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Resumen 

Los controles predictivos basados en modelo no lineales (NMPC, por su sigla en inglés), 

son considerados dentro de las estrategias de control avanzado como una alternativa 

recomendada para aplicaciones de control no lineal.  

 

Los NMPC presentan ventajas tales como la versatilidad en los modelos de predicción 

utilizados y la consideración de restricciones entre otras. Sin embargo aunque existen 

planteamientos de sintonización de estrategias MPC con diversas representaciones de 

modelos de predicción. Muchos de estas propuestas son basadas en aproximaciones 

experimentales que requieren un numero indefinido de combinaciones y un alto costo 

computacional para hallar los parametros de sintronización adecuados. Es por esta razón 

que es notoria la ausencia de propuestas para la sintonización de estrategias NMPC con 

modelos que permitan la reproducción de la dinámica  por medio de reglas que emulen el 

lenguaje del ser humano. 

 

Con el ánimo de profundizar en el campo de las investigaciones en técnicas de control 

avanzado con aplicaciones en el ámbito industrial del sector químico, este trabajo propone 

una metodología para la sintonización de los parámetros de una técnica de control como 

los NMPC aplicado en el control de procesos químicos no lineales, con el propósito de 

facilitar la etapa de determinación de los valores de ajuste de este tipo de controles.  

 

En el primer capítulo de este trabajo se efectúa la caracterización general de los NMPC, 

su relación con el modelado de sistemas de inferencia borrosa Takagi Sugeno (SIB T-S) y 

los diversos métodos generales de sintonización propuestos para esta estrategia de 

control. En el segundo capítulo se propone la metodología para la sintonización de un 

NMPC con SIB T-S y conjuntos borrosos multidimensionales (CBMD) basada en la 

técnica de optimización PSM con el que se desarrolla una primera etapa enfocada en 

determinar los parámetros adecuados para el SIB T-S con CBMD para la identificación del 



 

 

modelo a utilizar por el controlador y una segunda etapa que permite la búsqueda de los 

parámetros propios del controlador P, M y los pesos α, β, Г. 

 

En el capítulo final se realiza la evaluación del comportamiento y desempeño de los 

NMPC sintonizados con la propuesta metodológica planteada y se compara con 

sintonizaciones desarrolladas con otras estrategias aplicadas a casos de estudio como el 

control de la concentración de un reactivo en un tanque reactor continuamente agitado 

CSTR y el control de pH en la elaboración de jugo de caña de azúcar.  

 

Se determinan los resultados de la herramienta propuesta por medio de criterios de índice 

de desempeño como el integral del error cuadrático para el modelo y el integral del error 

cuadrático por el tiempo para el comportamiento del NMPC, con los cuales se busca el 

menor valor para determinar el mejor comportamiento en ambos casos. Lo anterior 

permite determinar una alternativa en lo que se refiere al control de variables con fuerte 

no linealidad en los cuales las tecnicas de control con mayor aceptación como los PID 

presentan dificultades para el trabajo con dinámicas complejas. 

 

Palabras clave: Sistema de inferencia borrosa Takagi Sugeno, Control predictivo no 

lineal basado en modelo (NMPC), Control basado en optimización y modelos 

predictivos, Control de procesos no lineales, Identificación y modelación de 

procesos. 
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Abstract 

Nonlinear Model Predictive Controls (NMPC) is considered within advanced control 

strategies as a recommended alternative for non-lineal control applications.  

 

They present advantages such as versatility in the prediction models used and the 

consideration of restrictions among others. With the aim of investigating where the 

advanced control techniques present applicability in the industrial field of the chemical 

sector, this work presents the methodological proposal for the tuning of the parameters of 

a control technique such as the NMPC, applied in the control of nonlinear chemical 

processes, with the intention of facilitating the stage of determination of the adjustment 

values of these types of controls.  

 

In the first stage of this work the general characterization of the NMPC and their 

relationship with the Takagi Sugeno (SIB T-S) fuzzy inference modeling model is 

presented. In the second stage, general methods of tuning the NMPC are determined and 

the methodology for the tuning of an NMPC with SIB T-S and multidimensional fuzzy sets 

(CBMD) is proposed. In the final stage the evaluation of the behavior and performance of 

NMPC tuned with the proposed methodological proposal is made in comparison with 

tunings developed with other strategies applied to case studies, such as the control of the 

concentration of a reactant in a continuously stirred reactor tank CSTR and pH control in 

the elaboration of sugarcane juice, with the objective of determining the results of the 

proposed tool with regard to the control of variables with strong nonlinearity in which the 

control techniques with greater acceptance, such as PIDs, present difficulties for dealing 

with complex dynamics. 

