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Resumen

El control climdtico de invernaderos constituye un problema complejo debido a su dindmica no lineal y a la influencia
de fuertes perturbaciones externas. En este trabajo se propone una estrategia de control basada en Aprendizaje por Refuerzo
(Reinforcement Learning, RL) entrenado en modo offfine para regular la temperatura de un invernadero mediterrdneo mediante
la ventilacién natural. Para ello, se emplea el algoritmo Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG), entrenado a partir de
experiencias obtenidas sobre un sistema real mediante un controlador proporcional integral (PI) considerado como sistema
experto. Las politicas obtenidas se evalian sobre datos no empleados para el aprendizaje. Los resultados muestran que el agente
reproduce adecuadamente el comportamiento del controlador experto, generando sefiales de control suaves y coherentes con
la dindmica del sistema, con un esfuerzo de control inferior al 7,4 % respecto al PI. Este trabajo se limita al entrenamiento y
validacion offline del agente a partir de datos reales del proceso, sin contemplar en esta etapa su despliegue sobre la planta.

Palabras clave: Control basado en datos, Sistemas de control inteligente, Control de sistemas ambientales, Automatizacién de
invernaderos, Aprendizaje automatico.

Offline Reinforcement Learning for Greenhouse Temperature Control through Natural Ventilation
Abstract

Greenhouse climate control is a complex problem due to its nonlinear dynamic and the influence of strong external distur-
bances. This work proposes a control strategy based on Reinforcement Learning (RL) trained in offline mode to regulate the
temperature of a Mediterranean greenhouse through natural ventilation. To this end, the Deep Deterministic Policy Gradient
(DDPG) algorithm is employed, trained using experience collected from a real system under the operation of a proportional-
integral controller (PI) considered as an expert system. The resulting policies are evaluated using data not used for learning. The
results show that the agent accurately replicates the behavior of the expert controller, generating smooth control signals consis-
tent with the system dynamics, with a control effort reduction of 7.4 % compared to the PI. This work is limited to the offline
training and validation of the agent using real process data, without considering its direct deployment on the plant at this stage.

Keywords: Data-driven control, Intelligent control system, Enviromental systems control, Greenhouse automation, Machine
learning.

1. Introducciéon principalmente en la provincia de Almeria (Castro et al.,
2019). Estas estructuras permiten crear un microclima contro-

El cultivo bajo invernadero constituye uno de los pilares lable que favorece la produccioén intensiva durante gran parte

fundamentales en la actividad econdmica del sureste espafiol,
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del afio. Ademas, los invernaderos son una solucién altamen-
te eficiente para proteger al cultivo frente a condiciones me-
teoroldgicas adversas y mantener unas condiciones climaticas
adecuadas, particularmente en lo relativo a temperatura del ai-
re, humedad, radiacién solar y concentracién de CO, (Yusuf
et al., 2025). Entre estas variables, destaca la temperatura del
aire interior del invernadero, ya que influye directamente en el
desarrollo fisiolégico de las plantas.

Los invernaderos mediterrdneos de tipo parral, que son los
ampliamente extendidos en Almeria, tienen como principal
mecanismo de regulacién térmica la ventilacién natural. La
apertura de las ventanas permite el intercambio convectivo del
aire con el exterior, permitiendo evacuar el aire caliente acu-
mulado en el interior, reduciendo asi la temperatura interna.
Sin embargo, la dindmica asociada a este proceso es altamente
no lineal y estd fuertemente condicionada por las perturbacio-
nes ambientales como la radiacién solar, la velocidad y direc-
cion del viento, la temperatura o incluso el estado fisioldgico
del cultivo (Rodriguez et al., 2015).

En este contexto, el presente trabajo se enmarca en el en-
foque del nexo agua-energfa-alimentacién (Gonzélez et al.,
2025), donde la gestion eficiente de los sistemas agricolas re-
quiere considerar de forma conjunta la productividad del culti-
vo y la minimizacién de los recursos consumidos (Rodriguez
et al., 2024). En particular, el control climdtico en inverna-
deros mantiene una relacion directa tanto con el rendimiento
agronémico, como con el uso eficiente de recursos. En conse-
cuencia, durante los dltimos afios se han desarrollado numero-
sas estrategias de control para la regulacién de las condiciones
internas y la eficiencia operativa del sistema (Li et al., 2025).

