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Resumen

Este trabajo propone un sistema de control basado en aprendizaje por refuerzo para regular el pH en fotobiorreactores de
microalgas, utilizando un agente basado en el algoritmo Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG). Este enfoque aprende a
partir de datos históricos generados por controladores convencionales, como el PID, sin necesidad de interacción directa con el
sistema fı́sico. Además, tras su implementación, el agente puede continuar entrenándose periódicamente con nuevas experiencias,
lo que le permite adaptarse a las dinámicas cambiantes del proceso biológico. Los resultados en simulación muestran que el
algoritmo propuesto mejora métricas de control tradicionales, como la integral del error absoluto en un 12 %, en comparación
con un controlador PID. Asimismo, el reentrenamiento periódico favorece la adaptación y robustez del sistema. Estos resultados
posicionan al aprendizaje por refuerzo como una alternativa prometedora para la automatización de este tipo de bioprocesos.

Palabras clave: Control adaptativo, Aprendizaje fuera de lı́nea, Control de procesos biológicos.

Reinforcement Learning for pH Control in Microalgae Photobioreactors

Abstract

This work proposes a reinforcement learning control system to regulate the pH in microalgae photobioreactors, using an
agent based on the Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) algorithm. This approach learns from historical data generated
by conventional controllers, such as the PID, without requiring direct interaction with the real system. After its implementation,
the agent can continue training periodically with new experiences, allowing it to adapt to the changing dynamics of the biological
process. Simulation results show that the proposed algorithm improves traditional control metrics, such as the integral of absolute
error, by 12 % compared to a PID controller. Additionally, periodic retraining supports the adaptation and robustness of the
system. These results position reinforcement learning as a promising alternative for automating this type of bioprocess.

Keywords: Adaptive control, Offline learning, Biological process control.

1. Introducción

Las microalgas son organismos microscópicos capaces de
realizar fotosı́ntesis y desarrollarse incluso en condiciones
ambientales adversas. A través de la energı́a solar, transfor-
man compuestos carbonados como el CO2 en biomasa y ge-
neran una notable cantidad de oxı́geno (Guzmán et al., 2021).
Para favorecer su crecimiento, es necesario suministrar nu-
trientes adicionales como carbono, nitrógeno y fósforo. El

carbono, usualmente proporcionado mediante la inyección de
CO2, también cumple la función de regular el pH del sistema,
una de las variables más relevantes y delicadas de controlar.
Por su parte, el nitrógeno y el fósforo pueden añadirse direc-
tamente al medio o ser asimilados desde el propio entorno,
especialmente si se utilizan aguas residuales.

Centrándose en el pH, esta variable destaca como una de
las más crı́ticas, ya que influye directamente en la solubili-
dad y disponibilidad tanto del CO2 como de los nutrientes,
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afectando de manera considerable el metabolismo de las mi-
croalgas (Juneja et al., 2013). La propia fotosı́ntesis genera
fluctuaciones constantes en el pH, lo que complica aún más
su control. Generalmente, se utilizan sistemas de control tipo
todo/nada, los cuales no consideran la dinámica del sistema ni
las perturbaciones. El uso de este tipo de estrategias de con-
trol se debe, en gran parte, a la dificultad para desarrollar un
modelo que represente con precisión la dinámica del proceso
(Guzmán et al., 2021).

Dada la dificultad de modelado en este tipo de procesos,
las técnicas de control adaptativo han emergido como una al-
ternativa prometedora en la literatura. Diversos estudios han
abordado esta problemática desde distintos enfoques. En el
trabajo de Caparroz et al. (2024), se presentó un modelo adap-
tativo basado en un árbol de regresión capaz de predecir el
pH en diferentes condiciones operacionales. Posteriormente,
este árbol se usó para el desarrollo e implementación de una
estrategia de control adaptativa basada en un controlador Pro-
porcional, Integral, y Derivativo (PID). Por otro lado, en el
trabajo de Caparroz et al. (2023) se exploró el uso de una es-
trategia adaptativa por modelo de referencia (MRAC, por sus
siglas en inglés Model Reference Adaptive Control) para el
control del pH. Esta estrategia se hibridó posteriormente con
un controlador de tipo PID (Caparroz et al., 2025). No obstan-
te, este tipo de estrategias adaptativas aún presentan algunos
desafı́os relacionados con la necesidad de modelos nominales,
y su limitada capacidad de generalización frente a dinámicas
altamente no lineales y cambiantes, como las que se presentan
en un fotobiorreactor durante su operación anual.