 

Keywords: Takagi Sugeno Fuzzy Inference System, Nonlinear Model Predictive 

Control (NMPC), Model Predictive and Optimization-based Control, Nonlinear 

Process Control, Process modeling and identification.
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Introducción 

Actualmente la productividad y competitividad en diversos sectores económicos se refleja 

en la calidad de los productos ofertados en los mercados. El éxito obtenido en la 

elaboración de los productos es asociado a la implementación de sistemas de medición y 

control en los procesos industriales (Domingues, Takahashi & Camara, 2012; Rieger, 

2010). Existen procesos en los que se genera la necesidad de incorporar estrategias de 

control diferentes a los tradicionales PID por su comportamiento no lineal. Por esta razón, 

las estrategias de Control Predictivo Basados en Modelo (MPC por sus siglas en inglés) 

se presentan como alternativas para el control en aplicaciones como la elaboración de 

productos farmacéuticos, el tratamiento de aguas residuales, sistemas de potencia, 

estudios biotecnológicos y aplicaciones en procesos químicos entre otros casos 

(Shabani, Sedigh & Salahshoor, 2010; Syafiie, Tadeo & Martínez, 2009). 

 

Las estrategias de control predictivo basado en modelo hacen parte de las tendencias de 

control avanzado que necesitan de los modelos dinámicos del proceso para su 

funcionamiento. Los MPC son conformados por dos partes, la primera es el elemento 

predictor o modelo el cual se vincula con la segunda parte que es el optimizador 

encargado de la selección de la acción de control adecuada. La importancia de los 

modelos utilizados en los MPC se debe a que representan el comportamiento dinámico 

del sistema prediciendo los cambios en las variables internas (variables de estado) que 

permiten la generación de la salida adecuada por parte del optimizador del MPC. Los 

procesos pueden ser representados por modelos fenomenológicos o caja blanca, 

empíricos o caja negra y semifísicos o caja gris. 

 

Generalmente los modelos de caja blanca o fenomenólogicos contienen de forma 

implícita toda la información del proceso, sin embargo al ser un modelo matemático en 

que se deben resolver múltiples ecuaciones diferenciales para cada tiempo de muestreo, 

pueden presentarse problemas de convergencia rápida reflejados en una excesiva carga 
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computacional. Debido a la importancia que presentan tanto el modelo como el algotimo 

de optimización para la disminución de una alta carga computacional se hace necesario 

la implementación de una estrategia de modelado que genere una menor carga 

computacional para los sistemas que presenten alto número de estados. Existe la 

posibilidad de representar el modelo por medio de los Sistemas de Inferencias Borrosa 

Takagi Sugeno (SIB T-S) que evitan problemas de iteración a razón de su estructura 

algebraica entregando variables de salida por medio de un mapeo de las variables de 

entrada. Lo anterior puede ser complementado con los conjuntos borrosos 

multidimensionales (CBMD) que minimizan la incertidumbre de modelado (Alvarez & 

Peña, 2004; Garriga & Soroush, 2010) y con una metodo de optimización enumerativo 

directo para la busqueda del valor optimo a generar.   Para la implementación de los 

MPC, se requiere realizar la etapa de sintonización que es de gran importancia para el 

buen desempeño del controlador. 

 

Por lo tanto, han sido desarrolladas diversas investigaciones sobre el tema de 

herramientas para la sintonización de MPC durante los últimos 30 años presentadas en 

el artículo de revisión (Garriga & Soroush, 2010) y de forma individual en (Ammar, 2016; 

Genceli & Nikolaou, 1993; Gholaminejad, Khaki-Sedigh & Bagheri, 2016; Huusom, 

Poulsen, Jorgensen & Jorgensen, 2010; Maurath, Mellichamp & Seborg, 1988; Morari & 

Lee, 1999; Shah & Engell, 2011). Sin embargo, algunas de estas investigaciones 

presentan planteamientos experimentales por medio de ensayos de prueba y error, 

ejecutados según la experticia del diseñador. Otros por el contrario soportan la 

sintonización en ecuaciones obtenidas de la respuesta temporal de los sistemas, con las 

cuales el controlador presentara efectividad solo en un determinado punto de operación. 

 

Aunque existen planteamientos para la sintonización de estrategias MPC con diversas 

representaciones de modelos de predicción, se observa la ausencia de planteamientos 

para la sintonización de estrategias NMPC con modelos que permitan la reproducción de 

la dinámica y el comportamiento del fenómeno por medio de reglas que emulen el 

lenguaje del ser humano como los SIB.T-S que evitan problemáticas de iteración.  

