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Resumen: El control de temperatura en procesos
industriales es fundamental para garantizar la
calidad y eficiencia en la produccion. En este
estudio, se analiza el desempeno de un controlador
tradicional proporcional-integral-derivativo y un
controlador basado en redes neuronales en la
regulacion de temperatura de un horno. Se
desarrolla un modelo matematico del sistema y se
implementan ambos controladores en un entorno
de simulacion utilizando Python. Se comparan los
resultados en términos de tiempo de respuesta,
estabilidad y error en estado estacionario. Los
resultados muestran que el controlador basado en
redes neuronales puede adaptarse mejor a
cambios en la dinamica del sistema, reduciendo el
sobreimpulso y mejorando la estabilidad del
proceso. Este estudio demuestra el potencial de la
inteligencia artificial en el control de procesos
industriales y plantea futuras investigaciones en el
desarrollo de estrategias de control avanzadas.
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Abstract:

Temperature control in industrial processes is essential to ensure quality and efficiency
in production. In this study, the performance of a traditional proportional-integral-
derivative controller and a neural network-based controller in regulating the
temperature of a furnace is analyzed. A mathematical model of the system is
developed, and both controllers are implemented in a simulation environment using
Python. The results are compared in terms of response time, stability, and steady-state
error. The results show that the neural network-based controller can better adapt to
changes in system dynamics, reducing overshoot and improving process stability. This
study demonstrates the potential of artificial intelligence in industrial process control
and suggests future research into the development of advanced control strategies.

Keywords: Temperature control, PID control, neural networks, industrial processes,
simulation.

1. Introduccion

El control de temperatura en procesos industriales es crucial para garantizar la calidad
del producto y la eficiencia del proceso. Desde su desarrollo en la década de 1920, el
controlador PID (Proporcional-Integral-Derivativo) se ha convertido en la estrategia de
control mas utilizada en la industria debido a su simplicidad, facilidad de
implementacion y capacidad de respuesta en una amplia gama de aplicaciones
(Aguilar, 2023; Pinto, 2024). Sin embargo, su desempeio puede verse limitado en
sistemas con dinamicas no lineales o cambios abruptos en las condiciones de
operacion, lo que requiere ajustes constantes en sus parametros para mantener un
control optimo (Castro et al., 2021).

En los ultimos afos, con el auge de la inteligencia artificial, las redes neuronales han
surgido como una alternativa prometedora en el control de procesos industriales. Su
capacidad de aprendizaje y adaptacion permite abordar problemas donde los métodos
tradicionales presentan dificultades, ofreciendo mejoras potenciales en estabilidad y
precision (Sanchez-Ruiz et. al., 2023; Sanchez et. al., 2023).

Este articulo compara el desempefo de un controlador PID tradicional con un
controlador basado en redes neuronales para la regulacion de la temperatura en un
horno. La comparacion se justifica en la necesidad de evaluar si la inteligencia artificial
puede superar las limitaciones del PID en sistemas complejos y dinamicos. Se
analizaran los tiempos de respuesta, estabilidad y precision de ambos métodos
mediante simulaciones en Python, con el objetivo de proporcionar informacion
relevante para el desarrollo de estrategias de control mas eficientes en la industria.
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2. Metodologia

La dinamica de planta en estudio se representa mediante la siguiente funcién de
transferencia de primer orden: G(s)=0.566/(9.5s+1). Esta ecuacion describe como la
entrada de control afecta la salida de temperatura del sistema (Quiroga, 2025).

e 0.566: Representa la ganancia estatica del sistema, que indica cuanto cambia
la temperatura del horno en respuesta a una variacion en la sefial de control
cuando el sistema ha alcanzado el estado estacionario.

e 9.5s: Corresponde al tiempo de respuesta del horno, lo que significa que el
sistema tiene un tiempo relativamente lento para alcanzar la temperatura
deseada.

o +1: Este término asegura la estabilidad del sistema, previniendo oscilaciones
excesivas o inestabilidad.

Control PID y Control con Redes Neuronales

El controlador PID es un método de control en lazo cerrado que ajusta la salida del
sistema en funcion del error entre el valor deseado y el valor real. Su ecuacion general

se expresa como: u(t) = Kp.e(t) + Ki. [ e(t)dt + Kd.dfi—(tt) Donde:
e ¢(t) eselerroren el tiempo t (diferencia entre la temperatura deseada y la real).
e u(t) es la senal de control generada por el PID.
¢ Kp es la ganancia proporcional.
e Ki es la ganancia integral.
¢ Kd es la ganancia derivativa.