Ante las limitaciones de los enfoques adaptativos, el uso
de técnicas de aprendizaje basadas en datos se presenta como
una alternativa más flexible. Uno de los primeros trabajos en
este sentido fue el presentado por Pataro et al. (2023). En este
estudió se desarrolló una estrategia de control predictivo basa-
da en modelo (MPC, por sus siglas en inglés Model Predictive
Control) combinada con una función oráculo que aprende di-
rectamente de datos en lı́nea para ajustar las incertidumbres
del modelo nominal usado intrı́nsecamente en el MPC. La es-
trategia proporcionó buenos resultados en términos de adap-
tación y control a las diferentes dinámicas inducidas por dife-
rentes tipos de medio de cultivo. No obstante, a pesar de los
buenos resultados obtenidos con este enfoque, esta estrategia
sigue dependiendo de estructuras de control explı́citas y de
cierto conocimiento previo sobre la dinámica del sistema. En
este contexto, el uso de técnicas de aprendizaje por Refuerzo
(RL, por sus siglas en inglés Reinforcement Learning) repre-
senta un paso adicional hacia una mayor autonomı́a y adapta-
bilidad del controlador. A diferencia del MPC, que optimiza
decisiones en función de un modelo predictivo, el RL apren-
de directamente una polı́tica de control a partir de la inter-
acción con el entorno o de experiencias previas recogidas en
datos históricos, lo que le permite ajustar su comportamien-
to de forma continua sin requerir una representación explı́cita
del modelo del sistema (Petsagkourakis et al., 2020).

De una forma generalizada, las estrategias de RL pueden
clasificarse como on-policy u off-policy, según si la polı́tica
utilizada para generar los datos de entrenamiento coincide o
no con la polı́tica que se está evaluando o mejorando. En los
enfoques on-policy, el agente de RL aprende a partir de las
acciones que toma siguiendo su propia polı́tica (Sachio et al.,

2021). Por su parte, el enfoque off-policy permite al agen-
te aprender sobre una polı́tica distinta a la que generó con
sus propias acciones (Monteiro and Kontoravdi, 2024), lo que
ofrece mayor flexibilidad y reutilización de experiencias pa-
sadas. Esta última caracterı́stica resulta especialmente valio-
sa en el caso de los fotobiorreactores, donde las pruebas en
lı́nea pueden ser costosas, lentas o incluso inviables debido a
la naturaleza biológica y a la sensibilidad del proceso. Ası́, los
métodos off-policy permiten aprovechar datos históricos gene-
rados bajo diferentes polı́ticas de control en bucle cerrado, lo
que reduce la necesidad de realizar experimentación directa y
acelera el proceso de entrenamiento del agente.

En este trabajo se propone un sistema de control basado en
aprendizaje por refuerzo off-policy para la regulación del pH
en fotobiorreactores de microalgas. En concreto, se propone
un algoritmo de control basado en un agente Deep Determinis-
tic Policy Gradient (DDPG) (Castilla et al., 2025; Rajasekhar
et al., 2025). Esta estrategia aprende a partir de experiencias
históricas generadas mediante controladores convencionales,
como PIDs, sin requerir interacción directa con el sistema real.
Una vez implementado, el agente puede continuar su entrena-
miento de forma periódica con nuevas experiencias siguiendo
las ideas presentadas por Wang et al. (2025), lo que le permi-
te adaptarse a las dinámicas variables propias de los procesos
biológicos. Las ventajas del enfoque propuesto se validan me-
diante un estudio comparativo en simulación, utilizando un
modelo de primeros principios alimentado con datos reales de
las instalaciones del convenio UAL-IFAPA. Además, se em-
plean datos recolectados en distintas épocas del año para en-
trenar y evaluar el desempeño del agente bajo condiciones di-
versas, lo que demuestra sus capacidades de adaptación.