 

Esta investigación se desarrolla con el propósito de determinar una metodología para la 

sintonización de un NMPC con SIB T-S y CBMD. Inicialmente se realiza la sintonización 

del número de conjuntos y de los regresores para la etapa del SIB T-S con CBMD que 
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permiten obtener el modelo de predicción aplicado al NMPC. Posteriormente el NMPC 

requiere la sintonización del horizonte de predicción P, el horizonte de control M y los 

pesos de la función objetivo cuadrática empleada para este caso. El documento se 

encuentra organizado de la siguiente manera: en el Capítulo 1 se realiza la 

caracterización de los métodos de sintonización para los MPC existentes, presentando la 

utilidad del modelado matemático por medio de SIB T-S y CBMD. 

 

Posteriormente en el Capítulo 2 se desarolla la propuesta metodológica de sintonización 

de un NMPC con SIB T-S y CBMD ejecutada en dos etapas, la metodología para la 

sintonización del SIB T-S con CBMD y la metodología para la sintonización del NMPC. 

En el Capítulo 3 se desarrolla la evaluación del comportamiento del NMPC sintonizado 

con propuestas de diversos autores en comparación con la metodología propuesta 

aplicada a dos casos de estudio: control de la concentración en un CSTR y el control de 

H en el proceso de alcalinización de jugo de caña de azúcar. 
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1. Caracterización de los controles basados 
en modelo 

1.1 Contextualización 

Para mejorar la calidad de los productos, la industria requiere sistemas de medición y 

control que deben intervenir en la manipulación de variables como temperatura, presión, 

volumen, flujo, nivel, las cuales son reconocidas como variables de alta importancia en 

los procesos industriales. En dichos procesos las variables presentan comportamientos 

no lineales que hacen de su control un reto para los especialistas de estas áreas en las 

industrias de sectores químicos, alimenticios, entre otros. 

 

Para el control sobre procesos productivos no lineales se presentan diversas alternativas, 

sin embargo los MPC poseen caracteristicas como su aplicabilidad en procesos con 

dinámicas simples y complejas. La facilidad de aplicación para los casos de sistemas 

multivariables y la compensacion del retardo, lo hacen una alternativa interesante para 

procesos con caracteristicas de no linealidad en el sector industrial (Allgöwer, Findeisen 

& Nagy, 2004; Álvarez, 2000a; Bordons, 2000) donde el mayor atractivo de este tipo de 

estrategias por encima de otras alternativas de control es la consideración de 

restricciones y de diversos tipos de modelo (Isaza, 2012a).  

 

Estas estrategias de control emplean elementos de control como la prealimentación y la 

realimentación que permiten la flexibilidad en soluciones de control para las exigencias 

inicialmente mencionadas. La caracteristica más relevante que hace sobresalir esta 

estrategia de control es la posibilidad de anexar restricciones del proceso con el objetivo 

de evitar condiciones dadas por la operación del mismo.  
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La inclusión de estas restricciones puede ser reflejada en la función de costo (FC) con la 

ponderación de los pesos que influyen en cada factor que la compone. Adicionalmente la 

predicción de comportamientos futuros partiendo de un modelo propio del proceso que 

permite tomar acciones de control anticipativas (Álvarez, 2000a; Camacho & Bordons, 

1999; Morari & Lee, 1999) lo que permite tambien que sea destacada dentro de las 

estrategias de control no lineal.. 

 

En los MPC se utiliza un modelo de predicción para determinar la evolución de las 

variables sobre un horizonte de predicción previamente definido. La importancia del 

modelo de predicción hace de la búsqueda de alternativas que permitan la reproducción 

de la dinámica del sistema de forma adecuada un requisito para la implantación de esta 

estrategia de control.  

 

Es por esto que la aparición de herramientas como los sistemas de inferencia borrosa se 

presentan como una alternativa para la representación de los sistemas y la creación del 

modelo de predicción. Dicho modelo de predicción en compañía del optimizador permiten 

el cálculo de una acción de control que se obtiene de minimizar la FC formada por 

elementos asociados al error, al esfuerzo de control y a la salida predicha como se 

muestra en la Figura 1-1 (Álvarez & Peña, 2004; Díez, Navarro & Sala, 2007; Pérez, 

2010). 

