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Resumen

Este trabajo propone una estrategia de control adaptativo para la regulacién de la concentracién en un reactor continuo
de tanque agitado (CSTR, por sus siglas en inglés Continuous Stirred Tank Reactor), en la que un agente de aprendizaje por
refuerzo ajusta en linea las ganancias de un controlador PID con el objetivo de imponer una dindmica deseada en bucle cerrado.
La metodologia combina la interpretabilidad y robustez de los controladores clasicos tipo PID con la capacidad adaptativa
del aprendizaje por refuerzo, mediante una funcién de recompensa definida a partir del error entre la respuesta del sistema y
el comportamiento dindmico de referencia. Para ello, se emplea un agente basado en el algoritmo Deep Deterministic Policy
Gradient (DDPG). Los resultados obtenidos en simulacién muestran que la estrategia propuesta permite mantener una respuesta
dindmica més consistente frente a variaciones del punto de operacién, superando el desempeiio de enfoques cldsicos de control
adaptativo, como la planificacién de ganancias.

Palabras clave: Control de procesos, Control adaptativo por modelo de referencia, Aprendizaje automatico, Planificacion de
ganancias

Reinforcement Learning-Based Adaptive Control for Complex Nonlinear Systems: Application to a CSTR
Abstract

This work proposes an adaptive control strategy for concentration regulation in a Continuous Stirred Tank Reactor (CSTR),
in which a reinforcement learning agent adjusts the gains of a PID controller online in order to impose a desired closed-loop
dynamic behavior. The proposed methodology combines the interpretability and robustness of classical PID-type controllers with
the adaptive capabilities of reinforcement learning through a reward function defined from the error between the system response
and a reference dynamic behavior. To this end, an agent based on the Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) algorithm
is employed. Simulation results show that the proposed strategy is able to maintain a more consistent dynamic response under
variations in the operating point, outperforming classical adaptive control approaches such as gain scheduling.

Keywords: Process control, Model reference adaptive control, Machine Learning, Gain scheduling

1. Introduccion dindmicas complejas como el reactor continuo de tanque agi-
tado (CSTR, Continuous Stirred Tank Reactor). Este tipo de
sistemas puede presentar multiples estados estacionarios, fuer-
tes no linealidades y sensibilidad a perturbaciones, lo que li-

El control de sistemas no lineales y fuertemente acopla-
dos en ingenieria de procesos continda siendo un desafio re-
levante (Bequette, 1991), especialmente en aplicaciones con
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mita la efectividad de enfoques de control lineal disefiados al-
rededor de un tnico punto de operacién (Seborg et al., 2016).

Entre las estrategias m4s utilizadas en la industria, los con-
troladores PID destacan por su simplicidad y amplia adopcion.
Sin embargo, su desempefio se degrada cuando el sistema ope-
ra lejos del punto de sintonia, situacién habitual en procesos
no lineales como el CSTR, lo que puede derivar en respues-
tas transitorias deficientes e incluso inestabilidad (Astrdm and
Higglund, 2006; Seborg et al., 2016).

En este contexto, el aprendizaje por refuerzo (RL, Rein-
forcement Learning) ha emergido como una alternativa pa-
ra el control de sistemas dindmicos complejos, al permitir el
aprendizaje de politicas de decisién a partir de la interaccién
con el entorno o datos histdricos (Bloor et al., 2025b; Lilli-
crap et al., 2020). Basado en el formalismo de los procesos
de decision de Markov (MDP, Markov Decision Process), RL
ha sido extendido mediante técnicas de aprendizaje profundo
para abordar espacios de accién continuos, como los presen-
tes en procesos industriales (Bertsekas, 2025). No obstante, su
aplicacion en sistemas fisicos estd limitada por la ausencia de
garantias de estabilidad, interpretabilidad y seguridad (Garcia
and Fernandez, 2015; Bloor et al., 2025b).

En particular, en el campo de ingenieria de procesos, el
uso de RL ha crecido en aplicaciones de control, optimizacién
y planificacién, especialmente en procesos continuos y por
lotes, destacando su potencial pero también la necesidad de
incorporar conocimiento previo y estructuras de control mas
seguras (Gil et al., 2026; Monteiro and Kontoravdi, 2024; Pa-
rambil and Vasantha, 2026).

