con espacios de accién continuos, como los que se abordan

en este trabajo.

Clasificacién de los algoritmos RL modernos

El primer nivel en la clasificaciéon de los algoritmos de aprendizaje por refuerzo mo-
dernos viene determinado por el acceso por parte del agente a un modelo del entorno. Un
modelo del entorno es simplemente una funciéon que predice las transiciones de estados y
las recompensas. Por tanto, se tienen algoritmos sin modelo (conocidos como model-free)
y basados en modelos (conocidos como model-based).

En los primeros, el agente carece de un modelo y tiene que aprender a partir de la
experiencia. El aprendizaje de modelos es fundamentalmente dificil, por lo que incluso
el esfuerzo intenso (estar dispuesto a dedicar mucho tiempo y realizar cilculos) puede
no dar frutos. En los segundos, el agente puede planificar con anticipacién, viendo qué
sucederia para conjuntos de posibles acciones, y explicitamente decidir entre estas. Sin
embargo, no se dispone normalmente de un modelo real del entorno. Los métodos basados
en modelos se basan en la planificacién como su componente principal, mientras que los
métodos sin modelo se basan principalmente en el aprendizaje. Los métodos model-free son
mas populares y han sido desarrollados y probados mas ampliamente que los model-based
(OpenAl 2018).

Es preciso aclarar, en el contexto de este trabajo, que, aunque se cuenta con un modelo
en lenguage Modelica que permite simular la respuesta del sistema a una accién de control,
el agente no tendra acceso a este modelo, el modelo serd como una caja negra para este,
de la cual aprenderd por un mecanismo de prueba y error. El uso de un modelo en este
caso surge de la necesidad de realizar experimentos simulados, ya que no se cuenta con un
sistema fisico, sino tan s6lo un modelo matematico. Por tanto, todos los algoritmos que se
emplearan en este trabajo, estaran dentro de la clasificaciéon de algoritmos sin modelo.

En OpenAl (2018) se presenta una clasificacién adecuada para la taxonomia de los
algoritmos modernos de aprendizaje por refuerzo. En la Figura @ se muestran los princi-
pales métodos model-free, omitiéndose los basados en modelos por no ser relevantes en este

trabajo. Los algoritmos sin modelo se dividen en dos grandes familias segin su estrategia
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Algoritmos RL

Model-free

Model-based

Optimizacién Optimizacién
de politica de valor
REINFORCE A2C / A3C DQN
Policy Gradient C51
NPG QR-DQN

HER
TD3
SAC

Figura 2.8: Taxonomia de los algoritmos RL sin modelo, adaptado de OpenAl ()

de aprendizaje: por un lado, los métodos basados en el valor, derivados del Q-learning, y
por otro, los métodos de optimizacion directa de politica.

Los métodos basados en el valor (o métodos de accion-valor) emplean durante el apren-
dizaje un aproximador Qg(s, a) para estimar la funcién accién-valor 6ptima g (s, a). Suelen
realizar la optimizacién fuera de politica (off-policy), lo que significa que cada actualizacién
puede usar datos recolectados en cualquier punto del entrenamiento, independientemente
de como el agente eligié explorar el entorno en ese momento. La politica se deriva direc-

tamente de esta funcién, seleccionando siempre las acciones con mayor valor estimado:

a(s) = arg méix Qo(s,a). (2.17)

En otras palabras, primero se aprende el valor de cada accién en cada estado y, a partir
de ahi, se seleccionan las acciones que maximizan dicho valor. Ejemplos cldsicos de este
enfoque son Q-learning y sus extensiones como DQN, C51 o QR-DQN.

Por otro lado, los métodos de optimizacion de politica parametrizan explicitamente una
politica my(a | s), que se entrena ajustando directamente los pardmetros ¢ para maximizar
el retorno esperado. Estos algoritmos suelen trabajar on-policy, ya que cada actualizacion

se basa en experiencias generadas con la version mas reciente de la politica. Este enfo-
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que es mas flexible al permitir politicas estocasticas y puede manejar espacios de accién
continuos de manera natural. Métodos como REINFORCE o Policy Gradient clésico son
representativos de esta categoria.

Ambos enfoques presentan ventajas y limitaciones complementarias: los métodos ba-
sados en el valor son eficientes en el uso de datos, mientras que los basados en politica son
mas adecuados para entornos continuos y de alta dimensionalidad. Para combinar estas

virtudes, surgen los algoritmos actor-critico, que integran:

» un actor, encargado de parametrizar y optimizar la politica (heredando las ventajas

de los métodos de politica directa),

» y un critico, que estima funciones de valor (como en los métodos basados en valor)

para guiar la actualizacién del actor.

Esta arquitectura hibrida, que se detalla en el siguiente apartado, ha demostrado ser
especialmente potente y es la base de la mayoria de algoritmos de aprendizaje por refuerzo

modernos (A2C/A3C, DDPG, TD3, SAC, entre otros).

Algoritmos actor-critico

Una desventaja de los métodos exclusivamente de actor es que los estimadores de
gradiente pueden tener una gran varianza. Por otro lado, los métodos de critico, basados
Unicamente en la aproximacion de funciones valor, pueden carecer de garantias sélidas
sobre la optimalidad de la politica resultante.

Los métodos actor-critico combinan las ventajas de ambos enfoques: el actor repre-
senta la politica y se actualiza en la direccion de un gradiente estimado, mientras que el
critico utiliza una arquitectura de aproximacién (habitualmente basada en TD learning)
y simulacién para aprender una funcién valor, proporcionando asi la senal que guia la
actualizacion de la politica. Como senialan Konda y Tsitsiklis (1999), siempre que se for-
mulen sobre gradientes, estos algoritmos pueden analizarse como métodos de gradiente
estocdstico en los pardmetros de la politica, con propiedades de convergencia bajo ciertas
condiciones. Ademads, ofrecen la promesa de una convergencia mas rapida que los métodos
exclusivamente de actor, gracias a la reduccién de la varianza.

Una expresién clave para el gradiente del rendimiento promedio J(#) de una politica

parametrizada es:
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Figura 2.9: Arquitectura actor-critico (basada en Diederichs, 2019).

Vol (0) = 3 m(a,u) aple, u) (e, w), (2.18)

zeS ue A

donde ny(x,u) es la distribucién estacionaria de pares estado-acciéon bajo la politica 7y,
qo(x,u) es la funcién accién-valor diferencial, y 1g(z,u) = Vglogmg(x,u) es el gradiente
de la politica respecto a los pardmetros.

Este resultado establece la base tedrica de los algoritmos actor-critico: el critico apro-
xima gg(z,u) o su proyeccién en un subespacio adecuado, y el actor ajusta sus pardmetros
en la direccién sugerida por la Ecuacién .

En este trabajo se aplicara especificamente el algoritmo DDPG, que pertenece a esta
familia. Aunque no es el més reciente ni el més eficiente, muestra una buena capacidad de

aprendizaje en problemas de control continuo, como se evidenciard mas adelante.

Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)

El algoritmo DDPG (Deep Deterministic Policy Gradient) es un método actor-critico,
libre de modelo y fuera de politica, disenado para aprender politicas en espacios de accién
continuos multidimensionales (Lillicrap et al., 2016). Se fundamenta en los algoritmos de
gradiente de politica determinista (Deterministic Policy Gradient, DPG) desarrollados
por Silver et al. (2014), quienes demostraron que, a diferencia del gradiente de politica

estocdstico, el gradiente determinista sélo requiere integrar sobre el espacio de estados, lo
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que lo hace mas eficiente en espacios de acciéon de gran dimension.
La idea central de DDPG es mantener dos redes neuronales: un actor u(s|0") que re-
presenta la politica determinista, y un critico Q(s, a\@Q) que estima la funcién accién-valor

asociada. El actor se actualiza siguiendo el teorema del gradiente de politica determinista:

Voud ~ ESNPBI:VGQ(&GWQ)’@L:M(S) VGHM(SWM)} (219)

donde p? denota la distribucién de estados inducida por una politica de comporta-
miento (3, lo que permite el aprendizaje off-policy.

Inspirado en el éxito de DQN, DDPG incorpora dos mecanismos clave para estabilizar
el aprendizaje con aproximadores no lineales: (i) una memoria de experiencias (replay
buffer) para reducir correlaciones entre muestras, y (ii) redes objetivo (target networks)
que actualizan sus parametros lentamente, proporcionando objetivos méas estables en las
actualizaciones de diferencias temporales (Lillicrap et al., 2016).

Gracias a estas caracteristicas, DDPG ha demostrado un rendimiento competitivo en
tareas complejas de control continuo, desde manipuladores robéticos hasta locomocién,

incluso aprendiendo directamente a partir de observaciones en pixeles.

2.2.2. Bibliotecas de aprendizaje por refuerzo

Programar un algoritmo de aprendizaje por refuerzo moderno, es decir, basado en
redes neuronales, desde cero, en cualquier lenguaje de programacién y sin usar ninguna
biblioteca de aprendizaje profundo seria un tarea titanica.

Los métodos RL toman un gran impulso gracias a las mejoras en computacion y al
desarrollo de bibliotecas de aprendizaje profundo (deep learning), es decir, aprendizaje au-
tomatico basado en redes neuronales. Existen varias bibliotecas de aprendizaje automatico
profundo. Sin embargo, son dos las que dominan: TensorFlow y PyTorch. Este trabajo
eludird cualquier comparativa entre estas y se centrara en el empleo de TensorFlow, ya
que su compatibilidad es un requisito como se especificard en el Capitulo 3.

TensorFlow es un sistema de aprendizaje automatico basado en redes neuronales desa-
rrollado por Google, inicialmente como software propietario para uso interno, pero liberado
como software de cédigo abierto en 2015. Es relativamente factible desarrollar un algoritmo
RL moderno como puede ser DQN empleando iinicamente un sistema de aprendizaje auto-
matico profundo. Sin embargo, a medida que la complejidad del algoritmo se incrementa,

como es el caso de los algoritmos actor-critico, esta tarea se hace mas y mas complicada.

RLIC-FMU: Control inteligente mediante aprendizaje por refuerzo profundo en modelos de 27
sistemas fisicos en Modelica



Pedro Padilla Quesada Master en Ingenieria Matematica y Computacién

Es por ello que han surgido numerosas bibliotecas que facilitan la tarea de implementar un
algoritmo RL. A través de estas bibliotecas el usuario dispone de una serie de algoritmos
ya implementados (juntos con sus respectivas redes neuronales). El usuario sélo se debe
preocupar de ajustar los hiperparametros, tales como la estructura de las redes neuronales,
la tasa de aprendizaje de estas, su funcién de pérdida, o la tasa de descuento, que suelen
ser comunes a todo algoritmo RL.

Del mismo modo que existen diferentes bibliotecas de aprendizaje profundo, existen
bibliotecas para el aprendizaje por refuerzo, de desarrollo muy reciente. Como los algo-
ritmos de aprendizaje por refuerzo modernos aproximan las funciones de valor mediante
redes neuronales, estas bibliotecas se construyen sobre las bibliotecas de deep learning
mencionadas anteriormente. En nuestro caso, debido al requisito de compatibilidad con
TensorFlow, en este trabajo se empleara tinicamente TensorFlow Agents (TF-Agents).

Es importante sefialar que también existen entornos de simulacién que incorporan
herramientas para el aprendizaje por refuerzo. Es el caso de Matlab/Simulink que en su

Reinforcement Learning Toolbox incorporan los métodos DQN, PPO, SAC y DDPG.

TensorFlow Agents. TF-Agents es una biblioteca de aprendizaje por refuerzo desarro-
llada por Google Research sobre TensorFlow, disenada para ofrecer una API coherente y
extensible para construir, entrenar y evaluar agentes RL. A diferencia de otras bibliote-
cas populares (como Stable Baselines3 o SKRL), que se apoyan directamente en la API
de OpenAI Gym —un marco abierto propuesto por OpenAl para estandarizar la interfaz
de entornos RL— y Gymnasium —su sucesor mantenido por la comunidad, compatible
con versiones anteriores y con mejoras en estabilidad— para la definicién de entornos, TF-
Agents implementa su propia abstraccién de entornos, basada en las clases PyEnvironment
(entorno en Python puro) y TFPyEnvironment (entorno integrado con TensorFlow). Esta
independencia de Gym permite definir entornos de forma més explicita, flexible y nativa
para TensorFlow, sin depender de versiones especificas de Gym/Gymnasium ni de sus cam-
bios de API. Este aspecto es especialmente relevante para el presente trabajo, dado que,
como se vera, aplicaciones similares a la aqui desarrollada dependen fuertemente de la API
de Gym/Gymnasium.

TF-Agents adopta una arquitectura modular, en la que se distinguen claramente los
componentes clave de cualquier experimento RL: entornos (environments), politicas (policies),

agentes (agents), generadores de experiencia (drivers), biferes de repeticién (replay
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Tabla 2.1: Algoritmos RL implementados por TF-Agents.

DQ DDP D PPQO R OR A
Discreto v v v v
Continuo v v v v

buffers) y métricas de evaluacién. Esta separacién de responsabilidades, junto con utili-
dades avanzadas como wrappers, observers y metrics, permite construir flujos de entrena-
miento reproducibles, facilmente extensibles y compatibles con despliegue en produccién.

Hasta la fecha, TF-Agents implementa algoritmos representativos de todas las familias
modernas de RL, incluyendo métodos basados en valor (DQN, C51), optimizacién de
politicas (PPO, REINFORCE) y arquitecturas actor-critico fuera de politica (DDPG,
SAC, TD3), abarcando tanto espacios de accién discretos como continuos (Tabla Ell) Esta
cobertura resulta especialmente adecuada para el control de sistemas dindmicos modelados
en Modelica, donde predominan espacios de accién continuos y multidimensionales. Es
posible usar métodos de accién discreta, como DQN (véase Apartado ), con problemas
continuos a través de la discretizacién de los espacios de accién continuos; sin embargo, el
aprendizaje sélo es eficiente en modelos con una nica acciéon de control.

Gracias a su estrecha integraciéon con TensorFlow, los modelos de politica entrena-
dos pueden exportarse de manera nativa al formato TensorFlow Lite, lo que facilita su

despliegue en aplicaciones embebidas o en entornos de simulacién compatibles.

2.2.3. Aplicaciones del RL al control de sistemas dinidmicos

El aprendizaje por refuerzo (RL) ha sido aplicado con éxito al control de sistemas diné-
micos en diversos campos, tales como la robética, turbinas edlicas individuales y parques

edblicos.