 

Figura 1-1: Estructura básica de un MPC 

Proceso

Acción de 

control 

optima u(k)

   

    MPC

Modelo de 

predicción

Optimizador

Referencia 

Restricciones

Acciones 

de control 

estimadas

 

Estado de 

interés x(k)

Perturbaciones 

medibles d(k)

Perturbaciones 

no medibles d(k)

Perturbaciones 

medibles d(k)

Estados 

predichos

 

 

Fuente: Elaboración propia 

 



Capítulo 1 22 

 

 

Para las estaregias MPC se tienen diversas clasificaciones como: Dynamic Matrix Control 

(DMC) (Cutler, 1983), Quadratic Dynamic Matrix Control (QDMC) (Garcia & Morshedi, 

1986), Generalized Predictive Control (GPC) (Clarke & Mohtadi, 1987), Shell 

Multivariable Optimizing Control (SMOC) (Marquis & Broustail, 1988), Model Predictive 

Control (MPC) y Nonlinear Model Predictive Control (NMPC) (Camacho & Bordons, 1999; 

Cannon & Kouvaritakis, 2001; Marquis & Broustail, 1988). Debido a la relevancia de las 

estrategias de control predictivo, algunos autores han planteado diversas propuestas 

para su sintonización de los MPC, como se plantea en la Tabla 1-1 

 

Tabla 1-1: Propuestas de algunos autores para la sintonización de los MPC 

   

Autor Descripción Sistemas de aplicación 

(Banerjee & Shah, 1992) 

 

 

Estos autores proponen 

procedimientos de 

sintonización para el horizonte 

de predicción, horizonte de 

control. 

 

Estas sintonizaciones son 

basadas en respuestas 

temporales de lazo abierto 

para determinar la satisfacción 

del comportamiento de las 

especificaciones en lazo 

cerrado. 

 

Debido a que sus 

parámetros de 

sintonización son 

calculados partiendo de 

las respuesta temporales 

de primer orden, Su 

aplicación es solo para 

sistemas lineales  

 

 

 

 

(Shridhar & Cooper, 1998) 

 

 

(J.O. Trierweiler & Farina, 

2003) 

 

 

(van den Boon & De 

Schutter, 2001) 

Fuente: Elaboración propia 

 

Los planteamientos de otros autores que trabajan la sintonización de los MPC son 

tratados en el numeral 1.4, no obstante en los últimos años se tienen enfoques de 

sintonizacion para los NMPC (Lozano & Go, 2016; Tahir, Ohtsuka, & Shen, 2013; 

Vallerio, Van Impe, & Logist, 2014) 
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1.2 Definición de estrategias de control predictivo MPC y 

NMPC 

Los MPC se consolidan como una estrategia de control en los años 70 basándose en los 

fundamentos del control óptimo (Lee & Markus, 1967).  

 

Su versatilidad en cuanto a la integración de aspectos de otras teorías de control como la 

prealimentación, realimentación y el manejo de sistemas mutivariables la hacen atractiva 

para aplicaciones industriales lineales y no lineales. Las características de 

funcionamiento de las estrategias MPC se enfocan en el modelo del proceso que permite 

realizar una predicción de los cambios de las variables, con el objetivo de minimizar la FC 

(Morari & Lee, 1999). 

 

En la actualidad, existen diversas propuestas de controladores predictivos que presentan 

características propias (Limón, Alvarado & Camacho, 2008), clasificándose de la 

siguiente manera: 

▪ Dynamic Matrix Control (DMC): es basado en el principio de superposición. 

Conociendo la respuesta del sistema frente a cambios en la variable manipulada y 

conociendo el comportamiento adecuado de la variable del proceso se puede obtener la 

señal del controlador que permita mantener el sistema en los márgenes deseados. 

 

Utiliza una FC cuadrática donde se penaliza el esfuerzo de control. Su modelo de 

predicción es resultante de la respuesta del sistema ante una entrada escalón, limitando 

su aplicación a sistemas estables (Cutler, 1983). 

▪ Quadratic Dynamic Matrix Control (QDMC): puede considerarse como una 

evolución del DMC al adicionar las restricciones que pueden ser clasificadas como 

restricciones duras y restricciones blandas. Las restriciones denominadas como blandas 

pueden tener la posibilidad de violarse por un periodo de tiempo determinado según la 

necesidad (García & Morshedi, 1986). 

▪ Generalized Predictive Control (GPC): el modelo de predicción utilizado adiciona 

una perturbación modelada como ruido blanco. La forma de representación puede ser 

una funcion de transferencia discreta. Incorpora restricciones que generan resultados 

asociados a la estabilidad (Clarke & Mohtadi, 1987). 
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▪ Shell Multivariable Optimizing Control (SMOC): se apoya en representaciones en 

forma de modelos de caja gris, su diferencia con las demás propuestas es la utilización 

de modelos en espacio de estado a los cuales se adicionan observadores. Incorpora las 

perturbaciones y las restricciones que al igual que en los QDMC presentan una 

clasificación en la categoria de duras y blandas o flexibles para las cuales se tienen 

prioridades especiales (Marquis & Broustail, 1988). 