Se han propuesto distintas estrategias de control de bajo
nivel para la regulacién climdtica de invernaderos mediante
ventilacién natural. Entre ellas destacan soluciones de control
multivariable para el control coordinado de temperatura y hu-
medad relativa (Garcia-Maiias et al., 2024), empleando estruc-
turas PI que abordan el fuerte acoplamiento existente entre
ambas variables climdticas. Asimismo, se han llevado a ca-
bo otras estrategias cldsicas de control adaptativo y esquemas
feedforward aplicadas a la apertura de ventanas, con el objeti-
vo de mejorar el rechazo a las perturbaciones meteoroldgicas
(Montoya-Rios et al., 2020). Por otro lado, el control predicti-
vo basado en modelo (Model Predictive Control, MPC) tam-
bién ha sido apliamente utilizado, empleando modelos fisicos
del sistema y utilizando la ventilacién natural y otros actua-
dores como variables manipuladas (Svensen et al., 2024). A
pesar de los buenos resultados obtenidos, estos enfoques sue-
len depender de modelos precisos, requiriendo de procesos de
identificacion y ajuste para mantener un rendimiento adecua-
do frente a las fuertes no linealidades, el acoplamiento de va-
riables y la variabilidad estacional del microclima de un inver-
nadero.

Bajo esta perspectiva, el Aprendizaje por Refuerzo (Rein-
forcement Learning, RL) permite el disefio de controladores
climaticos basados en la interaccion con el entorno, eliminan-
do la necesidad de un modelo explicito del sistema. Esta for-
mulacién facilita la obtencién de politicas de control capaces
de adaptarse a dindmicas no lineales y a perturbaciones exter-
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nas variables, lo que resulta especialmente relevante para la
gestion del clima de un invernadero.

Una clasificacién que se puede hacer de estos algoritmos
es en on-policy, donde el agente basa su aprendizaje exclusi-
vamente en los datos derivados de sus propias decisiones (su
politica) (Sachio et al., 2021), y en off-policy, donde el apren-
dizaje se realiza a partir de informacion generada con politicas
independientes. Esta capacidad de los métodos off-policy pa-
ra reutilizar experiencias previas resulta de vital importancia
en la climatizacién de invernaderos. Llevar a cabo un entre-
namiento exploratorio en tiempo real dentro de estas instala-
ciones es inviable, puesto que las desviaciones térmicas que
se inducen pueden provocar un estrés en el cultivo, ademds
de suponer un alto coste energético. De esta forma, se evita
comprometer la produccién agronémica, ademds de acelerar
el proceso de entrenamiento del agente.

Con todo lo expuesto, este trabajo propone aplicar un al-
goritmo basado en aprendizaje por refuerzo off-policy para
el control de la temperatura de un invernadero. En concre-
to se utiliza un agente Deep Deterministic Policy Gradient
(DDPG), debido a su capacidad para trabajar con sistemas con
variables continuas. En este caso, el agente aprende de los da-
tos histdricos generados previamente con un controlador PI
clasico. Esta metodologia de entrenamiento offline evita la in-
teraccion con el entorno real (Gil et al., 2026). Para comprobar
la fiabilidad y flexibilidad del entrenamiento, se reservaron da-
tos para validar las politicas obtenidas. En las pruebas de va-
lidacidn, se realizé una comparacion entre la sefial de control
del controlador experto y la devuelta por el agente. Cabe des-
tacar que el alcance de este trabajo se limita al entrenamiento
y validacién offline del agente a partir de datos reales del pro-
ceso, sin contemplar en esta etapa su despliegue directo sobre
la planta.

2. Materiales y métodos

2.1. Descripcion del invernadero

Para este trabajo, se ha usado como referencia un inver-
nadero de tipo parral de 1900 m?, situado en las instalacio-
nes de Agroconnect ' (Sdnchez-Molina et al., 2025), junto a
la Universidad de Almeria (Figura 1). Cuenta con numerosos
actuadores, entre los que se encuentra una instalacién de frio
y calor, sistemas de humidificacién y deshumidificacién y un
sistema de inyeccién de CO,.

Figura 1: Invernadero de Agroconnect.

El actuador considerado en este estudio es el sistema de
ventilacidn natural del invernadero. Estd compuesto por seis
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ventanas cenitales distribuidas longitudinalmente en la cubier-
ta y siete ventanas laterales ubicadas en el perimetro de la es-
tructura. Cada una de estas aperturas es accionada mediante
un motor trifasico de corriente alterna de 0,11 kW.