El presente trabajo toma como referencia la propuesta de
(Bloor et al., 2025a), donde se hace uso de una estrategia de
RL para ajustar las ganancias de un controlador de tipo PID.
Sobre esta base, la principal contribucién de este trabajo con-
siste en extender dicho enfoque mediante la integracion de un
esquema actor-critico con una arquitectura de control adaptati-
vo por modelo de referencia (MRAC, Model Reference Adap-
tive Control). De este modo, se propone una estrategia hibrida
en la que un agente de RL ajusta en linea los parametros de un
controlador clasico, preservando su estructura e interpretabili-
dad (Luo et al., 2017; Sachio et al., 2021).

En la estrategia propuesta, a diferencia de enfoques con-
vencionales basados en la minimizacion directa del error de
seguimiento, la sefial de recompensa se define respecto a un
modelo de referencia que impone una dinamica deseada en
lazo cerrado. Este planteamiento permite guiar el aprendizaje
hacia un comportamiento dindmico predefinido, favoreciendo
una respuesta homogénea ante cambios en el punto de opera-
cién. En consecuencia, el agente actiia como un mecanismo
adaptativo dependiente del estado que ajusta las ganancias del
controlador para seguir la dindmica del modelo de referencia,
restringiendo ademads el espacio de accion a pardmetros fisica-
mente interpretables, lo que facilita la incorporacién de limites
operativos y consideraciones de estabilidad.

El documento se organiza de la siguiente manera: la sec-
cién 2 presenta los materiales y métodos. La seccién 3 descri-
be la metodologia propuesta y su formulacién. La seccién 4
muestra los resultados obtenidos y la comparacién con otras
estrategias de control adaptativo. Finalmente, la seccién 5 re-
coge las conclusiones y lineas futuras de trabajo.

2. Materiales y métodos

2.1. Reactor continuo de tanque agitado

Un sistema CSTR (véase Fig. 1) puede modelarse median-
te balances de materia y energia bajo el supuesto de mezcla
perfecta. Para simplificar el modelo, se asume que la tempera-
tura de la chaqueta es una variable directamente manipulable,
por lo que no es necesario considerar un balance de energia en
la chaqueta. Bajo estas hipdtesis, los balances que describen
el comportamiento del sistema son:
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Figura 1: Esquema CSTR.

donde C, es la concentracién del componente A en el reac-
tor, C4 la concentracién en la corriente de alimentacién, F
el caudal volumétrico, V el volumen del reactor, ky y E los
pardmetros de Arrhenius, R la constante universal de los ga-
ses, T la temperatura del reactor, Ty la temperatura de la co-
rriente de alimentacién, AH el calor de reaccion, p la densidad
del fluido, C), la capacidad calorifica, U el coeficiente global
de transferencia de calor, A el drea de intercambio térmico y
T; la temperatura de la chaqueta. Los valores numéricos de
estos pardmetros puede ser consultados en Kois§ et al. (2026).

De entre las posibles configuraciones para el estudio del
control del sistema, se ha seleccionado la mds simple, en la
cual la temperatura de la chaqueta actda como variable ma-
nipulada para regular la concentracién del reactor. Asimismo,
las perturbaciones en la temperatura y concentracion de la co-
rriente de alimentacion se consideran constantes.

2.2. Aprendizaje por refuerzo

El aprendizaje por refuerzo es una rama del aprendiza-
je automdtico que se basa en la interaccidn entre un agen-
te, un entorno y un objetivo. Esta interaccidon puede formu-
larse mediante un MDP, definido formalmente como la tupla
(s,a, p,r,7y), donde s es el conjunto de estados del sistema, a
el conjunto de acciones posibles, p la funcién de probabili-
dad de transicién de estados, r la funcién de recompensa, y
v € [0, 1] el factor de descuento que pondera la importancia
de recompensas futuras.

En muchos entornos reales el agente no tiene acceso com-
pleto al estado del sistema, sino Unicamente a observaciones
parciales. En estos casos, el problema se modela como un
MDP parcialmente observable (POMDP), en el que el agen-
te recibe observaciones o relacionadas con el estado real del
sistema. El objetivo del agente es aprender una politica que
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maximice la recompensa acumulada mediante interaccion se-
cuencial con el entorno.