Robética

El RL profundo permite desarrollar controladores auténomos sin necesidad de mode-
lado explicito. Haarnoja et al. (2018) aplicaron con éxito el algoritmo SAC para entrenar
en el mundo real un robot cuadripedo Minitaur, sin entrenamiento previo en simulacién.
Cano Lopes et al. (2018) demostraron el uso de PPO para controlar un cuadrirrotor con

buena capacidad de generalizacién, usando los simuladores V-REF y Vortex.
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Control de turbinas edlicas

El RL se ha aplicado al control del &ngulo de pitch y del generador en turbinas eédlicas,
sistemas que presentan gran complejidad dindmica. Sierra-Garcia y Santos (2020) disefia-
ron un controlador de pitch basado en RL que superé el rendimiento de un controlador
PID en simulaciones. Fernandez-Gauna et al. (2022) aplicaron un algoritmo actor-critico
sobre OpenFAST para optimizar el control conjunto del pitch y del par del generador,
logrando una mejora del 22 % en el error medio de potencia. Por su parte, Tomin et al.
(2019) utilizaron el algoritmo TRPO para desarrollar un controlador MIMO aplicado a

una turbina de referencia de 5 MW.

Control de parques edlicos

El control cooperativo de turbinas en parques edlicos ha demostrado beneficios sig-
nificativos frente a estrategias greedy convencionales. Dong et al. (2021) propusieron un
enfoque basado en DDPG con regularizacién de recompensa, validado con el simulador
SOWFA, logrando hasta un 15 % mas de generacién. Dong y Zhao (2022) propusieron el
algoritmo CER-RL para mejorar la eficiencia de aprendizaje. Xie et al. (2022) introdu-
jeron DN-DDPG, con doble red neuronal para manejar senales de control incompatibles,

validado en WFSim con mejoras frente a DDPG y estrategias convencionales.

2.2.4. Entrenamiento en entornos simulados

La mayoria de los estudios anteriores entrenaron los agentes en simuladores especificos
del dominio (como OpenFAST o V-REF), que permiten simulaciones precisas pero carecen
de flexibilidad para representar sistemas complejos multidominio. Este trabajo no busca
sustituir dichas herramientas, sino ofrecer una alternativa basada en entornos como Mo-
delica, que permiten un modelado fisico orientado a objetos con componentes de multiples

dominios y compatible con el estandar FMI.

La propuesta de este trabajo consiste en una interfaz entre TensorFlow y Modelica, que
permitird aplicar técnicas de RL directamente sobre modelos fisicos complejos, con mayor
generalidad y escalabilidad. Esto abre la posibilidad de entrenar controladores inteligen-
tes en sistemas Modelica y, potencialmente, integrarlos con subsistemas desarrollados en

herramientas externas como Simulink u OpenFAST.
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2.2.5. Casos de integraciéon de agentes de aprendizaje por refuerzo con

entornos de simulacion multidominio

El tnico caso de extensién de un entorno de simulacién para capacidades de aprendiza-
je por refuerzo, a conocimiento del autor, se ha dado en el software propietario MATLAB,
con su respectiva caja de herramientas. En el ambito del lenguaje Modelica, ni Dymola
ni OpenModelica cuentan con ninguna caracteristica similar. Tal vez por ello, algunos in-
vestigadores han desarrollado software de cédigo abierto basado en Python que permite
de alguna manera entrenar modelos desarrollados en lenguaje Modelica en entornos de
aprendizaje por refuerzo para realizar tareas de control. Este es el caso de las bibliotecas
ModelicaGym, DymolaGym y FMUGym, todos proyectos de codigo abierto con reposito-

rios publicos.

MATLAB Reinforcement Learning Toolbox™

La Reinforcement Learning Toolbox™ de MATLAB es una herramienta comercial que
proporciona una interfaz gréafica, funciones y bloques de Simulink para entrenar politicas
mediante algoritmos de aprendizaje por refuerzo como DQN, PPO, SAC y DDPG. Esta
caja de herramientas permite disefiar, entrenar y desplegar controladores inteligentes y
estrategias de toma de decisiones en aplicaciones complejas, incluyendo robdtica, sistemas

autéonomos y problemas de optimizacién de recursos.

ModelicaGym

ModelicaGym (Lukianykhin y Bogodorova, 2019) fue la primera biblioteca de c6digo
abierto que formaliz6 una interfaz estandarizada entre modelos de Modelica exportados co-
mo FMU y el entorno OpenAl Gym (Figura ) Desarrollada en Python, ModelicaGym
permite que modelos dindmicos complejos se integren de forma modular con agentes de
RL, reduciendo la necesidad de programar légica especifica para cada entorno. Su arqui-
tectura define una jerarquia clara de clases (ModelicaBaseEnv, ModelicaCSEnv, etc.) que
implementan la API estandar de Gym y encapsulan la interaccién con la FMU mediante la
biblioteca PyFMI. Esto facilita crear nuevos entornos especificando inicamente pardmetros
del modelo, variables de entrada/salida y politicas de recompensa, sin modificar el nicleo
de la herramienta.

La principal innovacion de ModelicaGym radica en ofrecer un conector genérico entre
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Figura 2.10: Diagrama de alto nivel del flujo de trabajo con la herramienta ModelicaGym

(Lukianykhin y Bogodorova, 2019).

Gym y FMI, cubriendo un vacio sefialado en trabajos previos en los que la integraciéon
RL—Modelica se realizaba de forma ad hoc y limitada a modelos concretos. Para validar
la propuesta, los autores implementaron un caso de estudio basado en el sistema clasico
carro—péndulo invertido, exportado desde JModelica.org y entrenado mediante Q-learning.
El articulo incluye experimentos que analizan el impacto de pardmetros fisicos (relacion de
masas, magnitud de la fuerza) y de configuracion (paso de simulacién, recompensas) sobre
el aprendizaje, destacando el valor de la herramienta como banco de pruebas reproducible.

A pesar de su potencial, ModelicaGym presenta varias limitaciones: solo soporta FMU
en modo de co-simulacién y depende de librerias que ya no se mantienen activamente
(JModelica.org, OpenAl Gym), lo que ha dificultado su adopcién y evolucién. No obstante,
este proyecto senté las bases conceptuales para bibliotecas posteriores como DymolaGym

y FMUGym, y ha servido de inspiracién para trabajos como el presente.

DymolaGym

DymolaGym (Pigott et al., 2022) es otro esfuerzo en la integracién de Modelica con
entornos de aprendizaje por refuerzo, similar a ModelicaGym, pero con algunas diferencias
clave. DymolaGym también conecta con OpenAl Gym, pero, al contrario que en el caso de
ModelicaGym, en este trabajo no se usaron ficheros FMU para modelar el comportamiento
del entorno. En su lugar, se empleé un método para su uso con la interfaz de programacion
avanzada (API, del inglés Advanced Programming Interface) basada en Python de Dymola,
junto con modelos de sistemas de potencia construidos mediante la biblioteca OpenlPSL
de Modelica. Al simular los modelos con la API del compilador en lugar de FMUs, se
garantiza que el modelo sea tan preciso como sea posible (se mantienen las relaciones

acausales) y se aumenta el rendimiento.

RLIC-FMU: Control inteligente mediante aprendizaje por refuerzo profundo en modelos de 32
sistemas fisicos en Modelica



Pedro Padilla Quesada Master en Ingenieria Matematica y Computacién

FMUGym

FMUGym (Wrede et al., 2024) es una biblioteca de Python, de cédigo abierto y con
licencia MIT, desarrollada por el Fraunhofer Institute for Integrated Circuits (Fraunhofer
IIS, Alemania). Este proyecto introduce mejoras significativas respecto a ModelicaGym,
especialmente en términos de flexibilidad, compatibilidad con bibliotecas modernas de
aprendizaje por refuerzo y capacidad para manejar incertidumbres durante el entrena-
miento.

FMUGym esté disenado para integrarse directamente con bibliotecas actuales como
Stable-Baselines3 (SB3) y SKRL, facilitando el uso de algoritmos avanzados como SAC y
HER. Ademaés, esté orientado explicitamente a la evaluacién de controladores bajo condi-
ciones inciertas, permitiendo la inyeccién de perturbaciones y variaciones de parametros
en las dinamicas del sistema, lo que fomenta el desarrollo de politicas de control robustas.

A diferencia de ModelicaGym, la interfaz con el estandar FMI se realiza mediante la
biblioteca FMPy (Figura ) Otro cambio significativo es la migraciéon de OpenAl Gym
(ya discontinuado) a Gymnasium. El proyecto se public6 en 2024 en el congreso EG-ICE,
acompaitiado de casos de estudio aplicados a sistemas no lineales y climatizacién (HVAC),

y mantiene un repositorio publico y activo en GitHubE.

[Agent]
Env
- RL Library

Standardized Co-simulation Wrapper for C FMU Integration of FMPy Standardized Interface between Pre-existing Libraries
of DAE models Bindings to Python  Bindings to Gymnasium Training of Agent and Simulation or custom models

m " Functional
1 Mock-up

Interface

& Gymnasium

Figura 2.11: Diagrama de alto nivel del flujo de trabajo con la herramienta FMUGym
(Wrede et al., 2024).

Como se observa en la Tabla @, los esfuerzos previos para la integracién RL-Modelica/FMI
han sido valiosos, pero presentan carencias significativas. ModelicaGym y DymolaGym
introdujeron por primera vez conectores genéricos entre Modelica y entornos Gym, pe-
ro ambos proyectos se encuentran descontinuados, dependen de bibliotecas ya obsoletas
(como OpenAl Gym) y ofrecen una integracién limitada con ecosistemas modernos de
aprendizaje profundo. FMUGym, en cambio, es el tnico proyecto activo y en evolucién,

con soporte actualizado para Gymnasium y compatibilidad con bibliotecas de RL basadas

Yhttps://github.com/Fraunhofer-1IS /fmugym
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en PyTorch como Stable-Baselines3 (SB3) y SKRL, lo que lo hace atractivo para experi-
mentacion rapida. Sin embargo, ninguno de estos marcos aborda de forma simultdnea un
flujo estandarizado con TF-Agents y PyFMI ni un pipeline completo de despliegue sobre
Modelica (TFLite/SMArtInt).

Tabla 2.2: Comparativa de marcos RL+Modelica/FMI en la literatura.

Criterio ModelicaGym DymolaGym (Pigott FMUGym (Wrede
(Lukianykhin y et al., 2022) et al., 2024)
Bogodorova, 2019)

Soporte FMU v/ (C8S) X (API Dymola; sin v
FMU)
Librerias RL soportadas Genérico via Gym (ej.: Genérico via Gym SB3, SKRL (PyTorch)

Q-learning)

Compatibilidad OpenAl Gym OpenAl Gym Gymnasium
Gym/Gymnasium (discontinuado) (discontinuado)

Integracién con TF-Agents X X X
Backend FMI en Python PyFMI - FMPy
Pipeline TFLite/SMArtInt X X X
Estado del proyecto Sin mantenimiento Sin mantenimiento Activo (2024)

Este panorama evidencia una oportunidad clara para el desarrollo de un marco abierto
que cubra estas limitaciones, ofreciendo integracién fluida con tecnologias modernas de
RL, una base sdlida para experimentacion cientifica y una orientaciéon practica hacia la
transferencia de controladores inteligentes a entornos de simulaciéon y producciéon. En el
Cap. H se presentard RLIC-FMU y se repondra la comparativa incluyendo la propuesta de

este trabajo.
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Capitulo 3

Objetivos

Para la elaboracion de los objetivos de este Trabajo Fin de Méster se trabajé estre-
chamente con la compania alemana XRG Simulation GmbH, miembro de Modelica Asso-
ctation. Esta compania propuso la temética de este trabajo, colaboré en la definicién del

objetivo general y de los especificos, y realizé un seguimiento periédico del desarrollo.

3.1. Objetivo general

El objetivo principal de este Trabajo Fin de Master es disefiar, desarrollar y demostrar
un moédulo software que permita entrenar y validar controladores inteligentes mediante
técnicas de aprendizaje por refuerzo (Reinforcement Learning, RL), aplicados a modelos de
sistemas fisicos desarrollados en Modelica. La herramienta deberd ser capaz de integrarse
en entornos de modelado y simulacién multidominio, con el propédsito de facilitar el diseno
y despliegue de soluciones de control automatico y generaciéon de trayectorias 6ptimas en

aplicaciones industriales complejas.

3.2. Objetivos especificos

Para la consecucién del objetivo general, se plantean los siguientes objetivos especificos,

definidos en colaboracion con XRG Simulation GmbH:

1. Investigar los fundamentos tedricos del aprendizaje por refuerzo y analizar los al-
goritmos maés relevantes del estado del arte en el contexto del control de sistemas

fisicos.
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2. Analizar y aplicar la biblioteca Agents de TensorFlow, explorando sus funcionali-
dades a través de ejemplos practicos y tutoriales. Esta elecciéon se fundamenta en
su compatibilidad con SMArtInt (Simple Modelica Artificial Intelligence Interface
Library), una herramienta desarrollada por XRG que permite integrar modelos de
inteligencia artificial entrenados en TensorFlow dentro de entornos de simulacion

basados en Modelica, con soporte tanto para Dymola como para OpenModelica.

3. Revisar el estado del arte de entornos ya existentes que combinen aprendizaje por
refuerzo y Modelica (por ejemplo, ModelicaGym, desarrollado por Lukianykhin y
Bogodorova (2019)), evaluando las soluciones disponibles y seleccionando la maés

adecuada como punto de partida para el desarrollo.

4. Desarrollar un entorno en Python que permita el entrenamiento de agentes de apren-
dizaje por refuerzo sobre modelos de sistemas fisicos exportados como FMU desde

Modelica.

5. Implementar casos de prueba de control, como el péndulo invertido sobre carro (Fi-
gura @), incluyendo la exportacién del modelo TensorFlow del agente RL para

demostrar su uso directo en una simulacién en Modelica a traves de SMArtInt.

6. Disefiar y evaluar controles de ejemplo para modelos de sistemas més complejos,
proporcionados por XRG Simulation GmbH, que sirvan como pruebas de validacion

y benchmarking del enfoque propuesto.

7. Identificar posibles limitaciones del método (por ejemplo, en términos de velocidad
de entrenamiento o escalabilidad) y proponer estrategias de mejora que puedan ser

implementadas en fases posteriores.

3.3. Metodologia del trabajo

La metodologia que se seguird en este Trabajo Fin de Méaster se estructura en varias
fases interrelacionadas, disefiadas para alcanzar los objetivos planteados en colaboracion

con XRG Simulation GmbH:

1. Revision bibliografica. Se llevard a cabo un andlisis exhaustivo de la literatura
sobre técnicas de aprendizaje por refuerzo, con especial énfasis en algoritmos de

interés para el control de sistemas fisicos. Asimismo, se revisaran casos de éxito
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de aplicacion de control inteligente en la industria, identificando ventajas frente a

métodos convencionales.

2. Estudio de entornos existentes. Se analizaran soluciones previas que integran
aprendizaje por refuerzo y Modelica, como ModelicaGym, evaluando su aplicabilidad

y seleccionando los enfoques mas prometedores como punto de partida.

3. Desarrollo software. Se implementard un médulo en Python para entrenar y va-
lidar agentes de RL aplicados a modelos exportados como FMU desde Modelica. El
desarrollo se llevara a cabo siguiendo una orientacién a objetos, bajo un sistema de
control de versiones Git (repositorio corporativo de XRG en GitLab). Las principales
librerias que se utilizardn seran TensorFlow (y su médulo Agents) y herramientas

auxiliares del ecosistema cientifico de Python (NumPy, Pandas, Matplotlib).