2. Materiales y métodos

2.1. Descripción del sistema
El fotobiorreactor raceway utilizado como referencia en

este estudio tiene una superficie de 80 m2 y está ubicado en
el centro IFAPA de la Junta de Andalucı́a, cerca de la Uni-
versidad de Almerı́a (ver Fig. 1). Este reactor consta de dos
canales de 40 metros de largo, 1 metro de ancho y 0.3 metros
de profundidad. El proceso de mezcla y circulación se lleva a
cabo mediante un sistema de palas de 1.2 metros de diámetro,
equipada con 8 palas. Después de la rueda, se encuentra un
foso donde se inyecta CO2 y aire, utilizados para controlar el
pH y el oxı́geno disuelto, respectivamente.

Figura 1: Reactores raceway disponibles en las instalaciones
del Convenio UAL-IFAPA.

El sistema cuenta con una instrumentación completa que
permite la recolección de datos en tiempo real, registran-
do cada segundo diversas variables del proceso como el pH,
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oxı́geno disuelto, temperatura del cultivo y nivel, ası́ como
parámetros ambientales como radiación solar, temperatura del
aire, velocidad del viento y humedad relativa, entre otros. Las
mediciones de pH y oxı́geno disuelto se realizan en dos pun-
tos clave: justo después del foso y al final del canal, justo antes
de las palas. Este último punto representa el mayor desafı́o en
términos de control, ya que se encuentra más alejado del área
de inyección de CO2 y, por tanto, es el foco principal de las
estrategias de regulación implementadas en el sistema. En Ca-
parroz et al. (2025) se puede encontrar una descripción más
completa y detallada del sistema.

2.2. Modelo del sistema
2.2.1. Modelo biólogico

En esta sección del modelo se aborda la velocidad de fo-
tosı́ntesis, la cual define el crecimiento de las microalgas y se
asocia con la tasa de producción de oxı́geno por unidad de bio-
masa. Para ello, se emplea el cálculo de la tasa de crecimiento
especı́fica (µ). Dicha tasa se ve influida por múltiples varia-
bles, entre ellas: la disponibilidad de luz (Iav), la temperatura
(T ), el pH (pH), la concentración de oxı́geno disuelto (O2) y
la respiración microbiana (m). El término relacionado con la
luz, µ(Iav), se ajusta mediante tres factores (µ(·)) que toman
valores entre 0 y 1 y dependen de la temperatura, el pH y la
concentración de oxı́geno. También se considera que los nu-
trientes como nitrógeno, fósforo y otros están en exceso, por lo
que no se incluyen explı́citamente. La expresión que describe
la tasa de crecimiento especı́fico se puede expresar como:

µ = µ(Iav) · µ(T ) · µ(pH) · µ(O2) − m. (1)

El desarrollo de cada unos de los términos de la ecuación no
se ha incluido en este trabajo debido a la falta de espacio.
No obstante, el lector interesado puede consultar una descrip-
ción completa de las ecuaciones y términos que modelan estos
parámetros en (Guzmán et al., 2021; Caparroz et al., 2023).

2.2.2. Modelo dinámico
Esta parte del modelo incluye algunos de los balances de

masa y energı́a dentro de las diferentes zonas del fotobiorreac-
tor, con el fin de evaluar cómo influyen distintas variables en
la tasa de crecimiento del cultivo. Se asume que el foso actúa
como un sistema de mezcla perfecta, por lo que su comporta-
miento se describe mediante ecuaciones diferenciales ordina-
rias. Las principales variables del modelo son la concentración
de biomasa (Cb), la concentración de oxı́geno disuelto ([O2])
y la concentración de carbono inorgánico total ([CT ]), cuyos
balances de masa se muestran a continuación:

dCb(t)
dt

= Cb(t) ·
(
µ − dr −

Qd

Vr

)
, (2)

d[O2](t)
dt

=
Qd

Vr
·
(
[O∗2] − [O2](t)