 

El funcionamiento de un MPC se presenta de la siguiente forma: partiendo de un instante 

t, el MPC hace una predicción de la salida en P pasos adelante empleando el modelo del 

proceso. Las salidas predichas dependen de los valores conocidos de estados pasados, 

entradas, salidas y señales de control futuras halladas para cada política de control que 

presenta M acciones de control que no necesariamente son aplicadas en su totalidad al 

proceso. El optimizador se encarga de elegir de las políticas de control generadas una de 

ellas que se convierten en señales de control futuras. Cuando el controlador presenta un 

modelo de predicción no lineal o se encuentre bajo la presencia de restricciones no 

lineales se da la aplicación de los NMPC. 

 

Los NMPC son alternativas de control que pueden definirse dentro de los MPC, en donde 

su modelo es no lineal y se consideran las restricciones de las variables y del proceso 

(Allgöwer et al. 2004; Ferramosca, Gruber, Limón & Camacho, 2013; Gruber & Bordons, 

2007; Morari & Lee, 1999). La obtención de la acción de control por parte del NMPC, 

posee una alternativa en las técnicas enumerativas que han demostrado presentar 

resultados adecuados independientemente del costo computacional que exigen para su 

procesamiento (Álvarez, Lamanna, Vega & Revollar, 2009a; Álvarez, 2000a). En este tipo 

de técnicas enumerativas se realiza la solución de un sistema de ecuaciones 

diferenciales no lineales.  

  

El desempeño del controlador depende de los parámetros de sintonía, por lo cual 

diversos autores se han dedicado durante los últimos 30 años al planteamiento de 

herramientas para la sintonización de las estrategias de control predictivo (Agarwal et al., 

2007; Banerjee & Shah, 1992; Baric et al., 2005; Garriga & Soroush, 2010; Lozano & Go, 

2016; McIntosh et al., 1989, 1991; Sánchez et al., 2004; Shridhar & Cooper, 1998; Tahir 

& Ohtsuka, 2014; Trierweiler & Farina, 2003; Vallerio et al., 2014; Van den Boom, 2001; 

Van der Lee et al., 2008; Yamashita, Zanin & Odloak, 2016), sin embargo se plantean 
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dificultades al momento de la sintonización de los parámetros del controlador como lo 

expresan Shridhar & Cooper (1998) quienes plantean un desarrollo por criterios 

empíricos. 

 

Para la sintonización de las estrategias de control MPC y NMPC se propone una 

estructura general que se describe en la Figura 1-5, donde se plantean los aspectos 

generales en los cuales diversos autores se han basado para sus propuestas y serán 

referentes para el desarrollo investigativo del presente trabajo. Inicialmente la estructura 

general plantea una sintonización en línea en la cual es fundamental la actualización del 

modelo, que proporciona para cada instante una actualización de parámetros de 

sintonización. Esto no es necesario en la sintonización fuera de línea en la cual los 

parámetros se determinan en un momento independiente para posteriormente ser 

implantados en el controlador 

 

Estructuralmente los MPC y los NMPC se presentan idénticos, su diferencia radica en el tipo 

de modelo utilizado como ya se planteó anteriormente y la forma en cómo se plantea el 

problema de optimización. Para comprender a fondo el comportamiento de este tipo de 

controladores a continuación se identifican los elementos constitutivos de la estrategia de 

control. 

 

1.2.1 FC y Parámetros Sintonizables 

▪ Función de Costo (FC) 

Es conocida como la función objetivo que hace parte del algoritmo de optimización. La 

FC indica el desempeño deseado del sistema por medio de la minimización o 

maximización de la función matemática que la describe, convirtiéndose en un índice de 

desempeño que determina la utilidad de la política de control. Generalmente esta 

expresión matemática debe ser minimizada para representar el hallazgo de cierta acción 

de control satisfactoria que se aplica en cada periodo de muestreo. Una de las FC más 

utilizadas en las estrategias de control predictivo es la representación cuadrática que 

cuenta con expresiones que describen las restricciones (Suárez, 1998). La estructura de 

la FC de un sistema de una entrada y una salida es extensivo a sistemas de múltiples 

entradas y múltiples salidas como lo determinan Espinosa & Vandewalle (1999). 

 

Partiendo de los siguientes elementos: 
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: Salida estimada. 

Valor referencial de la salida. 

Término asociado al cambio de la acción de control. 

Término asociado al cambio estimado de la salida predicha. 

α: término de ponderación o valor de peso de asociado al error. 

β: término de ponderación o valor de peso asociado al cambio de la acción de control. 

Г: término de ponderación o valor de peso asociado al cambio de la salida predicha. 

: Términos asociados al horizonte inicial. 