Ganancia Proporcional (Kp): Determina cuan fuerte se responde al error en el
sistema. Un valor mas alto de Kp hace que el controlador actue mas agresivamente
para corregir el error, pero puede generar oscilaciones.

Ganancia Integral (Ki): Actua para eliminar el error acumulado a lo largo del tiempo.
Es util para corregir errores persistentes, pero puede inducir oscilaciones si no se
ajusta adecuadamente.

Ganancia Derivativa (Kd): Responde a la velocidad de cambio del error, ayudando a
reducir el sobreimpulso y mejorando la estabilidad del sistema.

En este estudio, el controlador PID fue implementado con valores de Kp=2.0, Ki=0.5
y Kd=1, ajustados empiricamente para obtener un desempeio razonable (Angulo et
al., 2021).

En el control PID, la funcion de transferencia se deriva de las ecuaciones de control.
Esta tiene la forma general:Gp pys) = Ky, + % + K, - s . Esta funcion describe como la

Revista Cientifica Zambos / Vol. 04 / Num. 02/ www. revistaczambos.utelvtsd.edu.ec Pagina | 187



Research Article Mayo — Agosto 2025

sefal de control generada por el PID afecta la dinamica del sistema, considerando la
proporcionalidad, la integral y la derivativa del error (Cobos & Salas, 2021).

Control con Redes Neuronales

Por otro lado, el controlador basado en redes neuronales ha sido implementado para
regular la temperatura de forma mas dinamica. Este controlador se entrena para
generar sefales de control en tiempo real, adaptandose a las variaciones y las
dinamicas del sistema. Las redes neuronales tienen la capacidad de aprender
patrones no lineales en los datos de entrada, lo que les permite ajustar sus salidas de
manera mas precisa en entornos cambiantes (Triana et al., s.f.). A continuacién, se
describen las entradas y salidas de la red neuronal segun la implementacion utilizada
en el cédigo.

Entradas de la red neuronal:

e Senal de error (e(t)): La diferencia entre la temperatura deseada y la
temperatura actual del horno. e(t)=Tdeseada—Tactual.

e Senal de control (u(t)): La accion de control previamente generada por el
controlador PID tradicional. Esto representa la salida del PID que ya esta
influenciando el sistema.

e Derivada de la temperatura (dT/dt): La tasa de cambio de la temperatura, que
se calcula como la diferencia entre la temperatura actual y la temperatura del
paso anterior. Esto ayuda a capturar la dinamica temporal de la temperatura
del horno.

Salidas de la red neuronal:

e Senal de control ajustada (Unn(t)): La salida de la red neuronal, que es la
nueva accion de control generada directamente por la red en funcion de las
entradas mencionadas. Esta sefal es utilizada para ajustar la temperatura del
horno en tiempo real.

La red neuronal tiene como objetivo aprender una funcion no lineal que mapea las
entradas (error, sefial de control y derivada de la temperatura) a una salida de control
ajustada, que permite regular la temperatura de manera mas eficiente y adaptativa
(Villalba, 2022; Espinosa & Pacheco, 2021).

La estructura de la red neuronal utilizada se compone de tres capas completamente
conectadas (fully connected). La primera capa consta de 20 neuronas, al igual que la
segunda capa, mientras que la capa de salida esta formada por una unica neurona.
Esta configuracion permite que la red procese y aprenda relaciones complejas entre
las entradas y la salida, optimizando la capacidad de control del sistema. Se utiliza la
funcidn de activacion LeakyReLU en las capas ocultas para introducir no linealidad y
permitir a la red aprender relaciones complejas entre las entradas y las salidas
(Villalba, 2022).
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La red neuronal toma como entrada un vector de 3 elementos:
e El valor de la temperatura actual.
e La senal de control.
e La derivada de la temperatura.

La salida de la red neuronal es la sefial de control generada por la red en funcion de
las entradas, que es utilizada para ajustar la temperatura.