4. Casos de estudio. Se definiran y resolverdn casos de control representativos. En
primer lugar, se trabajard con un modelo de péndulo invertido sobre carro como
ejemplo base. Asimismo, se ilustrara el desarrollo de un modelo en OpenModelica
con fines didacticos, consistente en un deposito de liquido sometido a un control
multivariable de nivel y temperatura. Posteriormente, se consideraran modelos méas
complejos proporcionados por XRG para realizar un benchmarking y validar la es-

calabilidad del enfoque.

5. Entrenamiento y ajuste de hiperparametros. Una fase clave del trabajo consis-
tird en el entrenamiento de los agentes de RL, lo que implicara la definiciéon y ajuste
de hiperparametros como tasas de aprendizaje, factores de descuento o tamanos de
lote. Se exploraran diferentes configuraciones con el fin de optimizar la estabilidad
y la velocidad de convergencia de los modelos. Asimismo, se disefiaran funciones de
recompensa adecuadas para cada caso de estudio, teniendo en cuenta los objetivos
de control especificos (por ejemplo, minimizacién del error en nivel y temperatura
en el depésito, o estabilizacion del péndulo invertido). El proceso incluird un anélisis
iterativo de los resultados, ajustando las estrategias de entrenamiento y las métricas

de rendimiento hasta alcanzar un comportamiento satisfactorio de los agentes.

6. Integracién en entornos Modelica. Se investigard la exportacion de agentes
entrenados en TensorFlow Lite y su integracién en Dymola mediante la libreria

SMArtInt, desarrollada por XRG, con el fin de demostrar la interoperabilidad de la
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solucién propuesta.

7. Revisién y validacién continua. A lo largo del proyecto se mantendrd una comu-
nicacién periédica con XRG Simulation GmbH (reuniones semanales y coordinacién
por correo electrénico), lo que permitird alinear el desarrollo con las necesidades de

la empresa y validar los avances de manera iterativa.
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Capitulo 4

Desarrollo del trabajo

4.1. Desarrollo de la herramienta software RLIC-FMU

RLIC-FMU (Reinforcement Learning for Intelligent Control of Functional Mock-up Units)
es un framework en Python que permite entrenar y evaluar agentes de aprendizaje por
refuerzo sobre modelos fisicos desarrollados en Modelica y exportados como FMU. La
herramienta integra de forma nativa la libreria TF-Agents y emplea PyFMI, desarrolla-
da por Modelon, para la ejecucién paso a paso de FMU. Ademas, proporciona utilidades
para crear entornos de RL estandarizados, configurar algoritmos de control inteligente y

automatizar el ciclo de entrenamiento y evaluacién.

El software ha sido diseniado para facilitar la experimentacién y comparacién de estra-
tegias de control, abstraer los detalles técnicos de TF-Agents y gestionar autométicamente

la comunicacién con las FMU mediante PyFMI.

oo} ;:?}gl_

RLIC-FMU

Figura 4.1: Logotipo de RLIC-FMU.
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4.1.1. Identificacién de requisitos

Los requisitos del desarrollo de la herramienta RLIC-FMU fueron identificados conjun-
tamente con la empresa XRG Simulation GmbH, considerando las necesidades de integrar
algoritmos de aprendizaje por refuerzo con modelos dinamicos exportados como FMU. Los

requerimientos clave son los siguientes:

1. Compatibilidad con cualquier modelo dindmico exportado en el estdndar FMI (Mo-

delica/FMU).

2. Capacidad de crear y entrenar agentes de aprendizaje por refuerzo mediante Ten-

sorFlow y TF-Agents.
3. Flexibilidad del entorno para su uso con distintos modelos de sistemas.
4. Documentacién y ejemplos de uso claros que faciliten su adopciéon y extension.

Estos requisitos dieron lugar a una arquitectura modular interna de RLIC-FMU, en la
que se diferencian claramente las capas de agentes, nticleo de entrenamiento y entornos de
simulacién. Antes de describir en detalle esta arquitectura, la Figura @ presenta una vision
de alto nivel del flujo de trabajo de la herramienta en su ecosistema: su integracién con
TF-Agents para el aprendizaje por refuerzo, PyFMI para la ejecuciéon de FMU, y modelos

desarrollados en Modelica.

? * Functional
. > ! E L”‘_ «> /Nodelon. [+ fmiis
ensorFlow RLIC-FMU

TF-Agents RLIC-FMU PyFMI Modelica FMU

Figura 4.2: Diagrama de alto nivel del flujo de trabajo con la herramienta RLIC-FMU.

4.1.2. Arquitectura de alto nivel

La herramienta RLIC-FMU se estructura en tres bloques principales: Agents, Core y
Environments, cuya interacciéon se resume en la Figura @ Esta organizacién refleja la
separacion entre (i) los algoritmos de aprendizaje por refuerzo, (ii) la légica central de
entrenamiento y evaluacién, y (iii) los entornos personalizados basados en modelos fisicos

exportados como FMU.
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s Agents: capa que encapsula los algoritmos de RL proporcionados por TF-Agents.
Incluye envoltorios ligeros para DQN, C51, DDPG, SAC y PPO, instanciados me-
diante AgentSelector. Todos comparten una API coherente que facilita cambiar de

algoritmo sin modificar el resto del pipeline.

= Core: niicleo del framework, implementado en la clase ExperimentRL. Esta clase:

o Instancia el agente y los entornos (entrenamiento y evaluacién) a partir de

AgentSelector y EnvironmentFactory.

o Configura los drivers de recogida de experiencia (instancia clases como DynamicStepDriver

o DynamicEpisodeDriver), el replay buffer y las métricas de evaluacion.

o Implementa el bucle de entrenamiento (train), con evaluacion periddica, selec-

cién del mejor agente y representacion grafica en tiempo real.

o Ofrece utilidades para ejecutar episodios de forma interactiva (métodos como
render_random_collection o render_evaluation) y exportar politicas en-

trenadas mediante PolicySaver.

Este bloque abstrae los detalles de TF-Agents, de modo que el usuario puede lanzar

experimentos sin programar manualmente los bucles de entrenamiento o evaluacion.

» Environments: implementa entornos compatibles con RL sobre modelos Modelica
exportados como FMU. Se basan en la clase abstracta ModelicaBaseEnvironment,
que gestiona la interaccién paso a paso con la FMU mediante FMUdriver. Las clases
EnvironmentFactory y EnvironmentConfig centralizan la configuracién y aplica-
ciéon de wrappers (p.ej., TimeLimit, RunStats). Los entornos concretos se definen
en custom_envs (CartPole, Watertank, Superheater), especificando observaciones,

acciones Yy recompensas.

El flujo sigue el ciclo estandar de RL: los Agents generan acciones que se aplican en los
Environments; estos devuelven observaciones y recompensas, mientras el Core coordina el
entrenamiento, almacenamiento de experiencias y evaluaciéon. Esta modularidad permite
anadir nuevos modelos o algoritmos manteniendo interfaces homogéneas y un pipeline de

entrenamiento reutilizable.
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RLIC-FMU — Arquitectura de alto nivel

( R
- N Core
Agents -
ExperimentRL Environments
AgentSelector )
9 policy Drivers, Replay- acciones | ModelicaBaseEnvironment
Wrappers: DQN, > >
o a Buffer, Métricas |_ custom__enwvs: CartPole,
51, DDPG, -
SAC. PPO Train / Eva- ?&ngﬁ’ Watertank, Superheater
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Figura 4.3: Arquitectura de alto nivel de rlic_fmu: el Core (ExperimentRL) orquesta el

entrenamiento entre Agents y Environments.

4.1.3. Entorno personalizado (rlic_fmu/environments)

Un aspecto fundamental del software desarrollado es la definicién de un entorno per-
sonalizado que permite aplicar algoritmos de RL sobre modelos fisicos implementados en
Modelica. En este contexto, se ha seguido la arquitectura de TF-Agents, que al igual que
OpenAl Gym, proporciona una abstraccién estandarizada para la interaccién entre un
agente de RL y un entorno (environment).

La clase ModelicaBaseEnvironment constituye el nicleo de esta implementacion. Es-
ta clase hereda directamente de la abstraccién py_environment.PyEnvironment de TF-
Agents, lo que garantiza la compatibilidad con cualquier agente de RL. Ademds, propor-
ciona una capa intermedia de generalizacién que facilita la creaciéon de entornos persona-
lizados sin necesidad de reimplementar la légica de interacciéon bésica (métodos step y
reset).

Las subclases especificas de ModelicaBaseEnvironment, contenidas en el médulo cus-
tom__envs, son las que se emplean para cada modelo concreto. En estas subclases se definen

los elementos clave del entorno:

Variables de observacién y de accién.

Especificaciones de entrada y salida (_action_spec, _observation_spec).

Senales de referencia o set-points.

Funcién de recompensa asociada al desempeno del agente.
De esta manera, el modelador solo necesita declarar las variables y pardametros rele-
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vantes del modelo para contar con un entorno de RL plenamente operativo, sin tener que
ocuparse de la infraestructura subyacente. La clase FMUdriver juega un papel esencial en
este proceso, ya que se encarga de gestionar la comunicacién con los modelos exportados
como FMU, permitiendo al entorno ejecutar simulaciones, recopilar observaciones y aplicar

acciones en cada paso de interaccién.

La clase ModelicaBaseEnvironment implementa la légica central de interaccién rees-
cribiendo los métodos protegidos _reset() y _step(), responsables de gestionar el ciclo
de episodios y pasos en TF-Agents. En nuestra implementacién, _reset () reinicia la FMU
(reset, setup_experiment, initialize), fija los pardmetros iniciales y la ventana tem-
poral de simulacién, recupera el estado inicial (incluyendo observaciones “custom”), y
devuelve ts.restart(...). Por su parte, _step(action) valida y aplica la accién a la
FMU, actualiza los set-points, ejecuta la simulacién en la ventana [tsiart, tstop|, apila obser-
vaciones y recompensas, normaliza con los limites de _observation_spec, comprueba el
fin de episodio (p. €j., si alguna observacién sale de rango) y retorna ts.transition(...)
0 ts.termination(...) seglin corresponda; ademéas, avanza la ventana temporal incre-

mentando 7 para el siguiente paso.

La configuracién de los entornos se centraliza en la clase EnvironmentConfig, que
define parametros como limites de acciones, normalizacion de observaciones o duracién
de episodios. A partir de esta configuracion, la clase EnvironmentFactory no solo auto-
matiza la creaciéon de instancias de entornos personalizados, sino que también aplica una
serie de wrappers que extienden sus funcionalidades (por ejemplo, TimeLimit para limitar
el nimero de pasos o RunStats para recopilar estadisticas de ejecucién). Un aspecto es-
pecialmente relevante es el uso de TFPyEnvironment, que permite convertir los entornos
implementados en Python puro en entornos compatibles con TensorFlow, integrandolos

directamente con los algoritmos de TF-Agents.

En resumen, la jerarquia basada en ModelicaBaseEnvironment y sus subclases en
custom_envs ofrece una interfaz clara y flexible que enlaza los modelos fisicos desarrolla-
dos en Modelica con los algoritmos de RL, facilitando la experimentacion y la comparacion
entre diferentes configuraciones de control. Un aspecto destacado es la relaciéon de com-
posicion entre ModelicaBaseEnvironment y FMUdriver: cada entorno posee y controla
su propia instancia de FMUdriver, responsable de gestionar el ciclo de vida de la FMU

asociada. La organizacién de estas clases se ilustra en el diagrama UML de la Figura @
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EnvironmentFactory

- _train_env : ModelicaBas...

- _eval_env : ModelicaBas.

EnvironmentConfig

- _config : Python dictio
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TFAgents
PyEnvironment

<<uses>>

+ get_envs()

Figura 4.4: Diagrama UML de las clases principales que implementan los entornos perso-

<<creates>>

ModelicaBaseEnvironment

+ state : numpy array
+ model_input_names : Python list

- _reset()

FMUdriver
+ model : pyfmi.fmi. FMUModelCS2

+fMuU |+ load_FMU()

- _step() 1
+ observation_spec()
+ action_spec()

+ do_simulation()
+ get_sate()
+ _set_init_parameter()

Watertank

+ _action_spec : tf_agents.BoundedAur...
+ _observation_spec : tf_agents.Bound..

+ getReward()

Superheater
+ _action_spec : tf_agents.Bounded.

+ getReward()

+ getSignal()

+ _observation_spec : tf_agents.Bou...

nalizados, con ModelicaBaseEnvironment como clase base.

CartPole

+ _action_spec : tf_agents.Bounded..
+ _observation_spec : tf_agents.Bou..
+ getReward()

+ getCustomObs()

4.1.4. Agentes RL personalizados (rlic_fmu/agents)

El paquete agents proporciona envoltorios ligeros sobre los agentes de TF-Agents con

el objetivo de simplificar su instanciacién con hiperparametros razonables por defecto y

una interfaz homogénea para su uso con los entornos descritos en la Secciéon .

Alcance en este trabajo.
en este trabajo tnicamente se han probado y validado DQN (para espacios de accién

discretos) y DDPG (para accién continua). El resto de clases sirven como guia y punto de

partida para trabajos futuros.

Envoltorios disponibles.

Aunque el paquete incluye envoltorios para varios algoritmos,

Actualmente se incluyen los siguientes envoltorios (wrappers)

que instancian internamente a los agentes equivalentes de TF-Agents:

» DQN: agente Deep Q-Network para accién discreta.

» C51: variante distribuida de DQN (Categorical DQN).

» DDPG: Deep Deterministic Policy Gradient para accién continua.

» SAC: Soft Actor-Critic para accién continua fuera de politica.

» PPO: Prozimal Policy Optimization, algoritmo basado en politicas con redes actor-

critico.
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Cada envoltorio expone una configuraciéon minima (tamanos de red, tasas de aprendiza-
je, target update o polyak, tamano del replay buffer, etc.) con valores por defecto razonables

y compatibles con los entornos del paquete.

API comin de los agentes (por convencién). Actualmente no se define una in-
terfaz explicita. En su lugar, los envoltorios exponen la API nativa de TF-Agents (p. €j.,
agent.train(), agent.policy, agent.collect_policy, utilidades de guardado/carga),
lo que permite cambiar de algoritmo sin modificar el resto del pipeline (fibricas, bucles de

entrenamiento, drivers de experiencia).

AgentSelector (Factory). El paquete agents incluye la clase AgentSelector, que a
partir de una configuracion con el campo tf_agent_name devuelve una instancia del agente
correspondiente (SAC, DQN, C51, DDPG o PPQ). De este modo: (i) se desacopla la elecciéon del
algoritmo del c6digo de entrenamiento; (ii) se centraliza la configuracién; y (iii) se mantiene

una API estable aun si cambian detalles internos de cada envoltorio. Véase RL_Agent . py.