:Términos asociados al horizonte de control. 

 

Los parámetros P1, P2, P3, M1, M2 y M3 dependen de la aplicación, que efectúan un 

escalado. Siempre deben cumplir que 1≤P𝑖≤M𝑖≤𝑃, con 𝑃 el horizonte de predicción e 

𝑖={1,2,3}. Usualmente P1, P2 y P3 se toman iguales a 1.0 mientras que M1 y M3 se 

toman iguales a 𝑃 𝑦 M2 se hace igual al horizonte de control M. 

 

La estructura del FC más empleada en los NMPC es la cuadrática que puede contar o no 

con restricciones que deben ser tenidas en cuenta al momento de ejecutar la 

optimización (Suárez, 1998). La forma representada en (1.1) es la formulación básica 

para plantas no lineales que han sido aplicadas de forma discreta en casos de estudio 

abordados en esta tesis (Isaza, 2012b). 

 (1.1) 

: Salida k+i estimada en el instante de muestreo actual. 

 

▪ Horizonte de Predicción (P) 
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Parámetro de sintonización que representa los pasos futuros en los cuales se realiza la 

predicción mediante el modelo de predicción. La predicción se realiza partiendo de un 

momento actual de muestreo y se replica a N pasos futuros. Estos pasos deben de 

conservar una dimensión cumpliendo que M < P. 

▪ Horizonte de Control (M) 

Parámetro de operación propio del NMPC que representa el número de momentos futuros en 

los cuales se puede presentar un cambio en la acción de control del modelo de predicción 

partiendo de un momento actual de muestreo. 

▪ Factores de Peso (α, β, Г) 

Son los coeficientes que permiten la penalización de los elementos que 

conforman la FC representada en (1.1). Los factores de peso se encargan de 

ponderar los costos asociados a cada término que conforman el FC. Cada uno de 

los términos presenta relación con los siguientes elementos. El factor α es 

vinculado con la diferencia entre el valor de referencia para la salida 𝑦𝑟𝑒𝑓 y la 

salida estimada . El factor β es asociado con el cambio de la acción de control 

 y el factor Г es asociado con el cambio en el elemento estimado de la 

salida predicha . 

 

1.2.2 Modelo de Predicción 

Es la representación de la dinámica del proceso, con la cual se predice el 

comportamiento de los estados en momentos futuros. Se encuentra conformado por el 

propio modelo del proceso y el modelo formado por la diferencia entre la salida predicha 

y la salida real que es definido como el modelo de las perturbaciones. 

 

El modelo de predicción empleado en el NMPC permite determinar mejor la dinámica del 

proceso que presenta características no lineales, sin embargo, se presentan algunas 

limitaciones al momento de su implementación en línea. Las limitaciones hacen 

referencia a la robustez del algoritmo de control y la identificación del modelo (Espinosa 

& Vandewalle, 1999; Isaza, 2012a; Suárez, 1998). El modelo de predicción le permite al 

NMPC realizar las predicciones de los estados y las salidas, razón por la cual es uno de 

los elementos más importantes dentro de esta estrategia de control. Dicho modelo debe 

reproducir de la manera más fiel la dinámica del proceso, ya que de no ser así puede 

llegar a adicionar mayor incertidumbre al sistema de control. Lo anterior se reflejará en 
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unas predicciones inadecuadas que desencadena en unas acciones de control erradas 

generadas por el optimizador. Adicionalmente una de las características más buscadas 

en un buen modelo de predicción es la convergencia y rapidez numérica, que será 

reflejado en el costo computacional final. Algunos de los modelos utilizados son las 

representaciones en modelo de espacio de estado, función de transferencia, respuesta al 

impulso y al escalón. Sin embargo, los modelos pueden ser clasificados con respecto a 

su naturaleza de la siguiente manera: 

 

Modelo fenomenológico o caja blanca: Este tipo de modelos son explicativos en cuanto a 

los fenómenos que ocurren en el proceso, siendo válidos en cualquier condición valida 

desde la ingeniería. Su estructura es definida por ecuaciones diferenciales, las cuales se 

generan por la relación de entradas y salidas basadas en los principios de conservación 

de energía y materia. Los balances de materia, energía, entropía, cantidad de 

movimiento entre otros dan origen a ecuaciones diferenciales ordinarias o ecuaciones 

diferenciales parciales. 

 

Modelo empírico o caja negra: se obtiene por medio de desarrollos experimentales en los 

cuales se realiza la adquisición de datos de las entradas y salidas del proceso. El modelo 

empírico entrega información sobre el comportamiento y la tendencia de los datos sin 

profundizar en la fenomenología del proceso. La ventaja de este tipo de modelos se da 

por su capacidad para adaptarse a diversas estructuras. Sin embargo, los modelos 

empíricos requieren la utilización de información necesaria para la identificación de 

parámetros y la validación del modelo obtenido. 