Para la recopilacion de los datos, la instalacién cuenta con
una instrumentacién orientada a la supervisién continua del
clima interior y de las principales perturbaciones externas que
afectan a su dindmica térmica. El sistema de adquisicion re-
gistra, cada 30 segundos, variables interiores como la tempe-
ratura del aire y la humedad relativa. También se miden varia-
bles meteoroldgicas exteriores, entre ellas la radiacién solar,
la temperatura ambiente, la humedad exterior, la lluvia y la
velocidad y direccién del viento.

2.2.  Descripcion de RL

Desde la perspectiva de la teoria de control, los algorit-
mos RL abordan problemas de toma de decisiones median-
te la formulacién del entorno como un Proceso de Decision
de Markov (Markov Decision Process, MDP). Este marco
se define como una quintupla S, A, P,R,y, donde S es el
espacio de estados del sistema, A el conjunto de acciones,
P : SXAXS — [0, 1] la funcidén de probabilidad de transicién
de estados, R : S X A — R la funcién de recompensa y y el
factor de descuento.

Sin embargo, en entornos como los invernaderos, es ne-
cesario realizar una reformulacién del MDP. Esto es debido a
que es bastante complejo conocer el estado completo del sis-
tema, derivado de las limitaciones del sistema de medida. Esto
lleva a una formulacién m4s realista basada en un entorno par-
cialmente observable MDP (POMDP), donde el agente cons-
truye su politica de control a partir de un conjunto de observa-
ciones parciales, O, obtenidas del sistema (Figura 2).

AGENTE

Acciones, A

A

Recompensa, R

ENTORNO

Observaciones, O

o

iy

Figura 2: Flujo de trabajo simplificado de un sistema de RL.

Para operar en este tipo de entornos, resulta especialmen-
te adecuada la arquitectura actor-critico. En esta estructura,
el actor implementa una politica determinista definida por la
funcién n(oy; 0), la cual, a partir de una observacion oy, gene-
ra las acciones. De forma complementaria, el critico evalia
dichas acciones mediante una funcién de valor de accién
QO(ok, ar; @), que estima el rendimiento esperado asociado a
cada par observacién-accion. Durante el proceso de aprendi-
zaje, esta evaluacion actiia como sefial de realimentacion para
ajustar la politica del actor. En este contexto, los vectores de
pardmetros 6 y @ corresponden a los pesos de los modelos que
implementan el actor y el critico, respectivamente, y se opti-
mizan de manera iterativa para mejorar la politica de decision
como su evaluacion.

2.3.  Descripcion del algoritmo DDPG

En el marco actor-critico, el algoritmo DDPG estd di-
seflado para sistemas con espacios de accion continuos, habi-
tuales en la mayoria de aplicaciones industriales (Rajasekhar
et al., 2025). Este algoritmo emplea redes neuronales para
aproximar tanto la politica determinista del actor como la fun-
cién de valor del critico.

El proceso de entrenamiento fuera de linea (offline) se rea-
liza a partir de un conjunto de datos histéricos del proceso, los
cuales contienen informacién de las observaciones, acciones
y recompensas para cada instante de tiempo muestreado. Es-
tas experiencias se almacenan en un buffer, del cual, durante
el aprendizaje del agente, se extraen mini-lotes de tamafio M
de forma aleatoria y asi, actualizar los pesos de las redes del
actor y del critico.

El entrenamiento del critico se formula como un problema
de regresion supervisada, minimizando el error entre la esti-
macién actual de la funcién de valor y un valor objetivo y;,
definido como:

yi = ri +¥0:(0;, m(0i3 6,); @)). (1

Este valor objetivo combina la recompensa inmediata r; con
una estimacion de la recompensa futura descontada. Dicha es-
timacion se obtiene mediante redes objetivo (farget networks),
que son copias de las redes principales cuyos pardmetros 6, y
@, se actualizan de forma gradual. Este desacoplamiento in-
troduce un efecto de suavizado que reduce las oscilaciones
y contribuye a la estabilidad del aprendizaje (Lillicrap et al.,
2015).
La funcién de pérdida del critico se define como:

1 M
L@®) = — > (i~ Qo az ). @
i=1

Por su parte, el actor se entrena con el objetivo de maximi-
zar la recompensa acumulada esperada. Para ello, se emplea
el gradiente de la politica, estimado a partir de la informacién
proporcionada por el critico:

1 M
Vol ~ Zl Gy, Gr,, 3)

donde G, representa el gradiente de la funcién de valor res-
pecto a la accién, evaluado por el critico, y G, corresponde
al gradiente de la politica respecto a sus propios pardmetros.
Este mecanismo permite ajustar iterativamente la politica en
la direccidn que incrementa el valor esperado de las acciones
generadas.