Resumen de uso recomendado. Para problemas con accidon discreta, emplear DQN
(o C51 si se requiere una aproximacién distribuida del retorno). Para accién continua,
emplear DDPG (o SAC cuando se busque mayor robustez fuera de politica). En este trabajo,

los experimentos y resultados reportados se han realizado exclusivamente con DQN y DDPG.

4.1.5. Comparativa de RLIC-FMU con marcos RL—-Modelica/FMI existen-

tes

La Tabla El! resume las principales caracteristicas de los marcos existentes que com-
binan aprendizaje por refuerzo (RL) con modelos fisicos exportados como FMU, previa-
mente analizados en el Capitulo E, e incorpora ahora la propuesta de este trabajo. Esta
comparacién evidencia las contribuciones clave de RLIC-FMU, como su integracién nativa
con TF-Agents, el uso explicito de PyFMI como backend FMI, y el soporte de un flujo
completo de despliegue sobre Modelica mediante TFLite y SMArtInt.

Cabe destacar que proyectos como FMUGym presentan ventajas notables en otros
ambitos, como su enfoque explicito en control bajo incertidumbre y su compatibilidad con
bibliotecas modernas de RL basadas en PyTorch (Stable Baselines3, SKRL), asi como

un desarrollo activo en los iltimos anos. La diferencia de objetivos explica esta diversidad
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de funcionalidades: mientras FMUGym busca flexibilidad y robustez en entornos incier-

tos, RLIC-FMU responde a unos requisitos de disefio distintos, orientados a la integracién

profunda con TensorFlow y TF-Agents y a la exportacion de modelos entrenados para su

uso directo en entornos Modelica mediante SMArtInt. Esta complementariedad resalta el

valor de ambas iniciativas en contextos de aplicacion diferenciados.

Tabla 4.1: Comparativa de marcos RL+Modelica/FMI, incluyendo RLIC-FMU.

Criterio ModelicaGym DymolaGym FMUGym RLIC-FMU
(Lukianykhin y (Pigott et al., (Wrede et al., (este trabajo)
Bogodorova, 2022) 2024)
2019)
Soporte FMU v/ (CS) X (API Dymola; v v/ (CS)
sin FMU)
Librerias RL soportadas Genérico via Gym  Genérico via Gym SB3, SKRL TF-Agents
(ej.: Q-learning) (PyTorch) (TensorFlow)
Compatibilidad OpenAl Gym OpenAl Gym Gymnasium Wrapper propio;
Gym/Gymnasium (discontinuado) (discontinuado) interoperable
Integraciéon con TF-Agents X X X v
Backend FMI en Python PyFMI - FMPy PyFMI
Pipeline TFLite/SMArtInt X X X v
Estado del proyecto Sin Sin Activo (2024) Activo (2025)
mantenimiento mantenimiento

4.2.

Modelos de sistemas fisicos

En este trabajo se emplean tres modelos desarrollados en lenguaje Modelica, siguiendo

el paradigma de modelado fisico y la orientacion a objetos, previamente introducidos en el

Apartado . Estos modelos han sido exportados como FMU y se utilizaran como banco

de pruebas para entrenar controladores inteligentes mediante técnicas de aprendizaje por

refuerzo.

Los modelos se presentan en orden creciente de complejidad:

= El primero es el célebre carro con péndulo invertido, ampliamente utilizado como

benchmark en la validacién de algoritmos de control y que constituye un caso de

referencia clasico.

= El segundo corresponde a un tanque de liquido con control multivariable de nivel
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Figura 4.5: Sistema de carro con péndulo invertido (Lukianykhin y Bogodorova, 2019).

y temperatura, que introduce un mayor grado de acoplamiento entre entradas y

salidas.

= Finalmente, se considera una linea de sobrecalentamiento de vapor (superheater line),
un caso de control industrial realista proporcionado por XRG Simulation GmbH y

desarrollado en Dymola.

En las subsecciones siguientes se ofrece una breve descripcién de cada uno de estos

modelos, destacando sus caracteristicas principales y los retos de control que plantean.

4.2.1. Sistema de carro con péndulo invertido

La tarea del carro y el péndulo invertido (cart-pole) constituye uno de los problemas
de referencia mas utilizados tanto en la teoria de control como en el aprendizaje por
refuerzo (Lundberg y Barton, 2010). Su interés radica en que, siendo un sistema mecénico
relativamente sencillo, reproduce de manera clara los retos asociados al control de sistemas
inestables, como es el caso del lanzamiento de cohetes o la estabilizacion de robots bipedos.

El modelo consiste en un carro de masa M que se desplaza sin fricciéon sobre un rail
horizontal, sobre el cual se articula un péndulo rigido de masa m y longitud [. El carro
esta sometido a una fuerza externa F' que constituye la variable de control, mientras que la
dindmica del sistema queda determinada por el desplazamiento horizontal del carro x y el
angulo del péndulo 6 con respecto a la vertical. El diagrama esquemaético de este sistema
fisico se representa en la Figura @

El modelo matematico que describe la evoluciéon temporal del sistema puede obtenerse
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mediante la segunda ley de Newton o mediante las ecuaciones de Lagrange. En forma no

lineal, las ecuaciones diferenciales resultantes son:

Il
B!

(M + m)Z — mif cos 0 + mlh?sin

10 —gsind = icosh (4.1)

donde g representa la aceleracién de la gravedad. Este sistema de ecuaciones acopladas

refleja la fuerte interaccién entre el movimiento del carro y la dindmica del péndulo.

La dificultad principal del problema reside en mantener el péndulo en posicién vertical
inestable (6 ~ 0). Para el disefio de controladores, es habitual linealizar las ecuaciones en
torno a este punto de equilibrio, obteniendo un modelo lineal que conserva la inestabilidad
del sistema pero permite aplicar técnicas de control clésicas (por ejemplo, colocacién de
polos o LQR). No obstante, la versién no lineal resulta especialmente interesante en el
contexto de aprendizaje por refuerzo, ya que obliga a los algoritmos a explorar estrategias
més generales de control, incluyendo la fase de swing-up (llevar el péndulo desde la posicién

estable hacia abajo hasta la vertical inestable).

El sistema cart-pole ha sido ampliamente adoptado como benchmark en la literatura,
tanto en métodos de control éptimo y robusto, como en el campo del aprendizaje por
refuerzo profundo, donde se emplea en entornos clasicos como CartPole-vl de OpenAl
Gym. Su sencillez conceptual, junto con la riqueza de los comportamientos dindmicos que
exhibe, lo convierten en un caso ideal para validar algoritmos de control adaptativo e

inteligencia artificial.

En la Figura @ se muestra el modelo desarrollado en lenguaje Modelica. Este mode-
lo se utilizard como primera prueba de concepto para la conexién entre simulacion fisica
(FMU exportada desde Modelica) y algoritmos de aprendizaje por refuerzo implementados
en TensorFlow Agents. Como se puede observar, el modelo cuenta con una tnica entrada
que representa la fuerza aplicada sobre el carro, y con cuatro salidas: la posicion del carro,
su velocidad, el dngulo ¢ del péndulo respecto a la horizontal y su velocidad angular w.
La entrada se considerard como la accion en el contexto de RL, mientras que las cua-
tro variables de salida constituirdn el vector de observaciones definido en el entorno de

aprendizaje.
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Figura 4.6: Diagrama del modelo del sistema de carro con péndulo invertido, desarrollado
en OpenModelica a partir de componentes del paquete Mechanics.Multibody de la Mo-
delica Standard Library (MSL).

4.2.2. Depésito de liquido

El modelo del depésito de liquido con control de nivel y temperatura introduce un
mayor grado de dificultad al incorporar dos acciones de control simultaneas. Se trata, por
tanto, de un problema multivariable en el que existen dos lazos de control que influyen el
uno sobre el otro. Ademds, este sistema se empleard como ejemplo ilustrativo del proceso
de modelado de un sistema fisico en lenguaje Modelica.

El sistema, cuyo esquema se muestra en la Figura @, consiste en un depodsito en el
que el fluido entra por la parte superior mediante una bomba y sale por un orificio en la
base debido a la accién de la gravedad. La bomba estd gobernada por un controlador de
nivel (LC, del inglés level controller), que lee el nivel h mediante un sensor y ajusta el
voltaje uy, de la bomba para alcanzar el valor de consigna h,..¢. Por otro lado, un elemento
calefactor situado en el depdsito permite regular la temperatura del fluido hasta el valor
de referencia T}..r. La temperatura es controlada mediante un controlador de temperatura
(TC, del inglés temperature controller), que envia un voltaje ur al calefactor en funcién
de la medicién de 7. Ambos controladores son de tipo proporcional-integral (PI).

El flujo de salida F,,; se obtiene en funcién del nivel del liquido h como:
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l F;H > 7—;')1
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Figura 4.7: Depoésito de liquido en el que dos variables, nivel h y temperatura 7T, son

controladas mediante controladores PI (Urquia y Martin, 2018).

Fot=a-p-+/2-g-h (4.2)

El flujo de entrada Fj, estd regulado por la bomba y depende de la senal de control

Up:

Fin, = max (0, kg - up), (4.3)

donde k; es el factor de proporcionalidad entre el voltaje aplicado y el caudal generado.
Obsérvese que la fuente inicamente puede inyectar fluido, pero no extraerlo.

El balance de masa en el depdsito queda descrito por:

dm

= Fy—F 4.4
n t (4.4)
m = p-A-h (4.5)

y la dindmica térmica por el balance de energia:

= m-C,-T (4.6)
Cp = Cpo+Cpa-T, (4.7)
donde C), representa la capacidad calorifica especifica del fluido.

En la simulacién del sistema se definen ademas las senales de referencia de nivel y

temperatura, que representan los valores de consigna hy..s y T}y a los que deben responder
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los controladores. Dichas senales se han configurado como funciones escalonadas en el

tiempo a lo largo de un horizonte de 1000 segundos, de acuerdo con las expresiones:

5m si t <300s
href(t) =< 3m si 300 <t < 600s (4.8)
7m si t>600s

340K si ¢t <500s
Tref(t) = (4.9)
320K si t>=500s

Estos perfiles de referencia permiten analizar la capacidad del sistema de control para
seguir consignas variables tanto en el nivel como en la temperatura del fluido.

En resumen, la dindmica del sistema queda representada mediante un sistema de ecua-
ciones diferenciales algebraicas (DAE) que combina el balance de masa, el balance de

energia y las relaciones de flujo de entrada y salida. En conjunto, las ecuaciones son:

f% R (4.10)
m = p-A-h (4.11)
Four = G‘P'\/m (4.12)
Fip = méx(0, ks - up) (4.13)
H = m-C,-T (4.14)
Cy, = Cpo+Cp1-T (4.15)
hrey = fa(t) (4.16)
Trey = [fr(t) (4.17)

donde fy,(t) y fr(t) representan las senales de referencia temporales. Este conjunto de
expresiones describe completamente la evolucién del nivel y la temperatura del fluido en
el tanque, asi como las consignas a seguir durante la simulacion.

Los resultados de la simulacion en OpenModelica, realizada a partir del c6digo mos-
trado en el , se presentan en las Figuras @», donde se observa cémo los
controladores PI son capaces de alcanzar los valores deseados en cada uno de los intervalos
definidos. Cabe destacar la interaccion existente entre los lazos de control de temperatura
y nivel: una variacion brusca en el nivel del tanque introduce una perturbacion térmica

significativa que debe ser corregida para devolver la temperatura a su valor de consigna.
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Figura 4.8: Evolucién del nivel simulado en OpenModelica bajo consignas escalonadas.
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Figura 4.9: Evolucién de la temperatura simulada en OpenModelica bajo consignas esca-

lonadas.

Asimismo, resulta esencial observar el rango real de actuacion de ambos controladores;
si estos no estan limitados, serda necesario imponer restricciones a las acciones de control
durante el entrenamiento del agente de aprendizaje por refuerzo, con el fin de obtener un

comportamiento més realista y acorde con las capacidades fisicas del sistema.

En este caso de estudio se plantea reemplazar los dos lazos de control clasicos por un
unico controlador inteligente entrenado mediante aprendizaje por refuerzo. De esta forma,
el agente no solo debe aprender a mantener de forma conjunta el nivel y la temperatura en
sus consignas, sino también gestionar la interaccion entre ambas variables, caracteristica

fundamental de este problema multivariable.
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Figura 4.10: Senales de control uy y ur aplicadas por los controladores PI.

Depésito de liquido con perturbaciones del entorno

Con el objetivo de situar el problema de control en un escenario mas realista y de-
safiante, se parte del modelo anterior y se incorporan varias fuentes de incertidumbre y
perturbaciones exégenas. El propdsito no es hacer un modelado exhaustivo del entorno,
sino disponer de un banco de pruebas ilustrativo donde los controladores PI afronten
condiciones adversas y se ponga de manifiesto la interaccion entre lazos.

En particular, se han introducido las siguientes perturbaciones (implementadas en el

fichero Fluid_tank_PI_control_Noisy_env.mo, ver Listado @)

1. Temperatura ambiente estocastica. La temperatura del entorno 7,1, se modela
como una realizaciéon de un proceso de Wiener (movimiento browniano) sin deriva,
que induce variaciones lentas pero persistentes en las pérdidas/gancias térmicas del

depdsito. La Figura muestra una trayectoria tipica.

2. Pérdidas por evaporacion. Se afiade un término de salida de masa my dependiente
del estado térmico y del nivel del fluido, con un factor de ganancia aleatorizado para
representar incertidumbre de modelo. En la Figura se comprueba que el caudal
de evaporacién my se mantiene en todo momento muy por debajo del flujo de entrada
F;,, asegurando que su modelado no sea exagerado en relaciéon al balance de masa
del sistema. También se comprueba en la grafica que esta perturbacion introduce

ruido en la dindmica de nivel, observable en las oscilaciones del flujo de entrada Fj,.

3. Ruido de medida y actuadores reales. Se agrega ruido blanco de baja potencia

en los sensores de h y T', y se consideran saturaciones y pequenios retardos en las
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senales de control uy, y up.

Las Figuras y ilustran el efecto conjunto de estas perturbaciones sobre el
desempertio de los controladores PI. En el lazo de nivel, la aleatoriedad asociada a la eva-
poracién y al ruido de medida dificulta el seguimiento preciso de la referencia, aumentando
el error estacionario y el rizado de h(t). En el lazo térmico se aprecia la acoplamiento cru-
zado: las oscilaciones de nivel alteran la inercia térmica mC), y, en consecuencia, el balance
de energia, lo que obliga al controlador de temperatura a actuar con mayor agresividad
para recuperar Tp.f(t) tras cambios en h.

En conjunto, el escenario perturbado incrementa la IAE y la TV de las sefiales de con-
trol respecto al caso nominal, y pone de relieve la sensibilidad del sistema a incertidumbres
no modeladas. Este caso servird mas adelante para evaluar si un agente de aprendizaje por
refuerzo, entrenado sobre este entorno ruidoso, es capaz de coordinar ambas acciones (uy,
wr) con mayor robustez frente a perturbaciones y acoplamientos.

——Tamb (°C)

Temperatura ambiente
234

N N N
1S} [ [N}
L L h

H
0
!