)
+ µ ·

YO2

MO2

·Cb(t)

+ KlaO2atm ·
(
[O∗2] − [O2](t)

)
+ KlaO2 ·

(
[Oiny

2 ] − [O2](t)
)
, (3)

d[CT ](t)
dt

=
Qd

Vr
· ([CTin] − [CT ](t)) − µ ·

YCO2

MCO2

·Cb(t)

+ KlaCO2atm ·
(
[CO∗2] − [CO2](t)

)
+ KlaCO2 ·

(
[COiny

2 ] − [CO2](t)
)
. (4)

La concentración de biomasa (Cb) en el reactor está gober-
nada por la tasa de crecimiento microbiano (µ), la tasa de
mortalidad (dr) y la relación entre el flujo de dilución (Qd)
y el volumen del reactor (Vr), como se describe en la ecua-
ción (2). La dinámica del oxı́geno disuelto se ve influenciada
por cuatro componentes principales (ver ecuación (3)): i) efec-
to de la dilución, considerando la concentración de equilibrio
atmosférico, ii) producción de O2 por las microalgas, donde
YO2 representa el rendimiento de oxı́geno por biomasa y MO2

su masa molar, iii) transferencia de masa entre el reactor y
la atmósfera, y iv) intercambio gaseoso con el aire inyectado
(asumiendo [Oinv

2 ] = [O∗2] para aire ambiental). Para el caso
del carbono inorgánico total, la ecuación es análoga a la an-
terior pero con signo opuesto en el término fotosintético (ver
ecuación (4)), reflejando el consumo de CO2 (a diferencia de
la producción de O2). Nótese que la transferencia de masa de
ambos gases depende de sus coeficientes volumétricos (KlaO2

,
KlaCO2

) y del gradiente de concentración respecto al equilibrio.

2.3. Sistema de control por RL

2.3.1. Conceptos previos
La mayorı́a de los algoritmos de RL suponen que el en-

torno puede modelarse como un proceso de decisión de Mar-
kov (MDP, por sus siglas en inglés Markov Decision Process),
representado formalmente como una quı́ntupla S,A, P,R, γ,
donde S es el conjunto de estados del sistema, A el conjunto
de acciones disponibles, P : S × A × S → [0, 1] la función
de probabilidad de transición entre estados, R : S × A → R
la función de recompensa y γ el factor de descuento. No obs-
tante, en entornos reales, el estado completo del sistema no
suele estar disponible, por lo que se trabaja con observaciones
(denotadas por O) que ofrecen una visión parcial del estado
real, dando lugar a un entorno parcialmente observable MDP
(POMDP). Un agente de RL busca aprender una polı́tica ópti-
ma basada en las observaciones disponibles, siguiendo el es-
quema de comunicación con el sistema real (o entorno) que se
muestra en la Fig. 2.

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

Una arquitectura ampliamente utilizada en este contexto
es la de actor-crı́tico, que combina un actor, responsable de
seleccionar acciones ai ante una observación oi siguiendo una
polı́tica determinista definida por la función π(oi; θ), y un crı́ti-
co, que evalúa dichas acciones a través de una función de valor
de acción Q(oi, ai;Φ). Nótese que en la formulación previa,
los parámetros θ y Φ representan los pesos de los modelos
que definen el comportamiento del actor y del crı́tico, respec-
tivamente, y son ajustados durante el entrenamiento para opti-
mizar tanto la polı́tica de decisión como su evaluación.
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2.3.2. Deep Deterministic Policy Gradient
Entre los algoritmos más representativos que adoptan la

estructura actor-crı́tico en entornos con espacios de acción
continuos se encuentra el DDPG (Rajasekhar et al., 2025). Es-
te algoritmo utiliza dos redes neuronales: una red actor que
genera acciones deterministas y una red crı́tico que estima el
valor de acción.