3. Algoritmo de control RL offline propuesto para entor-
nos en agricultura

3.1. Descripcion del POMDP

Como se ha comentado anteriormente, este problema de
control se modela como un POMDP. En este, el agente toma
decisiones a partir de informacion parcial del entorno:

= Observaciones. El vector de observaciones oy estad com-
puesto por las variables del invernadero que contienen
informacion relevante sobre su estado térmico. Estas in-
cluyen tanto variables climdticas internas como exter-
nas, asi como sefiales asociadas al estado del sistema.



Daniel Pérez-Sdnchez et al. /Jornadas de Automdtica, 47 (2026)

= Acciones. El vector de acciones a; corresponde a las
variables manipuladas del sistema. Aunque el sistema
cuenta con numerosos actuadores, en este caso solo se
considera como accién principal el grado de apertura
del sistema de ventilacidn:

ax = ug € [Umin, Umsx], 4

donde u; representa el porcentaje de apertura de las ven-
tanas del invernadero.

= Funcién de recompensa. La funcién de recompensa bus-
ca un compromiso entre el seguimiento de la referencia
térmica y la suavidad de la accion de control. Se plantea
una formulacién basada en dos términos: un término de
error de seguimiento y un término de penalizacién del
esfuerzo de control:

= —log(ei +&)— /lAu,%, 5)

donde ey = T,y — T} es el error en el tiempo de mues-
treo k entre la temperatura de referencia 7. y el valor
actual Ty. Ademds, existe un pardmetro € para ajustar el
maximo del término logaritmico y un pardmetro A pa-
ra ajustar la penalizacion de la variacion de la sefial de
control.

El uso de una funcién logaritmica en el término de error
permite amplificar la sensibilidad del agente en las pro-
ximidades de la referencia, donde se concentran la ma-
yoria de las muestras debido al uso de datos procedentes
de un controlador PI. De este modo, se mejora la cali-
dad de la sefal de gradiente durante el entrenamiento,
favoreciendo el aprendizaje fino en condiciones cerca-
nas al régimen estacionario. Por otro lado, el término
cuadrético asociado a la variacién de la accién introdu-
ce un efecto de regularizacidn, evitando cambios brus-
cos en la sefial de control y garantizando un comporta-
miento mas suave y fisicamente realizable.

3.2.  Algoritmo de control

A partir de la formulacién del problema como un POMDP,
se propone un esquema de control basado en aprendizaje por
refuerzo de forma offline, en el cual la politica de control se
obtiene a partir de datos histdricos del sistema. El procedi-
miento que se ha seguido para desarrollar el controlador se
estructura en tres etapas principales:

1. Preparacion del conjunto de datos. Antes de comen-
zar con el entrenamiento del agente, se define el conjun-
to de datos en forma de tuplas del tipo:

D = {(01, a1, 74, 02 1)}y (6)

cuyo vector de observaciones o; esta formado por T,,,,
H.y, Reyi, VVer y DV, que representan las perturba-
ciones exteriores; T;,; que incluye el valor actual y tres
regresores para capturar la dindmica térmica; 7., €S
la temperatura del suelo; Tsp es la referencia de tem-
peratura interior; ademas del error de seguimiento y su
integral acumulada. El uso de los errores proporciona
un conocimiento de la desviacidn con respecto al obje-
tivo, asi como su acumulacién temporal.

2. Entrenamiento offline del agente. El agente basado en
DDPG se entrena utilizando el conjunto P, aproximan-
do mediante redes neuronales tanto la politica del actor
como la funcién de valor del critico. Durante este pro-
ceso: (i) se inicializan aleatoriamente los pardmetros de
las redes, (ii) se extraen mini-lotes aleatorios del con-
junto de datos, y (iii) se actualizan iterativamente los
pardmetros del actor y del critico aplicando el procedi-
miento indicado en la seccién 2.3.

Este procedimiento permite al agente aprender la
dindmica del sistema sin necesidad de interaccién di-
recta con la planta.

3. Implementacién del controlador. Una vez finalizado
el entrenamiento, la red del actor se emplea como el
controlador en tiempo real. En cada instante de mues-
treo k, el controlador recibe el vector de observaciones
oy y genera la accién correspondiente:

up = 71(0x; 0). (N
La Figura 3 muestra el esquema de entrenamiento.

Buffer de datos
histéricos

Observaciones

Agente
DDPG 3

)

Recompensa

Figura 3: Esquema de entrenamiento del RL.

