
ISSN: 1692-7257 - Volumen 2 – Número 46 - 2025 
 

  

 
Universidad de Pamplona 
       I. I. D. T. A.  

201 

 

 

 

Control industrial por aprendizaje reforzado 
 

Industrial control through reinforcement learning 
 

 

Ing. Yessica Cindy Vannesa Mora Cubides 1, Ing. Daniel Steven Arias Otálora 1, 

PhD. José Antonio Tumialan Borja 2, PhD. Hugo Fernando Velasco Peña 1 

 
1 Universidad de la Salle, Programa de ingeniería mecatrónica, grupo de automatización de procesos industriales 

2 Universidade São Paulo-USP, Escola de Engenharia de São Carlos, Laboratório de Escoamentos Multifásicos Industriais. 

 

Correspondencia: jtumialan@usp.br 

 

Recibido: 24 abril 2025. Aceptado: 03 julio 2025. Publicado: 09 agosto 2025. 
 

 

 

Cómo citar: Y. C. Mora Cubides, D. S. Arias Otálora, J. A. Tumialan Borja, y H. F. Velasco Peña, «Control industrial por aprendizaje 

reforzado», RCTA, vol. 2, n.º 46, pp. 201–208, ago. 2025.  

Recuperado de https://ojs.unipamplona.edu.co/index.php/rcta/article/view/4141 

 

 

Esta obra está bajo una licencia internacional  

Creative Commons Atribución-NoComercial 4.0. 

 

 
 

 
Resumen: En este artículo se presenta la implementación de la técnica de control de caudal con 

inteligencia artificial (DDPG) en un prototipo funcional completamente instrumentado con 

sensores y actuadores industriales, simulando la recirculación de caudal a través de tres tanques. 

Se presenta la metodología utilizada para la identificación del proceso (modelo de primer orden 

más tiempo muerto (FOPDT)) mediante comunicación OPC Cliente Servidor con Matlab®. 

También se presenta el diseño del algoritmo de aprendizaje por refuerzo y su adaptación en el 

entorno de aprendizaje con datos experimentales. Los resultados de la simulación fueron 

satisfactorios en comparación con las técnicas de control tradicionales, demostrando robustez 

frente a perturbaciones forzadas. Finalmente, se evaluó la implementación del control de 

aprendizaje reforzado integrando TIA Portal y Matlab (a través de un controlador PLC-S7-1500) 

con una referencia de 600 l/h, logrando un sobre impulso del 0% con un tiempo de asentamiento 

de 22s. Comparado con otros sistemas de control, se observó una mejor respuesta en el tiempo 

de asentamiento y un control libre de sobre impulso. Finalmente, se aplicaron perturbaciones al 

sistema, observando su efecto con relación al flujo. 

 

Palabras clave: aprendizaje reforzado, eficiencia, inteligencia artificial, proceso industrial. 

 

Abstract: In this article, the implementation of the flow control technique with artificial 

intelligence (DDPG) is presented in a fully instrumented functional prototype with industrial 

sensors and actuators, simulating flow recirculation through three tanks. The methodology used 

for process identification (first-order plus dead time model (FOPDT)) through ClientServer OPC 

communication with Matlab® is presented. The design of the reinforcement learning algorithm 

and its adaptation in the learning environment with experimental data are also presented. The 

simulation results were satisfactory compared to traditional control techniques, demonstrating 

robustness against forced disturbances. Finally, the implementation of reinforced learning 

control integrating TIA Portal and Matlab (trough a PLC-S7-1500 controller) was evaluated 

with a reference of 600 l/h, achieving 0% overshoot with a settling time of 22s. Compared to 

other control systems, a better response in settling time and overshoot-free control was observed. 

Finally, perturbations were applied to the system, observing their effect in relation to the flow. 
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1. INTRODUCCIÓN 

 

El aprendizaje por refuerzo es una técnica en la que 

un agente aprende a realizar una tarea mediante 

interacciones repetidas de ensayo y error en un 

entorno dinámico. La esencia de esta técnica 

consiste en incorporar comportamientos mediante la 

interacción con el entorno sin una programación 

explícita de la solución del problema [1]. Basado en 

este concepto se han generado múltiples usos de 

estos entornos de aprendizaje, como la jugabilidad o 

el desarrollo de controles para robótica. [2], e 

incluso la optimización energética en los edificios 

[3]. 

 

En general, existen diferentes técnicas de 

inteligencia artificial que se encargan de resolver 

tareas complejas basadas en información sensorial 

inexplorada y de alta dimensión, lo que la convierte 

en una herramienta poderosa para el desarrollo de 

tareas complejas. A diferencia de otras ramas de la 

IA, el aprendizaje por refuerzo recibe 

retroalimentación retardada, donde el agente recibe 

retroalimentación tras generar una decisión y una 

predicción [3]. El aprendizaje por refuerzo ha 

surgido como un enfoque muy poderoso para la 

toma de decisiones automatizada en múltiples 

campos de sistemas de control. [4], representando 

una metodología de largo alcance y prometedora. 