Para el entrenamiento fuera de lı́nea de un agente siguien-
do este algoritmo, se almacenan experiencias previas en una
memoria conocida como buffer de experiencias, la cual está
compuesta por medidas de las observaciones, acciones y re-
compensas para determinados tiempos de muestreo. Posterior-
mente, durante el entrenamiento, se extraen mini-lotes aleato-
rios de tamaño M del buffer para actualizar los modelos del
actor y el crı́tico. En concreto, el crı́tico se entrena minimi-
zando la siguiente función de error:

yi = ri + γQt(oi, πt(oi; θt);Φt), (5)

L(Φ) =
1
M

M∑
i=1

(yi − Qt(oi, ai;Φ))2 . (6)

El valor objetivo yi se calcula sumando la recompensa inme-
diata ri y la recompensa futura descontada, estimada median-
te redes objetivo desacopladas (conocidas como target net-
works). Estas redes, denotadas como Qt y πt, son copias lentas
de las redes principales que se actualizan de forma suave para
estabilizar el aprendizaje y evitar oscilaciones en las estima-
ciones del valor (Lillicrap et al., 2015).

El actor, por su parte, se actualiza maximizando la recom-
pensa acumulada esperada a través del siguiente gradiente es-
timado sobre un mini-lote de tamaño M:

∇θJ ≈
1
M

M∑
i=1

Gai Gπi , (7)

donde Gai representa el gradiente de la salida del crı́tico con
respecto a la acción generada por la red actor, y Gπi corres-
ponde al gradiente de la salida del actor con respecto a sus
propios parámetros.

2.3.3. Algoritmo de RL propuesto
En este trabajo, se desarrolla un marco de aprendizaje por

refuerzo fuera de lı́nea aplicando el algoritmo DDPG, con el
objetivo de desarrollar una estrategia de control para la varia-
ble de pH en fotobiorreactores de microalgas. La metodologı́a
consta de tres pasos detallados en el Algoritmo 1.

Como se puede apreciar, el proceso comienza con la pre-
paración de un conjunto de datos históricos del bioproceso,
que incluye observaciones, acciones y recompensas recolec-
tadas bajo diversas condiciones de operación. Este conjunto
se utiliza para entrenar fuera de lı́nea una polı́tica DDPG, que
luego se ajusta finamente en lı́nea para adaptarse al entorno
en tiempo real siguiendo las ideas propuestas en Wang et al.
(2025). Ası́, la polı́tica combina el conocimiento aprendido
con datos históricos y la adaptación continua al sistema real.

3. Resultados

3.1. Recolección de experiencias históricas
Una ventaja clave de los algoritmos de aprendizaje por re-

fuerzo off-policy es su capacidad para aprender a partir de ex-

periencias previas, como las generadas por controladores PID,
comunes en fotobiorreactores por su robustez (Guzmán et al.,
2021). Por ello, el agente DDPG se entrenó con datos obte-
nidos operando el sistema con un controlador PID, según el
esquema de la Fig. 3.

Algoritmo 1: Desarrollo del agente DDPG en un en-
torno fuera de lı́nea con ajuste fino en tiempo real

Entrada: Conjunto de datos históricosD del
bioproceso con diversas condiciones operativas.

Salida: Polı́tica de control robusta y optimizada para
la regulación del pH en el biorreactor.

Paso 1: Preparación del conjunto de datos históricos
D:

1. Recolectar los datos históricos de operación del
sistema.

2. Preprocesar los datos recopilados y organizarlos en
tuplas de observaciones-acciones-recompensas.

Paso 2: Entrenamiento fuera de lı́nea del agente
DDPG:

1. Inicializar aleatoriamente los parámetros de las redes
neuronales del agente DDPG.

2. Aplicar el proceso de entrenamiento detallado en la
sección 2.3.2.

Paso 3: Ajuste fino en lı́nea del agente DDPG:

1. Inicializar el buffer de experiencias utilizando el
conjunto de datos históricosD.

2. Recolectar nuevas experiencias en lı́nea de forma
continua durante la operación del bioproceso.

3. Actualizar dinámicamente el buffer de experiencias,
manteniendo las experiencias más recientes.

4. Realizar el ajuste fino del agente DDPG mediante el
proceso de entrenamiento descrito en la sección 2.3.2.

Figura 3: Esquema de control PID para los fotobiorreactores.