4. Resultados

4.1. Extraccion de experiencias expertas del sistema real

El conjunto de datos que se han empleado para el entre-
namiento offfine del agente proviene de una campafia expe-
rimental sobre el invernadero bajo condiciones normales de
operacion. Durante dicha campaifia, el control climdtico fue
llevado a cabo mediante un controlador PI, cuya respuesta se
consideré como comportamiento experto del sistema. Asimis-
mo, se emplearon distintas referencias de temperatura interior
segun las condiciones de cada dia, lo que incrementa la varia-
bilidad de los datos y supone un reto adicional para el RL en
términos de generalizacion.

La Figura 4 muestra el esquema de control utilizado du-
rante la adquisicién de datos, con un tiempo de muestreo para
la actuacién de un minuto. El controlador presenta una con-
figuracién en serie sin término derivativo, donde la ganan-
cia proporcional se recalcula en cada iteracién en funcién de
dos perturbaciones que influyen en el directamente en el flujo
de ventilacion a través de las ventanas: la temperatura exte-
rior (T,,) y la velocidad del viento (VV,,,) (Rodriguez et al.,
2015). La ganancia se limit6 en un rango para evitar comporta-
mientos agresivos, siendo dicho rango K, € [-25,-5] %/°C.
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Adicionalmente, la accién integral se configur6é con un tiem-
po integral de 7; = 660 s. Este valor se justifica tanto por la
inercia térmica caracteristica del invernadero como por la ne-
cesidad de que la accién integral elimine errores estacionarios
sin introducir oscilaciones significativas en la sefial de control.

Perturbaciones

Figura 4: Esquema de control PI para invernaderos.

Los datos que han sido utilizados corresponden a los dias
9,10,21y22demarzoy 13y 16 de abril de 2026. Se mues-
tran en la Figura 5.
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Figura 5: Datos recogidos con el controlador PI.

4.2. Implementacion y entrenamiento del agente

Para la configuracién del agente, los datos de entrada son
normalizados para garantizar que todas las variables operen
en rangos comparables. Los datos se han escalado al interva-
lo [0,1,0,9] en lugar de [0, 1] con el objetivo de evitar valores
nulos en las entradas, ya que estos pueden provocar saturacién
o inactividad de ciertas neuronas, especialmente en funciones
de activacion que responde de forma no lineal cerca de cero.

En cuanto a la funcién de recompensa, se han selecciona-
do unos valores especificos para € y A, fijandose £ = 1073 y
A = 0,015. Estos valores se han ajustado buscando un com-
promiso. En particular, el valor de £ proporciona una escala
suficientemente pequefia para no distorsionar la magnitud del
error, pero evitando problemas numéricos cuando este tiende
a cero. Por otro lado, el valor de A se ha fijado como una pe-
nalizacién moderada sobre la variacion de la sefial de control,
de forma que no domina la funcién de recompensa pero si
es suficiente para suavizar la sefial de control y evitar sefiales
agresivas.

La red del actor estd compuesta por una serie de capas
completamente conectadas con funciones de activacién ReLU
en las capas ocultas y una funcién hiperbdlica a la salida. Las
dos primeras capas ocultas contienen 64 y 32 neuronas, res-
pectivamente. Luego, se incorpora una capa de escalado para
adaptar el rango de salida de la red al rango fisico permitido
para la accién de control del sistema. En cuanto a la red del
critico, esta recibe las entradas tanto de las observaciones del
entorno como la accién aplicada. Ambas sefiales son procesa-
das inicialmente de forma independiente mediante capas com-
pletamente conectadas de 64 neuronas y posteriormente co-
nectadas en una Unica representacion interna. A partir de esta
combinacién, la informacidn atraviesa una nueva capa ocul-
ta de 64 neuronas con activaciéon ReLU antes de obtener la
estimacion final del valor Q(oy, ax), que representa la calidad
de realizar una determinada accién dadas unas observaciones
concretas.

La seleccion de esta arquitectura y del ndimero de neu-
ronas se ha realizado buscando que las redes no fueran muy
complejas pero que, a su vez, tuviesen capacidad de represen-
tacién. Se han empleado capas de tamafio moderado (64 y 32
neuronas) con el objetivo de proporcionar suficiente capacidad
para modelar relaciones no lineales presentes en la dindmica
térmica del invernadero, evitando al mismo tiempo arquitectu-
ras excesivamente profundas que aumentasen el coste compu-
tacional o que potencialmente causen problemas de sobreajus-
te. La configuracidn final se ha ajustado empiricamente a par-
tir de varios entrenamientos, seleccionando la estructura que
ofrecia un comportamiento més estable y un mejor equilibrio
entre rendimiento y tiempo de entrenamiento.