Temperature (°C)

0 02 0.4 06 08 1
Tiempo (ks)

Figura 4.11: Realizacién de un proceso de Wiener utilizado para representar Ty (t) en

OpenModelica.

4.2.3. Caso real: linea de sobrecalentamiento

El modelo considerado corresponde a una version simplificada de una linea de sobre-
calentamiento de vapor perteneciente a una planta real de generacién eléctrica median-
te turbina de vapor. Este modelo ha sido desarrollado en Dymola utilizando componen-
tes avanzados de la biblioteca ClaRa+, ampliamente empleada para el modelado termo-
fluidodindmico de sistemas de generacion de energia. La linea esta dividida en dos tramos
principales, denominados SH2 y SH3. Para el control de la temperatura en cada tramo se

dispone de un pulverizador de agua, colocado antes de la entrada a cada uno de ellos. El
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Figura 4.12: Comparacion entre el flujo de entrada Fj, y las pérdidas por evaporacion my

en el modelo perturbado.
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Figura 4.13: Seguimiento del nivel con PI bajo perturbaciones: aumento de rizado y error

en régimen.

—Tref (°C) —T (°C)

Simulacion de la temperatura del liquido con controlador PI

Temperatura (°C)
o1
S

0.2 04 0.6 0.8 1
Tiempo (ks)

Figura 4.14: Seguimiento de temperatura con PI bajo perturbaciones: impacto del acopla-

miento con el lazo de nivel.
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sistema cuenta con cuatro sensores de temperatura estratégicamente ubicados: T_SH2_in
y T_SH2_out, que miden la temperatura a la entrada y salida del tramo SH2, y T_SH3_in y
T_SH3_out, que cumplen la misma funcién para el tramo SH3. Para representar la incerti-
dumbre de medicién, la sefial de temperatura a la entrada del sistema ha sido perturbada
con un ruido aleatorio de distribucién uniforme. La disposicién de estos componentes puede
observarse en la Figura , que muestra el diagrama del modelo desarrollado en Dymola

con componentes de la biblioteca ClaRa+.

T * Z outp_TSHZ_in
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el

k=773.445 prescribed Temperature 1 k=621.99

Figura 4.15: Diagrama del modelo de la linea de sobrecalentamiento, desarrollado en Dy-
mola mediante componentes de la biblioteca ClaRa+ (modelo proporcionado por XRG

Simulation GmbH).

Cada pulverizador es accionado mediante una véalvula de control gobernada por una
cascada de controladores PI basada en las senales de los cuatro sensores de temperatura
instalados en la linea. La Figura muestra el esquema de control, en el que las dos
sefiales de actuacién (aperturas de las véalvulas de los pulverizadores) se calculan para

cumplir dos objetivos:
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Teet = outp_T_SH3_out, (4.18)

ATst = outp_T_SH2_out — outp_T_SH3_in. (4.19)

donde Tyt = 821,15 Ky ATyt = 24 K son los valores de consigna para la temperatura
de salida del tramo SH3 y la diferencia de temperatura entre los tramos intermedios,
respectivamente.

La probleméatica principal de este caso radica en las variaciones continuas de tempe-
ratura que se producen en distintos puntos de la linea. Si no se aplica ningin control de
temperatura, aparecen oscilaciones pequenas de T_SH3_out con respecto al valor de consig-
na de 821.15 K, siempre inferiores a 0.2 K. Aunque no son significativas en magnitud, estas
fluctuaciones térmicas sostenidas pueden contribuir a tensiones y fatiga en los materiales
de la tuberia a largo plazo. Este riesgo se mitiga mediante los pulverizadores situados a la

entrada de los tramos SH2 y SH3, cuya funcién es refrigerar el vapor de manera controlada.
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Figura 4.16: Esquema del sistema de control basado en una cascada de controladores PI

para regular la temperatura en los tramos SH2 y SH3.

Este modelo se ha incorporado al presente trabajo con el objetivo de evaluar contro-
ladores inteligentes en un escenario més complejo y realista, y comparar su desempefio

con la estrategia de control clasico basada en controladores PI implementados en casca-
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da. Ademés de ser representativo de una aplicacién industrial, procede de un proyecto de
investigacién desarrollado por XRG Simulation GmbH, y su implementacién en ClaRa+
aporta un mayor nivel de detalle fisico y precisién en el modelado del comportamiento

dindmico del sistema.

4.3. Entrenamiento y evaluacion de controladores inteligen-

tes mediante RLIC-FMU

El desarrollo de este trabajo incluye el disefio, entrenamiento y validacién de contro-
ladores basados en aprendizaje por refuerzo profundo (DRL) aplicados a modelos fisicos
de sistemas dindmicos exportados como FMU. Para ello se ha creado RLIC-FMU, una he-
rramienta que integra entornos personalizados, agentes de aprendizaje y utilidades de
entrenamiento, evaluacién y despliegue. En esta seccién se describen los principios de di-
sefio de las funciones de recompensa, la configuracion de los entornos de simulacion y los
resultados obtenidos en casos de estudio representativos que emplean los modelos de sis-
temas fisicos presentados en el apartado anterior: un sistema carro—péndulo invertido, un

depésito de liquido con control multivariable y una linea de sobrecalentamiento de vapor.

4.3.1. Disenio de la funcién de recompensa

En el presente trabajo se ha optado por emplear funciones de recompensa continuas
basadas en el error de seguimiento respecto a las consignas del sistema. Este enfoque con-
trasta con muchos ejemplos clasicos de aprendizaje por refuerzo, como los entornos de
carro con péndulo invertido de OpenAl Gym y los tutoriales de TF-Agents, asi como la
demostracion de ModelicaGym (Lukianykhin y Bogodorova, 2019), donde se emplean re-
compensas discretas: el agente recibe una recompensa positiva constante (41) por cada
paso de simulacién mientras las variables permanecen dentro de un rango aceptable, y
una penalizacién elevada (p.ej., —100) cuando alguna condicién de seguridad se incumple.
Dicho esquema favorece episodios largos, pero no proporciona informacioén fina sobre el de-
sempefio en régimen estacionario ni sobre la calidad del control en presencia de oscilaciones

alrededor del valor de referencia.

Para abordar este problema, todas las funciones de recompensa definidas en los entor-

nos personalizados (custom_envs.py) se disenaron de forma continua, utilizando expre-
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siones de la forma:

r= Z w; exp(—kile;|) + términos de penalizacién/recompensa,

1

donde ¢; es el error absoluto de la variable ¢ respecto a su consigna, w; y k; son coeficientes
de ponderacion y sensibilidad respectivamente, y los términos adicionales penalizan cam-
bios bruscos en las acciones de control o premian precision extrema. Este tipo de funcién,
suave y diferenciable, proporciona al agente informacién densa y gradualmente decreciente
sobre su desempeno en cada paso, facilitando el ajuste fino de las variables controladas y
evitando recompensas binarias poco informativas.

La Figura ilustra el efecto de distintos valores de k: con valores moderados, la
recompensa decrece suavemente y fomenta la exploracién amplia, permitiendo al agen-
te encontrar el setpoint incluso desde estados alejados; valores altos de k favorecen una
precision extrema una vez alcanzada la referencia, pero dificultan el aprendizaje inicial al
ofrecer gradientes muy bajos lejos del punto deseado. La eleccién de k es, por tanto, un
compromiso entre exploracion y precisién, y constituye un parametro clave en el diseno

de recompensas continuas para entornos fisicos.

Decaimiento exponencial de la recompensa para distintos valores de k
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Figura 4.17: Efecto del parametro k en la funcién de recompensa exponencial: a mayor k,

mayor sensibilidad cerca del setpoint y menor informacién lejos de él.

Por ejemplo, en el entorno CartPole se combinan dos exponenciales que penalizan
los errores de dngulo y posiciéon del carro, junto con términos cuadraticos que penalizan
tanto la magnitud de la accién aplicada como su variacion entre pasos consecutivos; en

el Watertank se penalizan simultdneamente errores de nivel y temperatura, anadiendo
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pequenas recompensas por exactitud extrema; y en el Superheater se incluye una pe-
nalizaciéon adicional proporcional a la variacién de los actuadores. Este planteamiento ha
permitido entrenar politicas que no sélo maximizan la duracién de los episodios, sino que

también mantienen un comportamiento estable y preciso en régimen estacionario.

4.3.2. Caso de estudio: carro con péndulo invertido

Entorno y limites. Este primer caso de estudio se ha disenado para ilustrar el flujo de
trabajo de entrenamiento en RLIC-FMU y mostrar las métricas y graficos que la herramienta
genera por defecto. El entorno CartPole, definido en custom_envs.py, envuelve el mode-
lo del sistema carro—péndulo invertido desarrollado en OpenModelica y presentado en el
apartado , el cual se ha exportado como FMU para su ejecucién paso a paso mediante
PyFMI. El agente debe aprender a mantener el péndulo en posicién vertical y, simultanea-
mente, a estabilizar el carro en la posicién r = 0, lo que aumenta significativamente la
dificultad de la tarea frente a versiones simplificadas del problema.

El espacio de observaciones estd compuesto por cuatro variables: posicién y velocidad
del carro, angulo ¢ del péndulo respecto a la vertical y su velocidad angular. Los limites
de observacién, establecidos en el BoundedArraySpec, son [—2,4,2,4] m para la posicién,
[—5,5] m/s para su velocidad, y [78°,102°] (equivalente a +12° alrededor de la vertical) pa-
ra el angulo, valor tomado de implementaciones previas en OpenAl Gym y ModelicaGym,
donde se considera que para angulos mayores el péndulo no es recuperable. El espacio
de accién es unidimensional y continuo, definido en el intervalo [—100,100] N. La clase
también implementa una funcién de recompensa que combina seguimiento de referencias

con penalizaciones cuadraticas sobre la magnitud y variaciéon de la acciéon aplicada.

La configuracion del entorno se gestiona mediante la clase EnvironmentConfig, como
se ilustra en el script cart_pole_dqn.py (Listado Ell en el Apéndice E) Este objeto per-
mite especificar pardmetros clave como el paso de integracién (ts), el nimero maximo de
pasos por episodio (steps_max), valores de penalizacion para episodios fallidos y opciones
de visualizacién. En este caso, se determiné que, para la dindmica del sistema, resulta
adecuado emplear un paso de integracion de 0,01 s, indicado mediante el argumento ts.
Se ha elegido un limite de 1000 pasos por episodio, de modo que cada episodio tiene una
duracién maxima de 10 s. El fragmento de codigo siguiente muestra cémo se inicializa la

configuracién en el script:
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Listado 4.1: Configuracién del entorno en cart_pole_dgn.py.

1 # configure environment

2 config = EnvironmentConfig(parameter_dict=None,

3 ts=0.01, # simulation step size (s)

4 steps_max=1000, # maxz steps per episode

5 display=True,

6 negative_reward=0,

7 log_level=logging.DEBUG,

8 discretize=True, # discretize continuous
actions

9 num_actions=7, # odd number so force
includes 0

10 fmu_silent_mode=True) .get_config()

Recompensa. La recompensa del entorno CartPole se define como:

2 2
_ _ Ut Ut — Ut—1

Umax Zxuma’m

donde eg; y e+ representan los errores instantdneos de dngulo y posicién, u; es la fuerza
aplicada al carro y upgx el valor maximo permitido (100 N). El pardmetro k ajusta la
recompensa maxima, mientras que a controla la sensibilidad al error. Los coeficientes A,
v Aaw ponderan las penalizaciones cuadraticas asociadas al uso de energia y a la variacién
de la accién, respectivamente.

En este caso se emplearon los valores £k = 100, a = 30, A\, = 2,0 y Aay = 2,0. Este
diseno genera una recompensa continua y suave, que incentiva mantener el equilibrio y

penaliza soluciones con fuerzas extremas o cambios bruscos.

Eleccién del agente (DQN). Dado que se opté por emplear DQN por su sencillez
y robustez en espacios de acciéon discretos, fue necesario discretizar la fuerza aplicada
al carro, originalmente definida como una accién continua en el intervalo [—100, 100] N.
Esta opcién se activa estableciendo discretize=True y num_actions=7 en la configu-
racion del entorno. Con estos parametros, el EnvironmentFactory aplica el envoltorio
ActionDiscretizeWrapper de TF-Agents, generando siete niveles de fuerza equiespacia-
dos:
{—100, —66,67, —33,33, 0, 33,33, 66,67, 100} N,

asegurando asi que el conjunto de acciones incluya exactamente 0 N.

RLIC-FMU: Control inteligente mediante aprendizaje por refuerzo profundo en modelos de
sistemas fisicos en Modelica

61



Pedro Padilla Quesada Master en Ingenieria Matematica y Computacién

El agente DQN implementado en dqn.py utiliza una red neuronal aproximadora de
la funcién @ con cuatro capas densas (100, 100, 100 y 50 neuronas, activacién ReLU) y
una tasa de aprendizaje de 1073. El bloque de cédigo siguiente muestra cémo se define la

configuracién del agente:

Listado 4.2: Definicién de la configuracion del agente DQN.

1 # define agent and experiment

2 tf_agent_config = {

3 'tf_agent_name': "DQN",

4 'fc_layer_params': (100, 100, 100, 50)}

Configuracion del entrenamiento. El experimento se configura mediante el script
cart_pole_dqn.py vy la clase ExperimentRL, que gestiona tanto el entrenamiento como la
evaluacién periddica del agente. En este caso, se definen 1000 episodios de entrenamiento
y una evaluacién cada 100 episodios (eval_interval), ejecutando un tnico episodio de
prueba en cada evaluacién (num_eval_episodes=1). Antes de comenzar el entrenamiento,
se recolectan 10000 pasos iniciales (initial_collect_steps) para llenar el replay buffer.
El fragmento de codigo siguiente muestra cémo se inicializa el experimento y se ejecuta el

proceso de entrenamiento:

Listado 4.3: Inicializacién del experimento y pardmetros de entrenamiento.

1 num_eval_episodes = 1

2

3 experimentDQN = ExperimentRL (

4 tf_agent_config,

5 model_name,

6 config,

7 num_eval_episodes,

8 training_figure,

9 training_ax,

10 initial_collect_steps=10000,
11 use_tf_functions=use_tf_functions
12 )

13

14 # train the agent

15 num_episodes = 1000

16 trained_agent, episodes_length, exec_time = experimentDQN.train(
17 num_iterations=10000000,
18 training_end="episodes",
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19 max_num_episodes=num_episodes,
20 eval_interval=100,
21 )

Resultados del entrenamiento. Al ejecutar el método train de la clase ExperimentRL,
RLIC-FMU abre automéaticamente una ventana de monitorizacién en tiempo real con dos
graficos complementarios: el superior muestra el retorno de evaluacion del episodio (eti-
quetado como “Average Return” porque, si num_eval_episodes>1, se traza la media), y
el inferior la duracidn media del episodio en ntimero de pasos (“Average Episode Length”).
El eje X representa episodios o pasos de entrenamiento segin el pardmetro training_end:
si training_end="episodes" (caso aqui), el eje X cuenta episodios y el fin del entre-
namiento lo fija max_num_episodes; si training_end="steps", el eje X cuenta pasos y
el limite lo determina el argumento num_iterations del propio train. La frecuencia de
actualizacion se controla con eval_interval: cada eval_interval episodios/pasos se eje-
cuta una evaluacion de num_eval_episodes episodios y el resultado (media si procede) se
anade a los graficos. La Figura ilustra estos trazados para el experimento CartPole
con DQN.