 

En el campo de control de procesos, [5] Se presenta 

una comparación entre dos técnicas de ajuste de 

controladores Proporcional-Integrales (PI): el 

método tradicional de cancelación de polo cero y 

una estrategia innovadora basada en aprendizaje por 

refuerzo para el ajuste adaptativo de un controlador 

PI en un sistema de refrigeración (HVAC). Los 

resultados demostraron que el método innovador 

permite optimizar el consumo energético y reducir 

los costos operativos. Para abordar este problema de 

forma más eficiente, se están explorando nuevas 

técnicas, incluyendo aquellas que aprovechan la 

Inteligencia Artificial (IA) y la optimización. Estas 

estrategias adoptan enfoques dinámicos y continuos 

utilizando herramientas como las redes neuronales. 

[6]-[10], algoritmos genéticos [11]-[13], 

controladores difusos [14][15], y otros métodos de 

optimización [16][17]. El objetivo principal de 

aplicar técnicas de ajuste basadas en IA es 

automatizar y refinar los parámetros característicos 

de un controlador PID, logrando así un mejor 

rendimiento que los métodos tradicionales. 

 

Si bien el control PID sigue siendo ampliamente 

utilizado debido a su simplicidad, enfoques como el 

aprendizaje por refuerzo no se limitan a un único 

modelo lineal del sistema. Estas técnicas avanzadas 

pueden aplicarse a escenarios más complejos, como 

lo demuestra [18]. Además, estas estrategias 

permiten incorporar las preferencias del usuario en 

la toma de decisiones [19], la optimización 

energética [20] y la detección de fallas [21]. 

 

 

 
Fig. 1. Diagrama P&ID de la unidad de entrenamiento, [22]. 
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Este artículo se centra en el desarrollo de un sistema 

de control de aprendizaje por refuerzo para una 

planta de capacitación en procesos industriales, 

utilizando un entorno de aprendizaje con un modelo 

matemático de la planta. El objetivo es controlar un 

caudal constante en un sistema de tres tanques 

interconectados, modificando las frecuencias de una 

bomba controlada hidráulicamente mediante un 

convertidor de frecuencia y un PLC Siemens S7-

1500 [22]. 

 

El tipo de aprendizaje por refuerzo aplicado es 

DDPG (Gradiente de Política Determinista 

Profunda), un algoritmo crítico-actor con una 

política que maximiza la recompensa a largo plazo 

[23]. Durante la etapa de entrenamiento del agente, 

se realizan los siguientes pasos: 

 

En la ecuación (1), se inicializan los parámetros ϕ, 

se toma la observación S del crítico y se ejecuta la 

acción A. 

 

𝑄(𝑆, 𝐴; ϕ)   (1) 

 

Inicialmente, el actor (2) toma la observación S y 

devuelve la acción que maximiza la recompensa a 

largo plazo. 

 

𝜋 (𝑆; 𝜙)  (2) 

 

Para la observación actual S (3), se selecciona la 

acción A, donde N representa el ruido modelado. 

 

𝐴 = 𝜋(𝑆; 𝜙) + 𝑁  (3) 

 

Se ejecuta la acción A y se calcula la recompensa R 

y la siguiente observación S′ 

 

La información (𝑆, 𝐴, 𝑅, 𝑆´) es almacenada en el 

Buffer de experiencia 
 

Se genera aleatoriamente un pequeño lote de 

experiencias M a partir del búfer de experiencias 

(𝑆𝑖, 𝐴𝑖, 𝑅𝑖, 𝑆´) 

 

Si 𝑆𝑖 s un estado terminal, el valor objetivo 𝑦𝑖  para 

la función de valor se establece en 𝑅𝑖 de lo contrario, 

se establece de acuerdo con la ecuación (4) 

 

𝑦𝑖 = 𝑅𝑖 + 𝛾𝑄𝑡 + (𝑆𝑖´, 𝜋𝑡(𝑆𝑖´; 𝜃𝑡); 𝜙𝑡 (4) 

 

El objetivo de la función de valor es sumar la 

recompensa inmediata 𝑅𝑖 Con la recompensa futura 

descontada. Para calcular la recompensa acumulada, 

el agente primero calcula la siguiente acción y la 

siguiente observación 𝑆′𝑖  A partir de las muestras de 

experiencia que utilizan el actor objetivo, el agente 

estima la recompensa acumulada utilizando la 

siguiente acción para el crítico objetivo. Los 

parámetros del crítico se actualizan minimizando la 

pérdida 𝐿 en todas las muestras de experiencia (5). 