Los algoritmos de aprendizaje por refuerzo pueden clasifi-
carse como on-policy y off-policy, dependiendo de si el agente
aprende a partir de las acciones generadas por su politica ac-
tual o a partir de datos obtenidos con una politica diferente. En
on-policy, el agente aprende de la politica que ejecuta, mien-
tras que en off-policy puede aprender de datos generados por
otras politicas, permitiendo reutilizacién de experiencia. En
funcién de como se recopilan los datos, los métodos de RL
también pueden clasificarse en aprendizaje en linea (online) y
fuera de linea (offline). En el aprendizaje online el agente in-
teractia directamente con el entorno, mientras que en offline
aprende a partir de datos previamente registrados.

Entre los diferentes algoritmos de RL, una de las arqui-
tecturas mds utilizadas es la de actor-critico, que combina las
ventajas de los métodos basados en politicas y en funciones
de valor. En esta estructura, el actor define la politica de con-
trol y el critico estima el valor de las acciones para guiar la
actualizacion de dicha politica.

2.3. Algoritmo de Gradiente de Politica Determinista Pro-
funda

El algoritmo Gradiente de Politica Determinista Profun-
da (DDPG, por sus siglas en inglés Deep Deterministic Policy
Gradient) (Rajasekhar et al., 2025) es un método actor-criti-
co off-policy disefiado para problemas con espacios de accién
continuos. Se basa en un actor determinista m(o; 6) y un criti-
co Q(o,a; ®) que estima el valor de accién, siendo 6 y @ los
pesos de sus respectivas redes.

En un esquema de entrenamiento en linea, las transiciones
(04, a4, 11, 0441) se almacenan en un buffer de experiencias, de
tamafio M, y se muestrean aleatoriamente para estabilizar el
aprendizaje.

El critico se entrena minimizando el error cuadritico me-
dio respecto a un valor objetivo definido como:

yi = ;i + yOr(0is1, 77(0i41; 07); 1), 3)
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donde y € [0, 1] es el factor de descuento. Q7 y 7y son redes
objetivo (copias retardadas) utilizadas para mejorar la estabi-
lidad del entrenamiento. El subindice T denota la pertenencia
de de estos pardmetros a las redes objetivo.

La actualizacion de dichas redes objetivo se realiza me-
diante una interpolacién suave de parametros:

Or — 0+ (1 -1, Or — 10+ (1 -1, (5

donde T <« 1 controla la velocidad de actualizacién.

La politica del actor se optimiza maximizando la recom-
pensa acumulada esperada mediante el gradiente de politica
determinista:

M
Vo =~ % ; V.0(0;,a; (D)la = 1(0;)VOn(o;; 6). (6)

DDPG permite un aprendizaje estable en entornos conti-
nuos gracias al uso de redes objetivo y reutilizacién de expe-
riencias.

2.4. Controladores de tipo PID

Como base para la estrategia de control propuesta, se em-
pled un controlador PI en estructura paralela para la regulacion
de la concentracion del reactor mediante la manipulacién de
la temperatura de la chaqueta. La expresion del controlador en
el dominio de Laplace se define como (Astrom and Higglund,
2006):

K;
C(s) = Ky + —, (N
s
donde K, representa la ganancia proporcional y K; la ganancia
integral. N6tese que en este trabajo se utiliza un controlador PI
por simplicidad, pero los resultados expuestos son igualmente

aplicables a controladores con parte derivativa.

2.5. Indices de desemperio

Con el objetivo de cuantificar la mejora de la metodologia
propuesta, se emplean dos indices de desempeiio: la integral
del error absoluto y el esfuerzo acumulado de la sefial de con-
trol. La integral del error absoluto (IAE, por sus siglas en
inglés Integral of Absolute Error) mide la desviacién acumu-
lada entre la referencia deseada y la variable del proceso. En
este trabajo, este indice se evalda tanto respecto a la referencia,
TAEgp, como respecto a la dindmica impuesta por el modelo
de referencia, IAE 5.