La curva de aprendizaje muestra una fase inicial lenta, con retornos medios préximos a
cero hasta aproximadamente el episodio 200, seguida de una mejora pronunciada. Hacia el
episodio 300, el agente alcanza de forma consistente el maximo de 1000 pasos por episodio
(limite configurado), lo que indica que ha resuelto la tarea. A partir de ese punto, el retorno
medio fluctia en el rango de 7 x 10 a 1,6 x 10°, variacién atribuible tanto a la funcién de
recompensa dependiente del error como a la exploracion e-greedy. Pese a estas oscilaciones,
la duracién de los episodios permanece saturada en el valor maximo, evidenciando estabi-
lidad del comportamiento aprendido. Nota: el método train de ExperimentRL devuelve
el mejor modelo observado durante el entrenamiento (segin retorno), no necesariamente
el ultimo.

La Figura muestra el resultado de la evaluacién de la politica entrenada mediante
RLIC-FMU. Esta representacién gréfica corresponde al formato estandar que genera la he-
rramienta tanto en evaluaciones periédicas durante el entrenamiento como en evaluaciones
finales mediante la clase Deployment, como es este caso. La ventana se compone de un
numero variable de graficas determinado por la configuracién del entorno definida en la

clase correspondiente en el médulo custom_obs, en este caso la clase CartPole.
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Figura 4.18: Curva de aprendizaje del agente DQN en CartPole: arriba, retorno medio

por episodio; abajo, longitud media del episodio (ntimero de pasos).

En la parte superior se incluye siempre una grafica con las acciones del agente; en este
caso, la tnica accién corresponde a la fuerza aplicada al carro (en N). A continuacién,
se representan las observaciones seleccionadas en configl['observations_to_render'],
que en este ejemplo es [0, 2]. Esto implica que se muestran tinicamente las dos variables
de mayor interés: la posicién del carro (en metros respecto al origen) y el dngulo ¢ del
péndulo con respecto a la horizontal (en radianes). Sobre estas graficas se superponen
los limites definidos en el atributo self._observation_spec; si estos limites se superan,
el episodio finaliza. Es recomendable que dichos rangos no sean excesivamente amplios,
yva que las redes neuronales tienen mayor sensibilidad a los cambios de observacién en
intervalos acotados. Cabe recordar que las observaciones se normalizan internamente en el
rango [0, 1]. También se representa el valor de consigna (set-point) —en este caso constante
en 90° o 1,57 rad—, fundamental para el cdlculo de la recompensa. Finalmente, se incluye
una grafica con la evolucién de la recompensa a lo largo del episodio, cuyo valor depende

de la funcién definida en el método get_reward.

A partir de esta visualizacién se aprecia un seguimiento preciso tanto de pos_cart

como de phi_pole. En la sefial de control destaca que el actuador rara vez alcanza los
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Figura 4.19: Evaluacién del control inteligente sobre el sistema de carro con péndulo in-

vertido.

limites £100 N, lo que refleja el efecto del término de penalizacién por energia en la recom-
pensa: desincentiva esfuerzos maximos sostenidos. No obstante, la accién todavia presenta
una variabilidad elevada. Esta podria reducirse aumentando el peso Aa, en la funcién de
recompensa, atenuando los cambios rapidos de la fuerza. La contrapartida es que valores
demasiado altos pueden ralentizar la respuesta y empeorar la precisién fina en régimen
estacionario.

Para evaluar la robustez y la capacidad de generalizacion del controlador, se reevalia
el agente DQN ya entrenado bajo condiciones distintas a las usadas durante el entrena-
miento. En concreto, mediante el pardmetro parameter_dict de EnvironmentConfig se
fij6 phi_start = 100/180 - m rad respecto a la horizontal (100°, frente al valor por de-

fecto de 80°) y m_cart = 12kg (entrenado con 10kg). Ademas, el horizonte del episodio
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de evaluacion se amplié a 50s (frente a 10s en entrenamiento). Como se aprecia en la
Figura , el agente DQN mantiene un comportamiento estable bajo estas variaciones,

evidenciando capacidad de generalizacion.
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Figura 4.20: Evaluacién de robustez del agente DQN en CartPole con condiciones distintas
a las del entrenamiento: phi_start = 100° desde la horizontal (100/180 - 7 rad), m_cart
= 12kg (entrenado con 10kg) y horizonte de 50s (entrenamiento a 10s). El controlador
mantiene la estabilidad y un rendimiento adecuado, mostrando capacidad de generaliza-

cién.

4.3.3. Caso de estudio: depodsito de liquido

Entorno y limites. El entorno Watertank modela un depdsito con control simultaneo
de nivel y temperatura. El vector de observaciones es [h, hywef, T, Tret], con cotas (en
unidades SI) h, hyer € [0,1, 10] v T, Trer € [300, 370]. El espacio de accién es bidimensional
y continuo, u = [up, ur] € [—20, 20]?, donde uy, es la apertura de la valvula de entrada
de agua y up la potencia de calefaccion. El entorno puede operar con consignas fijas

o con referencias generadas dindmicamente por episodio mediante escalones aleatorios
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(random_setpoints). Para enriquecer la experiencia de entrenamiento, en cada episodio

las consignas de nivel y temperatura se extraen de los siguientes rangos:
hret € [2,0,8,0] m,  Ategep, € [30,60] s; Tref € [310,350] K,  Atese,r € [100,200] s.

Este planteamiento expone al agente a una amplia variedad de situaciones y reduce el
riesgo de sobreajuste a consignas constantes.

El entorno cuenta con dos FMU —una base y otra con perturbaciones— que corres-
ponden a los modelos del depdsito presentados en el apartado . En este estudio se ha
entrenado el agente sobre el modelo base, reservando el modelo con perturbaciones para

evaluar posteriormente la capacidad de generalizacion del controlador aprendido.

Recompensa. Las observaciones se normalizan linealmente usando los rangos definidos
en la especificacién BoundedArraySpec (p. €j., h = (h—hmin)/(hmsx —hmm) v andlogamente

(n) _ 7 (n)

para T'). Definimos los errores normalizados eni = |he — hyeft| ¥ ery = T}y — Tref |, con

e e [0,1]. La recompensa es:

(n)

_ O
re = ke “nt 4+ ke Tt + b1 + or1
T

{eE:t)<eh} y<er}’

s

donde k fija la recompensa maxima por seguimiento y a su sensibilidad al error. En los
experimentos se usaron k = 0,5, a = 30, b, = by = 0,5 y umbrales adimensionales
en, = e = 1073, Los términos exponenciales incentivan estados cercanos a la consigna, y

las bonificaciones premian precisién muy alta en el régimen normalizado.

Eleccién del agente (DDPG). La razén principal para emplear DDPG es que el
entorno exige dos acciones simultdneas, mientras que DQN sélo admite una accién (y,
ademads, en espacios discretos). Por el contrario, DDPG estd disenado para espacios de
accién continuos y multidimensionales, encajando de forma natural con v = [up,ur] €
[—20,20]2. Para la exploracién se utiliza ruido de Ornstein—Uhlenbeck (o = 30, § = 0,5),
que introduce correlacién temporal apropiada para sistemas fisicos continuos. El agente
DDPG definido en ddpg.py emplea redes neuronales profundas con tres capas densas en el
actor (400,300, 300) y dos capas (400, 300) en el critico, una tasa de descuento v = 0,995

y un factor de escalado de recompensa de 10.

Configuracion del entrenamiento. La configuracion emplea un paso de integracién

ts = 1,08 y un maximo de 2000 pasos por episodio (steps_max), de modo que cada
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Figura 4.21: Ultima evaluacién del agente DDPG durante el entrenamiento (mejor caso)
con referencias aleatorias: acciones (arriba), seguimiento de h frente a h,of y de T frente a

Tref (centro), y recompensa instantdnea (abajo).

episodio cubre 2000s de simulacién. Para inicializar el replay buffer se recolectan 50,000
pasos aleatorios (initial_collect_steps). El entrenamiento se organiza en hasta 3000
episodios, con evaluaciones periédicas cada 300 episodios de entrenamiento. Todos los

detalles se encuentran implementados en el script water_tank.py.

Resultados del entrenamiento. A lo largo del entrenamiento se realizaron evaluacio-
nes periddicas (cada 300 episodios de entrenamiento) con consignas aleatorias para nivel
y temperatura, a fin de monitorizar la evolucién del desempenio bajo senales de referencia
variadas. La Figura muestra la 4ltima evaluacion realizada durante el entrenamiento
—Ila de mejor rendimiento—: el agente sigue con precisiéon h y T respecto a hyet v Tref a lo
largo de 2000 s, mantiene las variables dentro de limites y alcanza recompensas altas con
caldas transitorias en los cambios de consigna.

La Figura muestra un arranque rapido: hacia el episodio ~ 300 la duracion media

ya alcanza el tope de 2000 pasos. Se observa una regresiéon temporal en torno a 800-1000
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Figura 4.22: Con la configuracion del agente DDPG, el entrenamiento muestra un apren-

dizaje sostenido en el entorno del depdsito de liquido.

episodios (caida simultdnea de retorno y duracién hasta ~ 900 pasos), seguida de una
recuperacién clara: desde ~ 1200 episodios las evaluaciones vuelven a saturar el méximo
de duracién y el retorno medio mantiene una tendencia ascendente con oscilaciones mo-
deradas. Este patrén sugiere estabilizacion progresiva del critico y una politica que, pese
a la exploracion, conserva episodios largos y un seguimiento més preciso.

Tras el entrenamiento, la politica se exporté a TensorFlow y se evalué mediante la
clase Deployment. La Figura muestra la respuesta en el entorno base (sin ruido) ante
consignas escalonadas de nivel y temperatura: el agente sigue las referencias con tiempos
de asentamiento cortos, mantiene las variables dentro de sus limites y sélo presenta un leve
sesgo estacionario en el nivel durante algunos peldanos. Las acciones u, y up permanecen
acotadas y concentran sus picos en los cambios de consigna, mientras que la recompensa
converge rapidamente a valores altos con caidas transitorias.

Para evaluar la capacidad de generalizacion, se ejecut6 la misma politica DDPG (expor-
tada y cargada con Deployment) en el modelo del depdsito con perturbaciones no vistas en
entrenamiento (Fluid_tank_Noisy_env.fmu). La Figura muestra que, pese al ruido
de proceso/medida, el agente mantiene un seguimiento razonable de nivel y temperatura,
con asentamientos algo mas lentos; las acciones permanecen acotadas y la recompensa,

aunque mas oscilante, converge hacia valores altos en los tramos estacionarios.
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Figura 4.23: Entorno del depésito (sin ruido). Evaluacién con Deployment de la politica
DDPG exportada a TensorFlow: seguimiento de consignas escalonadas en nivel y tempe-

ratura, acciones acotadas y recompensa alta estable.
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Figura 4.24: Depésito con perturbaciones: evaluacién con Deployment de la politica DDPG

exportada; seguimiento bajo ruido, acciones acotadas y recompensa alta con oscilaciones.
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Figura 4.25: Depdsito sin perturbaciones: DDPG sigue las consignas con subida mas ra-
pida y, a diferencia de PI, no muestra influencia apreciable del lazo de nivel sobre el de

temperatura (mejor gestién del acoplamiento).

Comparacién con controlador PI. En el modelo base (sin perturbaciones), la Fi-
gura muestra que la politica DDPG sigue las consignas de nivel y temperatura con
tiempos de subida mas cortos y menor sobreimpulso que el PI, especialmente en el escalon
intermedio de temperatura. Como desventaja, se aprecia un sesgo estacionario pequenio
en el controlador inteligente que, aunque reducido, podria ser determinante en procesos
que exigen alta precision o por acumulacién de error a largo plazo; es un aspecto a mejorar
en el futuro, ya sea mediante un disefio de recompensa mas adecuado, un ajuste fino de
hiperpardmetros o incluso adoptando métodos mas recientes. En contraste, una ventaja
clara es que, ante escalones en el nivel, el DDPG practicamente elimina las perturbacio-
nes inducidas en la temperatura: actia como un controlador multivariable coordinado,
gestionando mejor el acoplamiento entre lazos que dos PI independientes.

En el modelo con perturbaciones no vistas durante el entrenamiento, la Figura
muestra que el DDPG mantiene, en promedio, un error menor frente a las consignas,

evidenciando mayor robustez y capacidad de generalizacion. En particular, la politica se
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Figura 4.26: Depésito con perturbaciones: DDPG presenta menor error y mayor robustez

frente a PI.

adapta mejor a un entorno con incertidumbre, aun cuando esa incertidumbre no ha sido
vista durante el entrenamiento, conservando un seguimiento més ajustado tanto en nivel

como en temperatura que el controlador PI.

Como se resume en la Tabla @, la politica DDPG obtiene recompensas totales superio-
res tanto en el modelo base como en el modelo con perturbaciones. Es importante subrayar
que estas cifras no corresponden a métricas clasicas de control (p. ej., IAE/ISE/ITAE), sino
a la recompensa del entorno de RL, que penaliza de forma muy severa estar lejos del set-
point y bonifica la precision fina. En consecuencia, el menor valor del PI se explica por su
mayor tiempo de respuesta en ambos casos y por las alteraciones debidas al ruido en el
segundo escenario. Por otro lado, conviene recordar que el controlador inteligente presen-
ta un sesgo estacionarto pequeno: en aplicaciones que requieran gran exactitud sostenida,
este aspecto deberd mejorarse (p. €j., ajustando la recompensa, refinando hiperparametros

o adoptando métodos mds recientes).
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Tabla 4.2: Recompensa total acumulada (funcién de recompensa del entorno RL) en el

deposito para la politica DDPG y el controlador PI.

Entorno RL / DDPG PI
Base (sin ruido) 1275.7 678.8
Con perturbaciones 1335.4 184.9

4.3.4. Caso de estudio: linea de sobrecalentamiento

Entorno y limites. Se emplean como observaciones las cuatro senales de salida de los
sensores descritos en el apartado : outp_TSH2_in, outp_T_SH2_out, outp_T_SH3_in
y outp_T_SH3_out. Ademds, mediante la funcionalidad de observaciones personalizadas
de RLIC-FMU se define la variable outp_Delta_T_SH2_out_T_SH3_in, calculada como la
diferencia outp_T_SH2_out — outp_T_SH3_in. Esta observacién adicional permite asociar
explicitamente el setpoint de salto térmico (24 K) a una variable del espacio de observacién.
Los limites de las observaciones se han ajustado al rango real de variaciéon del proceso para
favorecer la normalizacién y la sensibilidad del aprendizaje: [650,750] K en outp_TSH2_in,
[770,775] K en outp_T_SH2_out, [700,800] K en outp_T_SH3_in, [820,15,822,15] K en
outp_T_SH3_out y [—5,60] K en outp_Delta_T_SH2_out_T_SH3_in.