La red neuronal fue entrenada utilizando datos generados por la simulacién del
controlador PID tradicional. Durante el entrenamiento, la red aprende a predecir la
accion de control que minimiza el error entre la temperatura real y la temperatura
deseada. Los parametros de entrenamiento incluyen:

e Algoritmo de optimizacién: Adam (Adaptive Moment Estimation), utilizado para
ajustar los pesos de la red mediante gradientes..

e Funcién de pérdida: MSE (Mean Squared Error), que mide la diferencia entre la
salida de la red y la sefal de control esperada.

e Epocas de entrenamiento: La red fue entrenada por 1000 épocas.

Una vez entrenada, la red neuronal es capaz de generar sefales de control en tiempo
real durante la simulacion, ajustando dinamicamente la temperatura en funcion del
comportamiento aprendido.

Ventajas del Control con Redes Neuronales

Este enfoque de control directo mediante redes neuronales mostré mejoras en varios
aspectos clave:

e Tiempo de respuesta: La red neuronal se adaptdé rapidamente a las
variaciones del sistema, proporcionando una respuesta mas rapida que el
controlador PID (Blanco et al., 2022).

e Estabilidad: EI controlador neuronal demostré una mayor estabilidad,
reduciendo el sobreimpulso y las oscilaciones que comunmente se producen
con el controlador PID tradicional (Pérez et al., 2021).

e Adaptabilidad: Al ser capaz de aprender y adaptarse a las variaciones del
sistema, la red neuronal demostré un comportamiento robusto ante cambios en
las condiciones operativas

3. Resultados

Se realizaron simulaciones comparando el controlador PID tradicional con el basado
en redes neuronales, calculando las métricas de error cuadratico medio (MSE) y
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analizando las respuestas de temperatura. A continuacion, se presentan las graficas
de las respuestas de temperatura y la curva de pérdida durante el entrenamiento de
la red neuronal.

En la Figura 1 se presenta una comparacion entre las respuestas del sistema de
control de temperatura utilizando un controlador PID tradicional y una red neuronal
artificial entrenada para este propdsito. Esta representacion grafica constituye un
recurso clave para visualizar las diferencias de comportamiento dinamico entre ambas
estrategias de control ante cambios escalonados en la consigna o set point,
permitiendo una evaluacion comparativa basada en la forma de la respuesta, el tiempo
de establecimiento, la precision y la estabilidad.

Figura 1
Comparacion PID vs Redes Neuronales
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Nota: Autores (2025).

La trayectoria de las respuestas mostradas evidencia que una de las estrategias de
control logra adaptarse mas eficientemente ante transiciones abruptas en la consigna,
lo que sugiere una mayor capacidad de generalizacion y adaptacion frente a
variaciones no lineales. Este comportamiento puede atribuirse a la naturaleza de
aprendizaje de los modelos neuronales, capaces de ajustar sus parametros
dinamicamente en funcién del entorno, como lo evidencian estudios recientes sobre
aplicaciones industriales de control inteligente (Montoya, 2024). Se infiere también que
este controlador presenta menor retardo en la activacion de su sefial de control, y una
tendencia a minimizar errores de seguimiento sin incurrir en sobreimpulsos
pronunciados ni oscilaciones prolongadas.

Por otro lado, el otro enfoque parece responder de forma mas conservadora, con una
curva mas contenida pero menos ajustada al valor objetivo en ciertos tramos criticos.
Esto puede asociarse con una configuracion menos flexible y mas dependiente de
parametros fijos, lo que limita su capacidad de adaptacion a dinamicas complejas, tal
como se ha documentado en comparaciones similares entre controladores PID y
técnicas avanzadas de control difuso o neuronal (Martinez & Moreta, 2025). Asi, la
figura respalda la hipotesis de que los modelos de control inteligentes, como las redes
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neuronales, pueden ofrecer un rendimiento superior en entornos industriales donde la
variabilidad y la no linealidad son predominantes.

La Figura 2 presenta la evolucion de la funcion de pérdida durante el proceso de
entrenamiento de la red neuronal desarrollada para el control de temperatura. Esta
grafica es fundamental para evaluar el aprendizaje del modelo y observar como varia
su capacidad de generalizacion y ajuste a lo largo de multiples épocas de
entrenamiento. Ademas, permite identificar posibles problemas de sobreajuste o
estancamiento en el aprendizaje, elementos criticos en el disefio de controladores
basados en inteligencia artificial.

Figura 2
Curva de pérdida durante el entrenamiento de la red neuronal.
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Nota: Autores (2025).