 

 𝐿 =  
1

2M
∑ (yi − Q(Si, Ai; )𝜙)2M

i=1  (5) 

 

Los parámetros del actor se actualizan utilizando el 

gradiente de política, con el objetivo de maximizar 

la recompensa descontada esperada (6) 

 

∇θ𝐽 ≈
1

𝑀
∑ 𝐺𝑎𝑖 + 𝐺𝑎𝑖

𝑀
𝑖=1     (6) 

𝐺𝑎𝑖 = ∇𝐴𝑄′(𝑆𝑖, 𝐴; 𝜙)𝑤ℎ𝑒𝑟𝑒𝐴 = 𝜋(𝑆𝑖; 𝜃)  
𝐺𝜋𝑖 = ∇𝜃𝜋(𝑆𝑖; 𝜃) 

 

Para actualizar los valores de los parámetros del 

crítico y del actor, se utilizan factores de suavizado 

τ (7). 

 
𝜙𝑡 = τ𝜙 + (1 − τ)𝜙𝑡  (𝑃𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜𝑠 𝑐𝑖𝑟𝑡𝑖𝑐𝑜𝑠 𝑑𝑒𝑙 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑡𝑖𝑣𝑜)

 (7) 
𝜙𝑡 = τ𝜙 + (1 − τ)𝜃𝑡  (𝑃𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑟𝑜𝑠𝑑𝑒𝑙 𝑎𝑐𝑡𝑜𝑟 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑡𝑖𝑣𝑜) 

 

 

2. METODOLOGÍA DE TRABAJO 

 

2.1 Comunicación por OPC 

 

A través de la arquitectura OPC y el servidor 

KepServerEX, se estableció una comunicación 

cliente-servidor entre el PLC Siemens S7-1500 y la 

plataforma MATLAB®, lo que permitió la 

adquisición, supervisión y control de variables del 

proceso en tiempo real, como se muestra en la 

Figura 2. Esta integración facilitó el registro del 

comportamiento dinámico del caudal ante 

variaciones en la frecuencia de operación de la 

bomba. A partir de los datos experimentales 

obtenidos, se procedió a la identificación del modelo 

dinámico de la planta, el cual fue representado 

mediante un modelo de primer orden con tiempo 

muerto (FOPDT), comúnmente empleado en 

sistemas de control industrial por su simplicidad y 

capacidad de aproximación de procesos reales. 

 

 
Fig. 2. Diagrama de conexión por KEP Server 

 

2.2 Modelo matemático 

 

Utilizando la respuesta mostrada en la Figura 3, se 

obtuvieron datos de la respuesta al escalón (Orden 
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al variador: 46.875 Hz) y la curva de respuesta, 

Figura 4, para identificar el modelo matemático 

propuesto por Alfaro [24]. 

 

 
Fig. 3. Diagrama de curva de proceso 

 

La función de transferencia obtenida se presenta en 

la ecuación (8). 

 

𝐺𝑝1(𝑆) =
0.02575𝑒−1.6𝑠

5.17𝑠+1
   (8) 

   

La Figura 4 compara la respuesta temporal de la 

planta con la función de transferencia dada en la 

ecuación (8). El error promedio de los modelos 

obtenidos fue del 0,30 %. 
 

 
Fig. 4. Modelo físico vs modelo matemático 

 

 

2.3 Tabla de recompensa del ambiente de 

aprendizaje 

Los rangos y recompensas proporcionados por el 

ambiente se presentan en la Tabla I. El rango de 

variación del caudal a través de los tanques, 200-700 

l/h, se utilizó como condición de terminación de la 

planta. 

 

2.4 Diagrama general del entorno de aprendizaje 

 

Simulink® Se utilizó para representar el modelo a 

través de diagramas de bloques, como se muestra en 

la Figura 5. El integrador H representa la condición 

inicial de la frecuencia de la bomba hidráulica. 

 

 
Fig. 5. Bloque de diagrama del modelo matemático 

 

 

 

2.5 Diagrama General del Entorno de 

Aprendizaje 

 

El entorno de aprendizaje se construyó utilizando un 

agente RL, implementando la tabla de recompensas 

de la Tabla 1 (Recompensa calculada), el entorno 

empleado (modelo matemático) y las condiciones de 

terminación como los límites físicos de la planta y 

el valor de referencia de flujo (Ver Figura 6). 

 

 

 

Tabla 1: recompensas del entorno de aprendizaje 

 
Recompensa Estado 

+10 Por mantener el valor dentro de una variación 

menor a 1 l/h 
-1 Por mantener el valor del caudal dentro de los 

límites del sistema 

-650 Por exceder de los límites de flujo 
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Fig. 6. Diagrama de bloques del entorno de aprendizaje 

 

2.6 Programación del entorno de aprendizaje 

 

El Algoritmo 1 y la Tabla 2 presenta las diferentes 

características utilizadas en el entorno de 

aprendizaje. Con base en ella, se desarrolló el 

modelo de aprendizaje. 