 

Modelo semifísico o caja gris: posee características de los modelos fenomenológicos y 

de los modelos empíricos. Debido a que presenta la descripción del fenómeno basado en 

ecuaciones de balances de materia y energía con facilidad en su implementación. Este 

tipo de modelos se clasifican en modelos semifísicos de base fenomenológica y en 

modelos semifísicos de base empírica. Los modelos de base fenomenológica se obtienen 

por medio de ecuaciones de balance de energía en cambio los modelos empíricos 

poseen una estructura definida por un usuario apoyado en un conocimiento previo del 

proceso.  
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Una de las representaciones más claras de este tipo de modelos se da con los sistemas 

de inferencia borrosa que interpretan la dinámica y el comportamiento del sistema por 

medio de reglas, conservando los beneficios de los modelos empíricos y 

fenomenológicos. Sin embargo, aunque sean escasos los planteamientos de 

controladores predictivos utilizando SIB, se consideran como una alternativa interesante 

para este tipo de estrategias de control, como ya ha sido comprobado por Álvarez & 

Peña (2004; Álvarez (2000a); Isaza (2012a). Es por esta razón que este tipo de modelos 

serán tratados a continuación, para posteriormente ser utilizados en el desarrollo de este 

trabajo. 

 

1.2.3 Optimizador 

El optimizador determina los valores adecuados de acción de control realizando la 

búsqueda del valor óptimo que minimice la FC. En forma general los algoritmos de 

optimización pueden clasificarse de la siguiente forma: 

▪ Métodos numéricos no convexos: los métodos de este tipo pueden ser 

clasificados en métodos de programación dinámica clásica, iterativa y borrosa que 

requieren un alto costo computacional sin embargo garantizan soluciones óptimas (Alkan 

& Erkmen, 1994; Luus, 1996), métodos heurísticos (Holland, 1992) y los métodos 

enumerativos directos. 

▪ Métodos convexos: con este tipo de métodos se halla la política de control óptima 

por medio de una solución matemática. Generalmente con este método se tiene una FC 

cuadrática con un modelo lineal que puede llevar a la pérdida de información relevante 

de la dinámica del sistema. 

 

Se utiliza como herramienta de optimización en el desarrollo de este trabajo una 

alternativa como la Optimización por Enumeración Restringida (OER) (Alvarez, 2000a; 

Isaza, 2012a), la cual hace parte de los métodos de optimización enumerativa directa. 

 

El método OER se compone de dos parámetros a sintonizar permitiendo una operación 

eficiente. Como se mencionó anteriormente la discretización 𝛥𝑢 y la amplitud restringida [ 

] del espacio de búsqueda son fundamentales para esto. Ambos dependen 

del tiempo disponible para la optimización y la sensibilidad del proceso y del elemento 

final de control. Como desventaja principal del método OER debe mencionarse su alta 
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dependencia de la dinámica del proceso y su poca aplicabilidad cuando se tienen 

limitaciones en el tiempo de cálculo, pero en comparación con los métodos escalonado y 

aleatorio, OER permite una elección organizada y acertada de la “mejor” acción de 

control en cada instante de muestreo. En comparación con los métodos heurísticos de 

optimización, OER es una técnica viable en el sentido de tiempo de cómputo para aplicar 

en CPNBM de procesos químicos. 

 

Especificando los pasos del OER se pueden definir así: 

▪ Se traza una grilla de discretización fija Δu y de amplitud restringida [ ] 

cuyo centro es la acción de control, de modo que cada posible acción de control se 

calcula de la siguiente forma:  

 

𝑖 = −𝑝,−𝑝+1,…,0,…,𝑝−1, 𝑝 

Con 𝑝 =          (1.2) 

▪ Se elimina de esta grilla las acciones de control no factibles (que superan los 

límites de operación normales del elemento final de control). Esto garantiza el 

cumplimiento de la restricción 𝑢𝑚𝑖𝑛≤𝑢𝑖(𝑘)≤𝑢𝑚𝑎𝑥.  

▪ Se prueba en el problema de NMPC una a una las acciones de control de la grilla 

factible y se selecciona la que produzca el mejor FC. Ese es el valor de la acción de 

control que resulta solución del problema de optimización, que no necesariamente será 

un mínimo global pero que resultará factible.  