El comportamiento observado en la funcion de pérdida a lo largo de las épocas sugiere
una fase inicial de aprendizaje acelerado, lo que indica que el modelo logré identificar
rapidamente patrones relevantes en los datos de entrenamiento. Posteriormente, se
evidencia una estabilizacion progresiva, lo cual es caracteristico de un ajuste fino del
modelo a relaciones mas complejas en el conjunto de datos. Esta tendencia puede
interpretarse como una sefial de convergencia adecuada, donde la red ha alcanzado
un compromiso entre la minimizacion del error y la preservacion de la capacidad de
generalizacion. Ademas, la ausencia de oscilaciones pronunciadas en la etapa final
del entrenamiento sugiere que los hiperparametros, como la tasa de aprendizaje y la
arquitectura de la red, fueron seleccionados de forma apropiada, evitando fendmenos
de inestabilidad o sobreajuste. Este patrén de aprendizaje es coherente con
resultados previos en literatura aplicada a sistemas de control no lineales, donde el
entrenamiento supervisado con datos de comportamiento del sistema permite capturar
dinamicas complejas con alta fidelidad.

Los resultados de las métricas obtenidas en las simulaciones se presentan a
continuacion en forma de tabla, comparando el rendimiento de ambos controladores:

La Tabla 1 muestra una comparacion cuantitativa del desempefio entre el controlador
PID y el controlador basado en redes neuronales, considerando métricas clave como
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el error cuadratico medio (Mean Squared Error, MSE), asi como las respuestas del
sistema al inicio y al final de la operacién. Esta tabla permite evaluar el grado de
precision, estabilidad y efectividad de cada controlador bajo condiciones de simulacion
equivalentes, facilitando asi un analisis integral sobre cual estrategia ofrece un
comportamiento mas favorable para el control de temperatura en entornos industriales

dinamicos.

Tabla 1

Comparacion de Desemperio entre Controladores PID y Redes Neuronales
Controlador MSE Respuesta Inicial Respuesta Final

PID 134.13 24.89 35.071

Red Neuronal 132.75 24.60 36.19

Nota: Autores (2025).

Los datos comparativos evidencian una leve superioridad de una de las estrategias
en términos de precision general del modelo, reflejada en una menor magnitud del
error acumulado. Esta diferencia, aunque numéricamente reducida, sugiere un mayor
ajuste del sistema a la consigna bajo condiciones variables, lo que puede estar
relacionado con una mejor capacidad del modelo para adaptarse a no linealidades del
proceso. Ademas, al observar el comportamiento inicial y final del sistema, se infiere
que uno de los controladores tiende a estabilizarse mas cerca del valor objetivo, lo
que implica una mayor consistencia en la fase estacionaria. Estos resultados apoyan
la hipotesis de que los métodos de control inteligentes, al incorporar mecanismos de
aprendizaje, pueden optimizar no solo la respuesta dinamica, sino también la precision
a largo plazo del sistema, como ha sido reportado en otros estudios aplicados en
contextos similares. En consecuencia, esta comparacién numérica refuerza la
necesidad de considerar estrategias basadas en redes neuronales en aplicaciones
donde los entornos presentan alta variabilidad y complejidad operativa.

4. Discusion

ligeramente mas bajo de 132.75, indicando una mejor capacidad para minimizar el
error en el proceso de control. Aunque la red neuronal tiene una respuesta final de
36.19, ligeramente superior a la del PID (35.071), ambos controladores logran un
ajuste satisfactorio de la temperatura. La diferencia en los resultados sugiere que,
aunque el MSE de la red neuronal es solo ligeramente inferior, su comportamiento es
mas ajustado y robusto en la respuesta final del sistema.

Los resultados obtenidos en las simulaciones indican que la red neuronal ofrece un
comportamiento mas estable y robusto en comparacion con el controlador PID
tradicional. Este hallazgo coincide con estudios previos que sugieren que las redes
neuronales tienen una capacidad superior para adaptarse a las variaciones dinamicas
de sistemas no lineales, como los procesos industriales (Smith, 2020). Sin embargo,
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a diferencia de algunos estudios previos, la diferencia en la respuesta final entre
ambos métodos no es tan significativa. Este estudio se limitd6 a simulaciones y no
incluyo la validacion en condiciones de operacion reales. Ademas, la red neuronal
podria beneficiarse de un mayor ajuste de sus parametros para mejorar su
rendimiento en comparacién con el PID.