El vector de accién es bidimensional y continuo, u = [opening1, opening2] € [0,1]?, co-
rrespondiente a las aperturas de los pulverizadores. Las consignas son Tsrf{fs,out = 821,15 K

y AT™ = 24 K. El episodio comienza tras un breve warm-up del modelo (tg = 100s).

Recompensa. La recompensa combina penalizaciones exponenciales sobre los errores

de temperatura con un término adicional que penaliza cambios bruscos en las acciones:

_ ref _ _ _ ref
r = 0756 QO‘TSHB,out TSH3,out‘ + 0,56 20|AT AT | _ 070032 ‘Au’

Eleccién del agente (DDPG). Se emplea un agente DDPG, adecuado para un espacio
de accién continuo y bidimensional (correspondiente a las aperturas de los pulverizadores).
La exploracién se realiza con ruido de Ornstein—Uhlenbeck configurado con ¢ = 0,2 y

6 = 0,15 (ou_stddev=0.2, ou_damping=0.15).

Configuracién del entrenamiento. La politica se entrené durante 200 episodios, ini-

cializando el replay buffer con 1000 pasos aleatorios. Cada episodio consté de 4000 pasos
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con paso de integracién ts = 1s (duracién méxima por episodio: 4000s).

Resultados del entrenamiento. La Figura muestra la evaluacién final del agente.
Se representan las acciones (openingl, opening2), las senales de proceso y la recompensa.
Las variables bajo control son outp_T_SH3_out y outp_Delta_T_SH2_ out_T_SH3_in, am-
bas mostradas junto con sus consignas; las temperaturas outp_TSH2_in y outp_T_SH2_out
se incluyen solo con caracter informativo. A lo largo del horizonte evaluado, el agente man-
tiene las consignas con error estacionario reducido y acciones acotadas, con desviaciones
transitorias moderadas al comienzo.

En conjunto, los resultados obtenidos en la linea de sobrecalentamiento confirman
que RLIC-FMU es aplicable a escenarios industriales realistas. El marco entrené con éxi-
to un agente DDPG sobre la FMU del superheater desarrollada en ClaRa-+, integrando
TF-Agents y exportando la politica a TensorFlow para su evaluacién. La politica podria
evaluarse en un entorno Modelica mediante SMArtInt; no obstante, en este caso deberia
hacerse en Dymola, ya que la FMU fue generada con ese entorno y su ejecucién requiere
licencia. Al no disponer de dicha licencia, no se ha realizado esa prueba en Modelica. Esto
se alinea con los objetivos especificos acordados con XRG (desarrollo del entorno, casos
de complejidad creciente y validacién) y respalda la viabilidad del enfoque para control

multivariable acoplado y su benchmarking frente a controladores PI en aplicaciones reales.

4.4. Evaluacion de politicas de RL en OpenModelica me-

diante SMArtInt

En esta tltima seccién se presenta la evaluacion de las politicas entrenadas de apren-
dizaje por refuerzo dentro de un modelo desarrollado en OpenModelica, utilizando la bi-
blioteca SMArtInt (Simple Modelica Artificial Intelligence Interface Library), desarrollada
por XRG Simulation GmbH. Esta integracién constituye la fase final del trabajo y permi-
te demostrar el uso practico de los agentes inteligentes entrenados sobre sistemas fisicos

simulados.

4.4.1. Conversion de la politica a TensorFlow Lite

Una vez entrenados los agentes con TensorFlow Agents, las politicas se guardaron

empleando la clase policy_saver.PolicySaver. Sin embargo, para su ejecucion dentro de
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Figura 4.27: Evaluacién final del agente DDPG en la linea de sobrecalentamiento: ac-
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etapas con errores estacionarios minimos.
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entornos de simulacién como OpenModelica fue necesario convertir los modelos a formato
TensorFlow Lite.

Esta conversiéon responde a dos motivos principales:

= Reducir el tamano y la complejidad del modelo, lo cual facilita su ejecucién en tiempo

de simulacién.

» Garantizar la compatibilidad con la biblioteca SMArtInt, que soporta de manera

nativa modelos en formato Lite.

No obstante, el uso de TensorFlow Lite implica ciertas limitaciones, como la pérdida
parcial de precisién numérica o la imposibilidad de utilizar algunas operaciones avanzadas
disponibles en TensorFlow estandar. Estas limitaciones se tuvieron en cuenta en el diseno

del agente y en el preprocesamiento de las sefiales.

4.4.2. Integracion mediante la biblioteca SMArtInt

La biblioteca SMArtInt actiia como interfaz entre modelos de inteligencia artificial y
entornos de simulacién en Modelica. Para evaluar la integracion de un controlador inteli-
gente entrenado con RLIC-FMU para el entorno CartPole, se desarroll6 el modelo de prueba
CartPoleDQNTest.mo, cuyo diagrama se muestra en la Figura . Este modelo integra
la politica entrenada mediante el bloque EvaluateSimpleFeedForwardNeuralNetwork de
SMArtInt, que permite cargar directamente el archivo .tflite de TensorFlow Lite.

El modelo incluye explicitamente el bloque CartPole, que recibe como entrada una
fuerza F' aplicada al carro y proporciona cuatro salidas correspondientes a las observacio-
nes empleadas durante el entrenamiento: pos_cart, v, phi_pole y w_pole. Estas cuatro
sefiales deben ser enviadas como entradas del modelo TensorFlow Lite, mientras que la sa-
lida de la politica se interpreta como la accién (fuerza) que cierra el bucle de control sobre
el sistema, aunque se trata de una sefial de indices discretos, ya que la conversién a senal
continua durante el entrenamiento se realizaba en el entorno personalizado de RLIC-FMU,
el cual no se exporta en el archivo .tflite.

Dado que el controlador inteligente y el modelo del sistema fisico no pueden conec-
tarse de forma directa (por diferencias en escalas, discretizacién y formato de senales), se
disefiaron bloques adicionales y se emplearon bloques estdndar de la Modelica Standard

Library para adaptar las interfaces. En particular:
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= NormalizeO1: bloque disefiado para normalizar y desnormalizar sefiales, escalando

las observaciones a los rangos utilizados en el entrenamiento.

» DiscreteIndexToForce: bloque disefiado para convertir indices discretos de acciéon

en valores de fuerza continua aplicados al carro.

» Muestreo y retencién (sample-and-hold): se implementaron cuatro pares de
bloques para muestrear y mantener constantes las observaciones entre pasos de con-
trol, garantizando estabilidad y sincronizacion:

¢ Modelica.Blocks.Discrete.Sampler

e Modelica.Blocks.Discrete.ZeroOrderHold

B
s_phi 2_phi
jﬂl

l Linear id+. F i;c,—+h\_cart_n%—>—o/ o
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Figura 4.28: Modelo de integracién del controlador inteligente en OpenModelica median-

te SMArtInt. El bloque CartPole proporciona las cuatro observaciones que alimentan al
modelo TensorFlow Lite de la politica, cuya salida discreta se convierte en una sefial de
fuerza continua gracias al bloque DiscreteIndexToForce. Se incluyen ademas bloques de
normalizacién y estructuras de sample-and-hold para garantizar compatibilidad y estabi-

lidad en la simulacién.

4.4.3. Resultados de la simulacién

Finalmente, se validé el comportamiento de la politica RL integrada en el modelo
fisico mediante OpenModelica y la libreria SMArtInt. Para esta evaluacién, se emplearon

condiciones no vistas durante el entrenamiento: el angulo inicial del péndulo se establecié
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en 75° (valor fuera de los limites definidos en el specification array) y la masa del carro se
incremento a 12 kg (frente a los 10 kg usados en entrenamiento).

Las Figuras y muestran la evolucién de las principales variables de salida

bajo el control del agente entrenado.

cartPole.pos_cart pos_cart_norm.x_max pos_cart_norm.x_min

Posicion del carro

ST~ —

pos_cart [m]

0 10 20 30 40 50
time (s)
Figura 4.29: Evolucién de la posicién del carro con la politica RL integrada en OpenMo-

delica.

cartPole.phi_pole phi_cart_norm.x_max phi_cart_norm.x_min
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Figura 4.30: Evolucion del angulo del péndulo con la politica RL integrada en OpenMo-

delica.

Los resultados demuestran que la politica entrenada es capaz de interactuar correc-
tamente con el sistema fisico simulado, aplicando acciones en tiempo real y manteniendo
el control estable de las variables clave. Esto valida la robustez del flujo de trabajo pro-

puesto, desde el entrenamiento del agente en Python hasta su despliegue en un entorno
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de simulacion fisica multidominio.

OpenModelica ofrece animaciones integradas para visualizar el comportamiento dina-
mico de los modelos. Estas animaciones se habilitan de forma especialmente sencilla cuando
el modelo esté construido con la biblioteca Modelica.Mechanics.MultiBody, cuyos com-
ponentes (cuerpos, juntas, fuerzas y visualizadores 3D) incluyen propiedades graficas que
permiten generar la animacién automaticamente. El modelo World define el marco de refe-
rencia, la gravedad y los parametros visuales por defecto necesarios para la representacién.
En OpenModelica, una vez ejecutada la simulacién y seleccionado el archivo de resultados
como activo, la animacién puede mostrarse directamente en la interfaz. La Figura
ilustra esta capacidad mediante varios fotogramas extraidos de la evaluacion del CartPole

en OpenModelica con SMArtInt.

CartPole (OpenModelica + Smartint) — sample frames along evaluation

| L | il

t = 0.00s t=3.52s t=7.12s t =10.64s

I R

t=14.16s t=17.68s t=21.28s t =24.80s

Figura 4.31: Seleccién de fotogramas de la animaciéon del entorno CartPole evaluado en

OpenModelica mediante la biblioteca SMArtInt.

La integracién de politicas de RL en OpenModelica mediante SMArtInt confirma la
viabilidad del enfoque planteado en este trabajo. Esta metodologia permite extender el
uso de técnicas de aprendizaje automatico a sistemas modelados en Modelica, facilitando
la exploracién de estrategias de control avanzadas en entornos de simulacién complejos.
Asimismo, el trabajo ha permitido identificar limitaciones y lineas de mejora futuras, como
la optimizacién del tiempo de entrenamiento, la reduccién de la complejidad de los modelos

exportados y la ampliacién a casos industriales de mayor envergadura.
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Capitulo 5

Conclusiones y Trabajo Futuro

Este trabajo demuestra la viabilidad de entrenar y desplegar controladores inteligentes
de aprendizaje por refuerzo profundo (DRL) sobre modelos FMI con RLIC-FMU, cubriendo
un vacio en el ecosistema Modelica e integrando de forma practica TF-Agents y PyFMI. La
herramienta reduce el esfuerzo de sintonia en sistemas acoplados y acelera la transferencia

entre variantes de planta mediante fine-tuning.

Este trabajo ha presentado el desarrollo de RLIC-FMU, una herramienta software en
Python disefiada para entrenar y evaluar agentes de DRL sobre modelos de sistemas fi-
sicos exportados en formato FMU bajo el estindar FMI. La propuesta cubre un vacio en
el ecosistema Modelica, donde no existian hasta ahora soluciones abiertas que integraran
bibliotecas de RL modernas con simulaciones multidominio, y proporciona una infraes-
tructura modular que facilita tanto la investigacién como el desarrollo de aplicaciones

industriales.

La arquitectura de RLIC-FMU, organizada en los paquetes Agents, Core y Environments,
permite separar responsabilidades y estandarizar la interaccién entre agentes y modelos
fisicos. La integracién nativa con TF-Agents y PyFMI ha permitido implementar entornos
personalizados reutilizables y controladores inteligentes entrenados con algoritmos como

DQN y DDPG.

Los casos de estudio desarrollados (carro con péndulo invertido, depésito de liquido y
sobrecalentador) demuestran la viabilidad de la herramienta: los controladores entrenados
logran resultados competitivos frente a controladores clésicos (como PI) y muestran capa-
cidad de generalizacion frente a perturbaciones y condiciones no vistas. En particular, para

el caso del carro con péndulo invertido se ha exportado la politica entrenada en formato
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TensorFlow Lite y se ha demostrado su uso directo en una simulaciéon de OpenModeli-
ca mediante la biblioteca SMArtInt, cumpliendo asi uno de los objetivos especificos mas
relevantes del proyecto. Esto evidencia el potencial del aprendizaje por refuerzo para el
control avanzado de sistemas fisicos complejos y valida el enfoque seguido en el desarrollo
de la herramienta.

Mais alla de sus limitaciones actuales —coste computacional, sensibilidad al ajuste y
madurez de las herramientas—, una ventaja diferencial del enfoque con RL es la sintesis
automdtica de controladores: basta con definir una funcién de recompensa y disponer
de un entorno de simulacién fiel para que el entrenamiento genere, con mayor o menor
grado de precisién, politicas que funcionan sin recurrir a sintonias manuales ni a modelos
explicitos del controlador. Esta capacidad de “arranque” reduce el tiempo de ingenieria,
facilita trasladar controladores entre variantes de planta (via fine-tuning) y ofrece una
alternativa natural para sistemas multivariables con acoplamientos dificiles de tratar con
controladores tradicionales.

En conjunto, el trabajo ha cumplido con los objetivos planteados: se ha realizado un
estudio exhaustivo del estado del arte, disenado e implementado un framework flexible que
integra de manera fluida TF-Agents con el estandar FMI, y validado el enfoque a través
de casos de uso progresivamente més complejos. Ademas, se han identificado limitaciones
relevantes, como el coste computacional del entrenamiento, la sensibilidad a la elecciéon de
hiperpardmetros y los retos asociados al uso de FMU, lo que sienta las bases para un plan

claro de evolucién de la herramienta.

Grado de consecucion de los objetivos.

1. Fundamentos y algoritmos de RL: revisados y aplicados (DQN, DDPG) con

resultados positivos (véanse las figuras y tablas de resultados de los casos de estudio).

2. Analisis de TF-Agents y compatibilidad con SMArtInt: integracién lograda;
politicas exportadas a TensorFlow y demostracion en flujo con Modelica (OpenMo-

delica).

3. Revisién de entornos RL+Modelica: evaluados (p. ej., ModelicaGym) y justifi-

cada la creacién de RLIC-FMU como marco flexible sobre FMI.
4. Desarrollo del entorno Python sobre FMU: RLIC-FMU implementado (Agents,
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Core, Environments) y validado.

5. Caso de prueba Cart-Pole: agente entrenado y politica exportada, con demos-

tracion de uso en simulacion via SMArtInt.

6. Casos complejos (depésito y superheater): desempenio competitivo frente a PI

y generalizacién ante perturbaciones (véanse Fig. y Fig. )

7. Limitaciones y mejoras: identificadas y concretadas en el apartado de trabajo

futuro (coste, hiperparametros, retos con FMU).