Como se puede apreciar, en el esquema de control se con-
sidera el caudal de CO2 como la variable manipulable para el
control del pH. Además, también se representan las dos prin-
cipales variables que influencian el comportamiento dinámico
del sistema, las cuales son la radiación (I) y el caudal de dilu-
ción (Qd). Nótese que el controlador PID ha sido configurado
usando la forma ideal sin la parte derivativa, con los paráme-
tros Kp = −55 [m3/s], y Ki =-0.05 [s−1], y tiempo de muestreo
1 segundo. Los datos reales usados para la obtención de estas
experiencias corresponden a los dı́as 17, 18, y 19 de abril del
año 2023. Los resultados se presentan en la Fig. 4.
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Figura 4: Resultados obtenidos con el controlador PID.

3.2. Configuración del controlador RL y entrenamiento fue-
ra de lı́nea

Una vez obtenidos los datos históricos para el entrena-
miento fuera de lı́nea del agente, se procede a la configuración
de este y a su entrenamiento. Al usar el agente para labores de
control, se considera la siguiente función de recompensa:

ri = −(pHi − SP)2, (8)

donde S P representa la referencia de pH que se desea seguir,
con un valor de 8 para el tipo de cepa utilizado. Además, en
cuanto al conjunto de observaciones, este se compone de me-
didas de las variables de pH, radiación (I), caudal de dilución
(Qd), caudal de CO2, error entre la referencia (SP) y el pH y
la integral de este error.

Nótese que la inclusión de las variables de radiación (I)
y caudal de dilución (Qd) en el conjunto de observaciones
permite obtener una acción de control por adelanto de forma
intrı́nseca en el agente de RL. Asimismo, el uso del error y
de su integral aporta al agente una noción explı́cita del desvı́o
frente al objetivo y de su acumulación a lo largo del tiempo,
dos elementos fundamentales en el diseño de estrategias de
control para sistemas dinámicos. En este caso, estas variables
adquieren una relevancia aún mayor, ya que el entrenamiento
se realiza a partir de datos generados por un controlador PID
en bucle cerrado, cuya ley de control se fundamenta precisa-
mente en el error y su integral. De este modo, se facilita que el
agente de RL aprenda una polı́tica de control eficaz a partir de
la lógica implı́cita en el comportamiento del sistema experto
del que ha aprendido, es decir, del sistema PID. El esquema
general del controlador RL resultante se muestra en la Fig. 5.

Figura 5: Esquema de control RL para los fotobiorreactores.

Se debe hacer notar que la implementación del agente se
ha desarrollado en MATLAB (The MathWorks, Inc., 2024).
La red neuronal del actor se ha configurado con 8 capas con
diferentes caracterı́sticas como ReLU o Tanh. Por su parte, el
crı́tico se ha configurado con 9 capas también de diferentes ca-
racterı́sticas. Para el entrenamiento fuera de lı́nea del agente,

se ha considerado un tiempo de muestreo de 1 segundo para
el cálculo de la función de recompensa y acumulación de ob-
servaciones, imitando el muestreo usado en la estrategia PID.
Además, el entorno de entrenamiento se configuró con un to-
tal de hasta 1000 épocas (pasadas completas sobre el conjunto
de datos para la optimización de parámetros de las redes neu-
ronales del agente).