 

Los resultados del entrenamiento se presentan 

gráficamente en la Figura 7, con un total de 880 

épocas de entrenamiento, una recompensa superior 

a 600 y un tiempo de entrenamiento de 2 horas y 12 

minutos. 

 

 
 

Tabla 2: características del entorno de aprendizaje 

 

Criterio Valor 

Aproximadores utilizados por la 
política 

Crítico, Actor 

Tiempo de muestreo 1s 

Tiempo de simulación 200s 
Numero de neuronas del critico 25 

Numero de neuronas del actor 25 

Tipo de agente usado para  Deep Deterministic 
Policy Gradient 

(DDPG) 

Factor del objetivo 1.00E-03 
Factor de aprendizaje del crítico 1.00E-03 

Factor de aprendizaje del actor 1.00E-04 

Umbral del gradiente (Critico, Actor) 1.0 

Buffer de experiencia del agente 1.00E+06 
Tamaño de lote del agente 6.40 

 

 

 
Fig. 7. Diagrama de recompensa por episodio (Recompensa 

por episodio en azul y Valor del Crítico en amarillo) 
 

3. IMPLEMENTACIÓN PROTOTIPO  

 

La comunicación entre el agente entrenado y la 

planta física (PLC Siemens S7-1500) se estableció a 

través de KepServer (Figura 8). 

 

3.1. Análisis del Control por Aprendizaje 

Reforzado 

 

Se analizó la respuesta del controlador para dos 

puntos de referencia (350 y 600) l/h, y se evaluó su 

comportamiento frente a perturbaciones forzadas 

artificialmente (apertura y cierre de las 

electroválvulas de la planta).  generando variaciones 

abruptas en el flujo del sistema con el fin de evaluar 
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la robustez del controlador ante cambios no 

programados en las condiciones operativas, en 

donde se obtuvo respuestas satisfactorias, como se 

muestra en la Figura 9.

  

 
Fig. 8. Conexión de bloques por OPC 

 

 

 
Fig. 9. Respuesta de la planta al sistema de control propuesto 

con dos valores de referencia 

 

A partir de la Figura 9, se calcularon el tiempo de 

asentamiento y el sobre impulso para una referencia 

de 600 l/h, con un resultado de 22 segundos y 0 % 

respectivamente. Para una referencia de 350 l/h, se 

obtuvo un tiempo de asentamiento de 19 segundos y 

un sobre impulso de 0 %. 

 

3.2.  Comparación con otras técnicas de control 

 

El control de aprendizaje de refuerzo se comparó 

con otras técnicas de control bajo las mismas 

condiciones de operación (control PI, control en 

cascada, predictor Smith) en la Tabla 3, utilizando 

el mismo valor de referencia de 600 l/h. 

 
Table 3: comparación con otros controladores sobre la planta 

física 
 

Tipo de control Tiempo de 

establecimiento 

Sobre 

impulso 

Control PI 35s 15% 
Control por Cascada 32s 0% 

Predictor de Smith 25s 5% 

Aprendizaje reforzado 22s 0% 

 

De la figura 3, se observa que el control por 

aprendizaje de refuerzo no presenta sobre impulso 

en el flanco de subida y presenta una pequeña 

oscilación sin sobre impulso en el flanco de bajada, 

como las estructuras de control clásicas. El predictor 

de Smith muestra un sobre impulso del 5% con un 

tiempo de asentamiento de 25 segundos; el control 

PI presenta un sobre impulso mayor, del 15%, con 

un tiempo de asentamiento de 35 segundos; y el 

control en cascada muestra un comportamiento 

similar al del aprendizaje de refuerzo, sin sobre 

impulso, pero con un tiempo de asentamiento 10 

segundos mayor. Con base en este análisis, se validó 

que el control por aprendizaje de refuerzo genera 

una mejor respuesta en términos de velocidad y 

sobre impulso. 

 

4. CONCLUSIONES 

 

La implementación del controlador de aprendizaje 

por refuerzo mostró resultados satisfactorios en un 
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prototipo funcional. Además, demostró robustez 

ante perturbaciones forzadas, manteniendo un punto 

de referencia constante con un error de estado 

estacionario del 0,2 %. 

En comparación con otros sistemas de control 

clásicos, el controlador de aprendizaje por refuerzo 

presentó un tiempo de asentamiento más corto, de 

22 segundos, sin sobre impulsos. Similar al 

comportamiento del control en cascada, pero 

mejorando el tiempo de asentamiento. 
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