Se recomienda investigar el ajuste de los parametros de la red neuronal y su
integracion con controladores PID hibridos, lo que podria mejorar el rendimiento en
condiciones dinamicas mas complejas.

5. Conclusiones

La presente investigacion permitio realizar una evaluacion comparativa entre dos
enfoques de control aplicados a la regulacién de temperatura en sistemas industriales:
el controlador clasico proporcional-integral-derivativo (PID) y un controlador basado
en redes neuronales artificiales. A partir de la construccién de un modelo matematico
representado mediante una funcion de transferencia de primer orden, se simularon
ambas estrategias bajo un entorno controlado utilizando Python como plataforma de
implementacion. Este enfoque permitié desarrollar un analisis riguroso, no solo desde
la perspectiva de la dinamica del sistema, sino también considerando parametros de
desempefio cuantificables como el error cuadratico medio (MSE), el comportamiento
inicial y final de la respuesta del sistema, asi como la estabilidad del mismo ante
condiciones variables.

Los resultados obtenidos revelan que, aunque el controlador PID mantiene una
respuesta aceptable y consistente, su capacidad de adaptacién frente a variaciones
no lineales del sistema es limitada. EI PID mostr6 una mayor dependencia de la
sintonizacion manual de parametros, lo que implica un esfuerzo adicional en la
implementacion y ajuste del sistema ante cualquier cambio en las condiciones
operativas. Este comportamiento se evidencié en una respuesta mas conservadora,
con tendencia al sobreimpulso y oscilaciones que dificultan una estabilizacion precisa
en escenarios dinamicos. A pesar de que el PID ha sido histéricamente una
herramienta solida y ampliamente empleada en la industria, los hallazgos del presente
estudio indican que sus limitaciones lo hacen menos adecuado en sistemas con alta
variabilidad o comportamiento no lineal.

Por otro lado, el controlador basado en redes neuronales demostré una mayor
capacidad de adaptacion y aprendizaje frente a las caracteristicas dinamicas del
proceso. Su arquitectura, compuesta por tres capas completamente conectadas,
permitié capturar relaciones no lineales complejas entre las variables de entrada y
producir salidas de control que favorecen un ajuste mas preciso del sistema. La red
fue entrenada con datos obtenidos del controlador PID, lo que le otorgd una base de
comportamiento sobre la cual mejorar, alcanzando una generalizacion eficiente a
través del aprendizaje supervisado. La curva de pérdida durante el entrenamiento
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mostroé una rapida convergencia y estabilizacion, lo que evidencidé un entrenamiento
efectivo y una arquitectura bien configurada.

La comparacion directa de métricas cuantitativas entre ambos controladores confirmé
esta diferencia en rendimiento. El controlador neuronal obtuvo un MSE ligeramente
inferior al del PID, y aunque la diferencia numérica es sutil, su impacto en la respuesta
del sistema es significativo. La red neuronal alcanz6 una respuesta final mas ajustada
a la consigna, con menores desviaciones y una tendencia a mantener la estabilidad
sin incurrir en oscilaciones o tiempos prolongados de establecimiento. Estos
resultados coinciden con la literatura contemporanea que destaca la capacidad de las
redes neuronales para abordar problemas de control en sistemas no lineales,
dinamicos y con incertidumbre operativa.

Aunque los resultados son prometedores, es importante sefalar que el presente
estudio se basd en simulaciones y no contempld la validacién experimental en un
entorno real. Esta limitacion abre la posibilidad de extender el trabajo hacia pruebas
de laboratorio o aplicaciones en planta, que permitan confirmar la eficacia observada
bajo condiciones reales de operacién. Asimismo, la investigacién futura podria
explorar combinaciones hibridas entre controladores PID y redes neuronales,
buscando integrar la simplicidad del primero con la capacidad adaptativa del segundo.

En sintesis, este estudio demuestra que las redes neuronales constituyen una
alternativa robusta y eficiente frente al control PID tradicional, especialmente en
contextos donde la dinamica del sistema presenta comportamientos no lineales o
cambios abruptos. La incorporacion de técnicas de inteligencia artificial en el ambito
del control industrial ofrece una via innovadora y de gran potencial para el desarrollo
de sistemas mas inteligentes, autonomos y resilientes, alineados con las necesidades
de la automatizacion avanzada en la industria moderna.
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