Datos relevantes. En los tres casos de estudio, las politicas aprendidas mantuvieron las
variables dentro de limites y alcanzaron retornos sostenidos; remitase a las figuras y tablas
de cada seccién para los detalles cuantitativos, que confirman el comportamiento estable

y la mejora frente a referencias clasicas en escenarios con acoplamientos o perturbaciones.

Trabajo Futuro

A partir de los resultados obtenidos, se proponen varias lineas de investigacion y de-

sarrollo para ampliar las capacidades de RLIC-FMU:

= Anilisis sistematico de hiperparametros. Al igual que otros trabajos en RL,
se podria estudiar el impacto de hiperpardmetros clave en el aprendizaje, como la
arquitectura de las redes neuronales, el tamano del batch, el intervalo de tiempo
(time step), la tasa de descuento, las estrategias de exploracién o los pardmetros de

optimizacion.

= Definicién de observaciones enriquecidas. Investigar si proporcionar al agente
informacién adicional més alld del estado del sistema (por ejemplo, derivadas de las
variables, errores acumulados, etc.) mejora la eficiencia del aprendizaje o introduce

complejidad innecesaria.

» Optimizacién de funciones de recompensa. Explorar el diseno y ajuste de
funciones de recompensa para mejorar la estabilidad y velocidad de convergencia,

asi como su adaptacién dindmica durante el entrenamiento.

s Integraciéon en simuladores Modelica. Aunque supone un desafio considerable,

una extension natural seria permitir el entrenamiento de agentes directamente desde

RLIC-FMU: Control inteligente mediante aprendizaje por refuerzo profundo en modelos de
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entornos como OpenModelica o Dymola, de forma andloga a la biblioteca SMArtInt
de XRG Simulation. Esto simplificaria el flujo de trabajo y abriria nuevas aplicaciones

industriales.

s Paralelizacién y escalado. Desarrollar soporte para simulaciones paralelas en
CPU/GPU para acelerar entrenamientos, especialmente en modelos de alta fide-

lidad.

= Benchmarks y casos de estudio industriales. Ampliar el niimero de sistemas de
prueba para cubrir procesos industriales reales (energia, automocién, aerondutica) y
establecer métricas de comparacién con controladores clasicos y técnicas de control

optimo.

= Exploracién de métodos de RL basados en modelos. Dado que este enfoque
siempre dispone de un modelo fisico explicito, es natural investigar algoritmos de RL
basados en modelos que aprovechen esta informacion para mejorar la eficiencia de

entrenamiento y reducir la dependencia del muestreo intensivo.

» Implementacién de algoritmos mas eficientes en muestreo (p.ej. SAC).
Incluir métodos avanzados como Soft Actor-Critic (SAC), que requieren replay buf-
fers mas sofisticados como Reverb de Google DeepMind. Actualmente, Reverb tiene
soporte oficial inicamente en Linux, lo que limita su adopcién en entornos Windows,
pero una futura adaptacion multiplataforma permitiria explotar completamente es-

tos algoritmos.

En resumen, este trabajo constituye una primera aproximacion a la integracién de
aprendizaje por refuerzo profundo y simulaciéon multidominio basada en Modelica/FMI. La
herramienta desarrollada proporciona una base solida para futuras investigaciones orien-
tadas a acelerar el entrenamiento, mejorar la generalizacién de los controladores y facilitar

la transferencia de estas técnicas a entornos industriales.

RLIC-FMU: Control inteligente mediante aprendizaje por refuerzo profundo en modelos de
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Apéndice A

Modelos Modelica del depésito de

liquido

Los siguientes listados muestran la implementacién en Modelica del modelo del depésito
de liquido empleado como caso de estudio. En el Listado @ se presenta la versiéon base
con control PI, utilizada como referencia para el andlisis de desempeno. Por su parte, el
Listado @ incluye perturbaciones aleatorias en el proceso de evaporacion, lo que permite

evaluar la robustez del controlador en escenarios mas realistas.

Listado A.1: Cédigo Modelica correspondiente al modelo del depésito de liquido con con-

troladores PI.

model FluidTank
import SI = Modelica.Units.SI;
import g = Modelica.Constants.g_n;
// parameters
parameter SI.Area A = 2 "tank base cross section-area';
parameter SI.Area a = 0.1 "tank bottom hole cross-section area';

parameter Real k_f (unit="kg/(s.V)") =100;
parameter Real k_P(unit="V/m") = 2;
parameter Real k_I(unit="m.s/V") = 15;
parameter Real kT_P(unit="V/K") = 0.3;

parameter Real kT_I(unit="K.s/V") = 50;

parameter SI.Density rho = 760;

parameter SI.SpecificHeatCapacity CpO = 446;

parameter Real Cpl(unit="J/(kg.K2)") = 5.36;

parameter Real k_c(unit="W/V") = 8E+6 "heater parameter';

parameter SI.Temperature Tin = 300 "liquid temperature at the source';
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m

parameter SI.SpecificHeatCapacity Cp_in = CpO + Cpl*Tin "specific heat

capacity of liquid at source conditions";

// wariables

SI.Mass m(start=1e3, fixed=true) "mass of liquid in the tank";
SI.Height h "liquid level";

SI.MassFlowRate Fout "out mass flowrate";

SI.MassFlowRate Fin "in mass flowrate";

SI.Length e "calculated error at the level controller";

Real I(unit="m.s", start=0, fixed=true) "integral error";
SI.Voltage uh "level controller output voltage';

SI
SI.
SI.

SI.
SI.
SI

Real I_T(unit="K.s", start=0, fixed=true) "temperature error (eT) integral"

SI.
SI.
SI.

/7

.Height href "level setpoint value";

Temperature Tref "temperature setpoint";

Temperature T(start = 300, fixed = true) "fluid temperature at the tank"

HeatFlowRate Q "heat flowrate from heating element to fluid";

SpecificHeatCapacity Cp "specific heat capacity of the liquid";

.TemperatureDifference eT "calculated error at temperature controller";

Voltage uT "control input to heating element";
EnthalpyFlowRate F_H_in, F_H_out "enthalpy flows";

Enthalpy H "Total Enthalpy of liquid at tank";

equation

Mass balance

der(m) = Fin - Fout;

Fin

= max(0,k_£fxuh); //Fin = 4if uh>0 then k_f*uh else O;

Fout = a*rho*sqrt(2*g*h);

/7

rho*Axh;

Liquid level PI controller

href = if time<5*%60 then 5 elseif time<10%*60 then 3 else 7;

e =

href - h;

der(I) = e;

uh

//

= k_Pxe + I/k_I;

Temperature PI controller

Tref = if time < 500 then 340 else 320;

eT

= Tref - T;

der (I_T) = eT;
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57 uT = kT_P*eT + I_T/kT_I;
58

59 // Energy balance

60 Cp = Cp0 + Cpl * T;

61 F_H_in = Fin*Cp_in*Tin;

62 F_H_out = Fout*Cpx*T;

63 Q = max(0, k_cx*uT);

64 Q + F_H_in - F_H_out = der(H);
65 H = m*Cpx*T;

66

67 end FluidTank;

Listado A.2: Codigo del modelo Modelica del depésito de liquido controlado mediante un

regulador PI, ejecutado en un entorno con perturbaciones aleatorias de evaporacién.

1 model FluidTankWithNoisePIcontrol

2 import SI = Modelica.Units.SI;

3 import g = Modelica.Constants.g_n;

4 import Generators = Modelica.Math.Random.Generators;

5

6 // parameters

7 parameter SI.Area A = 2 "tank base cross section-area';

8 parameter SI.Area a = 0.1 "tank bottom hole cross-section area";
9

parameter Real k_f(unit="kg/(s.V)") =100;

10 parameter Real k_P(unit="V/m") = 2;

11 parameter Real k_I(unit="m.s/V") = 15;

12 parameter Real kT_P(unit="V/K") = 0.3;

13 parameter Real kT_I(unit="K.s/V") = 50;

14 parameter SI.Density rho = 760;

15 parameter SI.SpecificHeatCapacity CpO = 446;
16 parameter Real Cpl(unit="J/(kg.K2)") = 5.36;

17 parameter Real k_c(unit="W/V") = 8E+6 "heater parameter';
18 parameter SI.Temperature Tin = 300 "liquid temperature at the source";
19 parameter SI.SpecificHeatCapacity Cp_in = CpO + Cpl*Tin "specific heat

capacity of liquid at source conditions";
20
21 // Global parameters
22 parameter Modelica.Units.SI.Period samplePeriod = 10
23 "Sample period for the generation of random numbers";
24 parameter Integer globalSeed2 = 30020
25 "Global seed to initialize random number generator";
26

27 // Random number generators with ezposed state
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28 parameter Integer localSeed = 614657;

29 parameter Integer localSeed_h = 498682;

30

31 // wariables

32 SI.Mass m(start=1e3, fixed=true) "mass of liquid in the tank";
33 SI.Height h "liquid level";

34 SI.MassFlowRate Fout "out mass flowrate';

35 SI.MassFlowRate Fin "in mass flowrate";

36 SI.MassFlowRate ml "mass evaporation";

37 SI.Length e "calculated error at the level controller";

38 Real I(unit="m.s", start=0, fixed=true) "integral error";

39 SI.Voltage uh "level controller output voltage";

40 SI.Height href "level setpoint value";

41 SI.Temperature Tref "temperature setpoint";

42 SI.Temperature T(start = 300, fixed = true) "fluid temperature at the tank"
43 SI.HeatFlowRate Q "heat flowrate from heating element to fluid";

44 SI.HeatFlowRate Q1;

45 SI.SpecificHeatCapacity Cp "specific heat capacity of the liquid";

46 SI.TemperatureDifference eT "calculated error at temperature controller";
47 Real I_T(unit="K.s", start=0, fixed=true) "temperature error (eT) integral"
48 SI.Voltage uT "control input to heating element";

49 SI.EnthalpyFlowRate F_H_in, F_H_out "enthalpy flows";
50 SI.Enthalpy H "Total Enthalpy of liquid at tank";

51 SI.Temperature Tamb "ambient temperature';

52 output Real unifRndNo "Random number generated with Xorshift64star";
53 output Real wiener "Wiener Stochastic Process";

54 inner Modelica.Blocks.Noise.GlobalSeed globalSeed;

55 Modelica.Blocks.Noise.NormalNoise noise(

56 samplePeriod=samplePeriod,

57 mu=0,

58 sigma=1,

59 useAutomaticLocalSeed=false) ;

60 protected

61 discrete Integer state64[2]( each start=0, each fixed = true);

62

63 algorithm

64 when initial() then

65 // Generate initial state from localSeed and globalSeed

66 state64 := Generators.Xorshift64star.initialState( localSeed_h,
globalSeed2);
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67
68
69
70

71

72
73
74
75
76
T
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
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unifRndNo

0;
wiener = 0;

elsewhen sample (0, samplePeriod) then

(unifRndNo, state64) := Generators.Xorshift64star.random( pre(state64)

E

// Wiener stochastic process generation for ambient Temperature

simulation
wiener := pre(wiener) + noise.y*sqrt(samplePeriod);

end when;

equation

// Mass balance

der(m) = Fin - Fout - ml;

//ml=maz (0, unifRndNo *20) ;

ml=(T-Tamb)*unifRndNo*2.0;

Fin = max(0,k_f*uh); //Fin = 4if uh>0 then k_f*uh else O;
Fout = a*rhox*sqrt (2*xgx*h) ;

m = rho*Axh;

// Liquid level PI controller

href = if time<5*%60 then 5 elseif time<10*%60 then 3 else 7;
e = href - h;

der(I) = e;

uh = k_P*xe + I/k_I;

// Temperature PI controller

Tref = if time < 500 then 340 else 320;
eT = Tref - T;

der(I_T) = eT;

uT = kT_P*eT + I_T/kT_I;

// Energy balance

Cp = Cp0 + Cpl * T;

F_H_in = Fin*Cp_in*Tin;

F_H_out = Fout*Cp*T + ml*xCpxT;

Q = max(0, k_c*uT);

Q - Q1 + F_H_in - F_H_out = der(H);
Q1 =(T - Tamb)*0;

H = m*CpxT;

Tamb = 293.15 + wiener*0.1;

sistemas fisicos en Modelica

Master en Ingenieria Matematica y Computacion



Pedro Padilla Quesada Master en Ingenieria Matematica y Computacién

107 end FluidTankWithNoisePIcontrol;
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Apéndice B

Ejemplo de script de

entrenamiento con RLIC-FMU

El Listado @ muestra el script cart_pole_dgn.py, que ejemplifica el flujo completo de
entrenamiento de un agente DQN sobre el modelo CartPole desarrollado en este trabajo.
Este archivo configura el entorno, inicializa el agente, ejecuta el proceso de entrenamiento

y guarda la politica entrenada para su posterior evaluacion.

Listado B.1: Script de entrenamiento cart_pole_dqn.py.

# examples/training/cart_pole_dgn.py

wmnn

Cart-Pole DN training script.

Trains a Deep @-Network (DQN) agent on the Cart-Pole FMU environment using
the RLIC-FMU framework. Configures environment parameters, defines the agent

and network architecture, runs training, and saves the trained policy.

mwmnn

import logging

from pathlib import Path

import matplotlib.pyplot as plt
import seaborn as sns

sns.set_theme (style="ticks")

from rlic_fmu.environments import EnvironmentConfig

from rlic_fmu.core import ExperimentRL
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20 # folder name for saving the trained policy

21
22
23
24
25
26
27
28
29
30

31

32
33
34
35

36

37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57

policy = "cart_pole_DQN"

def main():

# enable interactive plotting for live updates

plt.ion()

training_figure, training_ax = plt.subplots(2,1,figsize=(10, 8))

# create environment config dictionary

config

# for debugging turn it to

EnvironmentConfig(parameter_dict =
ts = 0.01,

size (s)

steps_max = 1000,

episode

display = True,

None,

negative_reward = O,

log_level=logging.DEBUG,

discretize=True,

continuous actions

num_actions=7,

includes 0

simulation step

max steps per

discretize

odd number so force

fmu_silent_mode=True) .get_config()

use_tf_functions = True

# define agent and ezxzperiment

tf_agent_config = {

'tf_agent_name': "DQN",

'fc_layer_params': (100, 100, 100, 50)}

model_name = "Cart Pole"

num_eval_episodes = 1

experimentDQN = ExperimentRL(

tf_agent_config,

model_name,

config,

num_eval_episodes,

training_figure,

training_ax,

initial_collect_steps=10000,

use_tf_functions = use_tf_functions

“False ™ (training slows down though)
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58 )

59

60 # train the agent

61 num_episodes=1000

62 trained_agent, episodes_length, exec_time = experimentDQN.train(

63 num_iterations=10000000,

64 training_end="episodes",

65 max_num_episodes=num_episodes,

66 eval_interval=100,

67 )

68

69 # save the trained policy

70 policy_dir = Path(__file__) .resolve() .parents[2] / "trained_policies" /
policy

71 experimentDQN.save_policy(trained_agent.policy, policy_dir)

72

73 if __name__ == "_ _main__":

74 main ()
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