Todo esto se ha implementado en el software de MATLAB
(The MathWorks, EE.UU.). El entrenamiento offline se ha
realizado con un tiempo de muestreo de un minuto, igual al
muestreo usado en el PI. Ademds, el agente ha sido entrenado
durante 4000 épocas, seleccionando finalmente el agente que
presenté el mejor comportamiento de acuerdo con los reque-
rimientos establecidos.

4.3.  Evaluacion de las politicas obtenidas

Durante el entrenamiento, los agentes se fueron almace-
nando cada 20 épocas. Posteriormente, se realiz6 una valida-
cion offline de cada uno de ellos utilizando dias distintos a los
empleados durante el entrenamiento. Para ello, se compar6 la
sefal de control generada por cada agente con la sefial real cal-
culada por el controlador PI a partir de los datos registrados en
el invernadero real.

La evaluaciéon se abordé mediante un enfoque multi-
criterio. Por un lado, se utilizé la Raiz del Error Cuadratico
Medio (Root Mean Square Error, RMSE) como medida de
proximidad respecto al comportamiento del controlador PI,
considerado como una politica de referencia ya validada. En
este sentido, el RMSE no se emplea con el objetivo de forzar
una reproduccién exacta de dicha sefial, sino para cuantificar
la coherencia global del agente respecto a una estrategia de
control estable. Por otro lado, se empleé el criterio del Es-
fuerzo de Control (EC), con el fin de evaluar la suavidad de
la accién generada por el agente. Finalmente, la seleccion del
mejor agente se realiz6 combinando estas métricas (calcula-
das como se muestra en (8)), el valor de la funcién Q y una
inspeccidn visual de las sefiales, permitiendo valorar tanto el
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seguimiento global del comportamiento de referencia como la
calidad dindmica de la accién de control.

N
Zi:] (uPl,i - I'tagem,i)2
N

RMSE =

N
, EC= Z |Auagent,i| (®)
i=1

Los datos utilizados para validar corresponden a los dias
24 de marzo y 17 de abril de 2026. Los resultados se observan
en la Figura 6y sus métricas en la Tabla 1.
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Figura 6: Comparativa PI vs. Agente DDPG.

Se muestra la comparacién entre la accién de control real
del Pl y la sefal generada por el agente DDPG durante la vali-
dacién offline. El agente reproduce adecuadamente la tenden-
cia global de la estrategia de control, adaptando la apertura
de ventilacién en funcién de las condiciones climéticas y de
la temperatura interior, destacando especialmente su capaci-
dad para mantener un comportamiento coherente ante cam-
bios de consigna en la temperatura de referencia. Existen di-
ferencias notables, sobre todo en el primer dia donde, en torno
al minuto 200, la temperatura interior sube repentinamente y
el agente responde con una apertura abrupta, mantiéniendose
en torno a esta posicion. No obstante, el comportamiento del
agente se mantiene coherente y no realiza una simple replica-
cién de la sefial de control. Ademas, la accién generada por
el DDPG presenta una mayor suavidad temporal (reflejando-
se en el EC), reduciendo variaciones bruscas entre instantes
consecutivos, traduciéndose en una sefial més adecuada para
actuadores reales.

Tabla 1: Métricas de validacién

Controlador RMSE EC
PI - 1750
DDPG 17.04 1620

5. Conclusiones y trabajos futuros

Los resultados evidencian la viabilidad del entrenamiento
offline de un agente DDPG para el control de la temperatura
utilizando la ventilacién natural. El agente es capaz de repro-
ducir una estrategia de control coherente con la politica de
referencia (controlador PI) y generar sefiales de control mas

suaves, lo que supone una reduccién de la exigencia mecédnica
sobre los actuadores. Por tanto, el RL puede constituir una al-
ternativa prometedora para el desarrollo de estrategias de con-
trol climético basadas en datos histdricos de operacién real.

Como trabajo futuro, se plantea la implementacién y va-
lidacién online del agente desarrollado sobre el invernade-
ro real, permitiendo analizar la capacidad de adaptacion del
agente, pudiendo incluso realizar un ajuste fino de los pardme-
tros diariamente. Ademads, se contempla la ampliacién del
conjunto de datos a distintas estaciones agricolas para evaluar
la generalizacidn del agente bajo diversas condiciones.
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