3.3. Implementación del agente y estudio comparativo

Una vez entrenado el agente con los datos de experiencias
previas, se implementó para el control del pH en el simula-
dor. Con el fin de evaluar su desempeño en condiciones no
cubiertas durante el entrenamiento, se utilizaron datos de una
época del año distinta, lo que permitió que la dinámica y las
condiciones operativas del sistema fueran considerablemente
diferentes a las empleadas en el entrenamiento fuera de lı́nea.
Especı́ficamente, los datos provienen de los dı́as 25 y 26 de
noviembre de 2023. Además, se plantea un estudio compa-
rativo utilizando tres estrategias: i) una estrategia de control
basada en un PID nominal (denotado como PID), configurado
como se detalla en la sección 3.1, con el objetivo de comparar
el rendimiento del agente con el del sistema experto utilizado
durante su entrenamiento, ii) una estrategia de control utilizan-
do el agente DDPG entrenado fuera de lı́nea (denotado como
DDPG), sin ajuste fino en lı́nea, y iii) una estrategia que incor-
pora un ajuste fino de los parámetros del agente al final del dı́a
(referido como DDPG-AF), integrando los datos históricos en
el buffer de experiencias con los adquiridos a lo largo de la
operación diaria. Los resultados se muestran en la Fig. 6 y de
forma cuantitativa en la tabla 1. Las métricas que se presentan
en la tabla se calculan de la siguiente forma:

IAE =
∫ T

0
|e(t)| dt, EC =

∫ T

0
|∆u(t)| dt. (9)

Como se puede apreciar en la gráfica, las condiciones en
las que se plantea el estudio comparativo son más desafiantes
que las usadas para el entrenamiento debido a las múltiples
perturbaciones en el caudal de dilución (ver Fig. 6-b). Bajo
estas condiciones, y centrándonos en el primer dı́a de opera-
ción, las actuaciones de las tres estrategias son bastante si-
milares. De hecho, al no haber reajuste fino hasta el final del
dı́a, la actuación del agente DDPG y DDPG-AF es igual. Los
resultados de este primer dı́a demuestran que, aunque se ha
entrenado al agente con datos de otra época del año y otras
condiciones de operación, este ha aprendido una polı́tica que
captura patrones fundamentales del entorno y le permite des-
envolverse adecuadamente en condiciones distintas a las del
entrenamiento.

Las principales diferencias se presentan en el segundo dı́a.
Tras realizar el ajuste fino en el agente DDPG con los datos
del dı́a previo, se puede observar cómo el controlador DDPG-
AF mejora notablemente los resultados tanto del PID, como
del agente DDPG entrenado fuera de lı́nea. Aparte de los re-
sultados gráficos mostrados en la Fig. 6, la comparación cuan-
titativa de la tabla 1 muestra cómo el DDPG-AF mejora los
resultados en términos de IAE entorno a un 12 % respecto a la
estrategia PID, y entorno a un 5 % respecto al DDPG. Además,
también se mejoran los resultados en términos de esfuerzo de
control, debido a su acción de control por adelanto intrı́nseca.
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Figura 6: Comparativa de controladores.

Tabla 1: Comparación de métricas de control

Controlador IAE EC
PID 68.5 222.9

DDPG 63.7 96.5
DDPG-AF 60.8 91.8

4. Conclusiones

Este trabajo presenta un sistema de control basado en
aprendizaje por refuerzo para la regulación del pH en foto-
biorreactores de microalgas. El enfoque se fundamenta en un
agente DDPG entrenado inicialmente con datos históricos ge-
nerados por un sistema experto, lo que permite aprender una
polı́tica de control efectiva sin requerir interacción directa con
el entorno. Posteriormente, el agente continúa refinando su
comportamiento mediante la experiencia obtenida durante la
operación, lo que le confiere capacidad de adaptación frente a
las variaciones del proceso biológico. Los resultados obteni-
dos muestran que se pueden mejorar métricas clásicas de con-
trol como el IAE en torno a un 12 % en comparación con un
controlador PID. Además, el agente trata de forma intrı́nseca
perturbaciones, lo que permite mejorar también los resultados
en términos de esfuerzo de control. En general, estos resulta-
dos posicionan al RL como una alternativa prometedora para
la automatización de este tipo de bioprocesos.
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