Por otro lado, el esfuerzo acumulado de la sefial de con-
trol (CCE, por sus siglas en inglés Cumulative Control Effort)
cuantifica la variacion total de la accioén de control a lo lar-
go del tiempo. Ambos indices se definen como (siendo T el
tiempo total de simulacién):

T T
IAE = f le|dt, CCE = f |Au| dt, ®)
0 0

donde ¢, representa el error de seguimiento en el instante ¢,
definido como la diferencia entre la sefial de referencia (refe-
rencia externa o modelo de referencia y la salida del sistema,
mientras que Au, corresponde a la variacién de la accién de
control entre dos instantes consecutivos.

3. Control PID adaptativo por modelo de referencia me-
diante aprendizaje por refuerzo

3.1.  Descripcion de la metodologia propuesta

El objetivo de este trabajo es desarrollar una estrategia de
control adaptativo para sistemas no lineales, capaz de man-
tener un comportamiento dindmico similar y homogéneo ba-
jo distintas condiciones de operacién. Para ello, se propone
un enfoque denominado Control PID adaptativo por modelo
de referencia mediante aprendizaje por refuerzo (RL-MRAC-
PID, por sus siglas en inglés RL-Based Model Reference Ap-
daptative PID Control), en el que un agente de aprendizaje
por refuerzo ajusta en linea los pardmetros de un controlador
PID con el fin de que la salida del sistema siga la dindmica
impuesta por un modelo de referencia previamente definido,
el cual, caracteriza la respuesta deseada en bucle cerrado. A
diferencia de los enfoques tradicionales de control adaptativo
o de aprendizaje por refuerzo puro, la metodologia propuesta
combina la interpretabilidad y robustez de los controladores
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clasicos de tipo PID, con la capacidad de adaptacién y apren-
dizaje del RL, utilizando una funcién de recompensa basada
en el error de seguimiento respecto al modelo de referencia,
el cual refleja la dindmica deseada en bucle cerrado. De este
modo, se busca garantizar una respuesta homogénea del sis-
tema, independientemente del punto de operacion, al tiempo
que se preservan criterios de estabilidad y restricciones fisicas
del proceso.

3.2.  Formulacion del POMDP para el RL-MRAC-PID

3.2.1.  Espacio de observaciones

El espacio de observaciones se define como el conjunto
de variables accesibles al agente que describen el comporta-
miento del sistema en cada instante de tiempo. Dado que en
aplicaciones reales no se dispone de acceso completo al estado
interno del proceso, el agente basa sus decisiones en medidas
disponibles y variables derivadas relevantes para el control.

En este trabajo, el vector de observaciones en el instante
de tiempo ¢ se define como:

o, = [C,, Tj,r, SP;, e, EMR.t> Kp,t’ K], )

donde C, representa la concentracion del reactor, 7 ';; la tempe-
ratura de la chaqueta, y r, 1a referencia del sistema. El término
e; = r; — C, corresponde al error de seguimiento respecto a la
referencia, mientras que eyg,; = C; — Cyr, representa el error
respecto al modelo de referencia. Ademas, se incluyen las ac-
ciones aplicadas en el instante anterior, representadas por las
ganancias del controlador K,,; y K;;, con el objetivo de pro-
porcionar al agente informacion de contexto sobre la dindmica
reciente del sistema y mejorar la estabilidad del aprendizaje.

La inclusion de estas variables permite capturar tanto el es-
tado actual del proceso como su evolucién temporal, facilitan-
do la toma de decisiones del agente en el ajuste de los pardme-
tros del controlador. En particular, la incorporacién explicita
de la referencia, junto con el error respecto al modelo de re-
ferencia, permite guiar el aprendizaje hacia el seguimiento de
una dinamica deseada, en linea con la filosofia de control del
MRAC.

3.2.2.  Espacio de acciones

El espacio de acciones se define como el conjunto de varia-
bles que el agente puede modificar para influir en el comporta-
miento del sistema. En este trabajo, las acciones corresponden
a las componentes proporcional e integral de un controlador
PID en su forma paralela, es decir, las ganancias K, y K;.

De este modo, en cada instante de tiempo el agente selec-
ciona una accion de la forma:

ag = [Kp,l’ K., (10)

lo que permite interpretar el aprendizaje como un mecanismo
de sintonfa adaptativa en linea del controlador PID. Este enfo-
que aproxima el comportamiento del agente de RL al de las es-
trategias cldsicas de control adaptativo, donde los parametros
del controlador se ajustan en funcién del estado del sistema.
Con el fin de garantizar la viabilidad fisica y la estabilidad
del proceso, las acciones se encuentran acotadas dentro de un
rango predefinido, en particular, y debido a la forma de im-
plementar el PID (ver seccion 2.4) y a la dindmica del sistema

CSTR, las ganancias deben restringirse a valores negativos, lo
cual se tiene en cuenta en la definicién del espacio de accio-
nes.

3.2.3. Recompensa

Dado que el objetivo del problema es el seguimiento de
una dinamica deseada en bucle cerrado, se define una funcién
de recompensa basada en el error entre la salida del sistema y
la salida del modelo de referencia. De este modo, el aprendi-
zaje del agente se orienta a reproducir una respuesta dindmica
previamente especificada para todos los puntos de operacion
del sistema.

En particular, la funcién de recompensa se define como
una combinacién ponderada del error cuadratico instantaneo
y la integral del error, con el fin de penalizar tanto desviacio-
nes transitorias como errores en estado estacionario:

15
r,:_(aeimﬁﬁf |eMR,t|dr), (11)
0

donde @ = 100 y 8 = 0,01 son los pesos asociados al error
cuadrético y al término integral, respectivamente.

Esta formulacién permite guiar el aprendizaje hacia el se-
guimiento de la dindmica deseada, penalizando tanto desvia-
ciones rdpidas como errores persistentes, en linea con los ob-
jetivos del control adaptativo por modelo de referencia.

3.3.  Diagrama de bloques resultante para el entrenamiento

En la Figura 2 se muestra el diagrama de bloques co-
rrespondiente a la fase de entrenamiento, donde se integran
los distintos componentes del sistema descritos anteriormente.
Como se observa, el agente de RL opera dentro de un esquema
de control adaptativo en bucle cerrado, ajustando en linea los
pardmetros del controlador en funcién de las observaciones

del sistema.
Modelo de
referencia

O]

Referencia—

Figura 2: Esquema para el entrenamiento del agente RL.

El comportamiento del agente estd guiado por la funcién
de recompensa, la cual incorpora la dindmica del modelo de
referencia, permitiendo orientar el proceso de aprendizaje ha-
cia la obtencién de una respuesta homogénea y deseada en
diferentes condiciones de operacién. Finalmente, y para ga-
rantizar tanto la seguridad operativa como la eficiencia del en-
trenamiento, se han implementado cuatro criterios de parada,
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dos relacionados con las salidas del CSTR (concentracién y
temperatura) y otros dos relacionados con los pardmetros del
controlador (K, y K;).

4. Resultados

En la simulaciones presentadas en esta seccidn, se ha con-
siderado una constante de tiempo de 150 minutos para el mo-
delo de referencia de la estructura RL-MRAC-PID.

4.1. Entrenamiento en linea del agente

Con el objetivo de evaluar la capacidad de adaptacién de la
metodologia propuesta, se entrenaron diferentes agentes em-
pleando el esquema RL-MRAC-PID descrito anteriormente.
Durante el entrenamiento se consideraron distintas estructuras
de la red neuronal utilizada en el actor y se vari6 el nimero de
neuronas de ambas redes (128 neuronas en el Agente 1, 32 en
los Agentes 2y 3,y 8 en el Agente 4). Las distintas configura-
ciones pueden observarse de manera ilustrativa en la Figura 3,
y fueron seleccionadas mediante un proceso de prueba y error,
realizando un andlisis de sensibilidad sobre la estructura de las
redes y el nimero de neuronas. El tiempo de entrenamiento
fue de entre 2 y 2.5 horas por agente.

Hidden Hidden

Input
Output

Red del -

Output

Red del -

Actor- " Critico
Cédigo de Observacion Observacion ~ Acci6n
colores
C: C:
= =

Normalizacion

Normalizacion
+ RelLU

Capa de
agregacion

tanh con Solo |
escalado agentes |
1y2

Q value

Accion

Figura 3: Redes utilizadas para el actor y el critico.

La Figura 4 muestra la respuesta temporal obtenida para
los distintos agentes entrenados (C,; con i € [1,4] para los
4 agentes entrenados), observandose diferencias en el com-
portamiento dindmico y en la capacidad de seguimiento de
la dindmica deseada. Asimismo, la Figura 5 presenta la evo-
lucién temporal de las ganancias K, y K;, evidenciando el
cardcter adaptativo del enfoque propuesto.

Con el fin de cuantificar el desempefio de cada agente, la
Tabla 1 presenta los indices de evaluacién definidos previa-
mente. Los resultados muestran que el Agente 1 obtiene el
mejor compromiso entre seguimiento de la dindmica deseada
IAE R y esfuerzo de control CCE. Por otro lado, el Agente
3 consigue el menor error respecto a la referencia (JAEgp),
aunque a costa de un incremento significativo del esfuerzo de
control.

Tabla 1: Comparacién de desempefio entre agentes RL

Agente Reward IAEMR IAESP CCE
1 -2699.6  32.39 101.8 3124
2 -4119.0  48.59 106.7 3134
3 -4450.3 4993 804  336.7
4 -7369.8 80.7 113 333.7
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Figura 4: Comparativa de las salidas entre agentes RL.
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Figura 5: Parametros del controlador para los diferentes agentes.

4.2.  Comparativa con dos estrategias de control adaptativo

Finalmente se evalué el desempeifio de la metodologia pro-
puesta comparando el controlador RL-MRAC-PID, obtenido
con el agente 1, con dos estrategias convencionales de control
adaptativo: planificacién de ganancias clasico (GS, por sus si-
glas en inglés Gain Scheduling), y ajuste basado en polino-
mios (POL en las graficas). El enfoque GS se ha implemen-
tado mediante el disefio de controladores locales en torno a
cuatro puntos de operacidn, obtenidos a partir de la linealiza-
cién del sistema en cada uno de ellos. A partir de los valores de
K, y K; calculados en estos puntos, el controlador basado en
polinomios se ha obtenido mediante un ajuste polinomial de
dichos pardmetros. En ambos casos se usa una especificacién
de constante de tiempo de bucle cerrado de 150 minutos.

Las Figuras 6 y 7 muestran, respectivamente, la evolucién
temporal de la concentracion, la sefial de control y el error res-
pecto al modelo de referencia, asi como la evolucién temporal
de las ganancias del controlador para las distintas estrategias
consideradas. En general, el enfoque basado en RL presenta
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una respuesta més cercana a la dindmica deseada y una menor
desviacion durante los transitorios (ver IAE g en Tabla 2).
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Figura 6: Comparativa de las salidas entre las diferentes técnicas de control.
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Figura 7: Parametros del controlador para las diferentes técnicas de control.

La Tabla 2 resume los indices de desempeifio obtenidos. El
controlador basado en RL reduce el error de seguimiento de la
dindmica deseada en aproximadamente un 15 % respecto a la
estrategia de planificacion de ganancias y en un 10 % respecto
al método basado en polinomios. En términos de esfuerzo de
control, las tres metodologias presentan valores de CCE simi-
lares, con diferencias inferiores al 1 %.

Tabla 2: Comparacioén de desempeiio entre estrategias de control

Estrategia Reward IAEyr IAEsp CCE
RL-MRAC-PID -2127.5 32.39 101.8 3124
GS -2334.8  38.42 1242 312.1
Polinomial -2417.8  35.95 96.5 316.2

En resumen, los resultados muestran que el enfoque pro-
puesto proporciona una respuesta mds uniforme en distin-
tos puntos de operacién, manteniendo un esfuerzo de control
comparable al de las estrategias adaptativas convencionales.

5. Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se ha desarrollado una estrategia de con-
trol adaptativo basada en aprendizaje por refuerzo y mode-
lo de referencia para el control de un CSTR. La metodologia
propuesta, denominada RL-MRAC-PID, emplea un agente de
aprendizaje por refuerzo para ajustar en linea las ganancias de

un controlador PI con el fin de imponer una dindmica deseada
en bucle cerrado. Los resultados obtenidos muestran que la es-
trategia propuesta mantiene un comportamiento dinimico mas
uniforme entre distintos puntos de operacién que los enfoques
adaptativos convencionales, mejorando el indice IAE entre un
10 % y un 15 % sin incrementar el esfuerzo de control.

Como lineas futuras de investigacion, se propone la incor-
poracion de una accién feedforward para mejorar el rechazo
de perturbaciones, asi como la validacién experimental de la
metodologia en una planta real.
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