 

En la Figura 1-2 se presenta el diagrama de flujo que describe el funcionamiento del 

optimizador por enumeración restringida utilizado en este trabajo. Con una secuencia 

lógica de sintonización, siendo P, M, α, β, Г los parámetros a sintonizar en el NMPC, 

descritos en las siguientes secciones. Adicionalmente como lo describe (Álvarez, 2000b) 

se tiene una grilla de discretización fija Δu con una amplitud restringida entre un intervalo 

comprendido entre la diferencia de [ ]. La variable P es el horizonte de control 

que hace referencia a los pasos o escalones hacia adelante. Se recomienda en la 

propuesta original (Alvarez, 2000b) un solo paso hacia adelante (P=1) debido a que la 
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técnica OER con más de una paso genera una alta carga computacional sin mejora 

considerable en la optimización. 

 

Figura 1-2: Diagrama de flujo del OER utilizado por (Isaza & Alvarez, 2011a; Isaza, 

2012b) 
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Fuente: Elaboración propia 
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1.3 Modelado por medio de sistemas de inferencia 
borrosa (SIB) 

Uno de los elementos más importantes de una estrategia de control como el NMPC es el 

modelo de descripción del proceso. En la búsqueda de mejorar la alternativa de 

representar un proceso aparece los sistemas de inferencia borrosa (SIB) que en conjunto 

con los conjuntos borrosos multidimensionales (CBMD) permiten identificar el modelo del 

proceso flexibilizando el manejo de la información depurando el costo computacional 

reduciendo la incertidumbre aportada por el modelo (Sierra, 2009). Los sistemas de 

inferencia borrosa se componen de tres elementos esenciales como lo son los 

antecedentes que almacenan los conjuntos de entrada al sistema de inferencia, los 

consecuentes que contienen las respuestas al sistema de inferencia y las reglas de 

asociación como se muestra en la Figura 1-3.  

 

Figura 1-3: Elementos de conformación de un SIB 

 

Reglas de asociación

(Mezcla de antecedentes 

para obtención de 

consecuentes)  

Antecedentes

Entradas al SIB

(operaciones logicas)

Consecuentes

Respuestas del SIB

 

Fuente: Elaboración propia 

 

A continuación, se hace una reseña de los SIB para interpretar de una mejor forma la 

técnica aplicada en el desarrollo de este trabajo.  

 

SIB Mamdani: conocidos como SIB lingüísticos que utilizan conceptos de conjuntos 

difusos y reglas lingüísticas de la forma sí que hace las veces de antecedente o entonces 

que funciona como consecuente. Las reglas se encuentran determinadas por un 

operador de intersección min y un operador de unión max con una agregación para unir 

los valores obtenidos en cada regla. En esta estructura se resaltan los protocolos 

lingüísticos amplios en su interpretación para las reglas de inferencia y los conjuntos 

borrosos asignados a las variables. En Mamdani (1974) se trata este tipo de sistemas los 
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cuales presentan algunos inconvenientes a requerimientos de eficiencias 

computacionales exigentes con amplias variables de entrada (Rossiter & Valencia-

Palomo, 2010). La representación genérica de un modelo borroso se representa de la 

siguiente forma: 

 

    

           (1.3) 

 

Donde las variables son definidas así:  

hasta forman el conjunto difuso asociado a la variable de entrada. 

 es la variable de entrada que para el NMPC es u  

 es la variable de salida 

 es el conjunto difuso asociado a la variable de salida. 

 

SIB Relacional: los SIB de este tipo se consideran cuando se desarrollan una serie de 

reglas que tienen en cuenta la variabilidad de los conjuntos y pesos. Se parte de un 

conjunto borroso referente donde se presenta una relación borrosa definida como  

para un conjunto borroso de entradas  en un conjunto borroso de salidas . Dicho 

modelo presenta una alta exigencia computacional, por lo que los procesos donde se 

aplican son de pocas variables (Pedrycz, 1984; Valencia, 2013). 

 

Siendo: 

 

 

 

   (1.4) 

 

SIB Takagi-Sugeno: Los modelos de inferencia borrosa de este tipo presentan una 

definición estructural que implementan reglas para cada entrada del modelo. Cada regla 

presenta una función lineal para su descripción, que puede ser aplicada a sistemas 
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estáticos o dinámicos no lineales (Isaza, 2012b). Según (Rossiter & Valencia-Palomo, 

2010) las reglas de asociación se pueden representar así: 

      (1.5) 

 

Siendo 

           ( 1.6) 

 

Donde  

Vector de parámetros 

Escalar propio de la regla  

 

Esta arquitectura de modelado es la empleada en este trabajo debido a que se considera 

como una de las más acertadas para el desarrollo de sistemas de control no lineal (Hadjili 

& Kara, 2011), donde se determinan ventajas fundamentales como la 

Multidimensionalidad y su menor costo computacional que se presenta por la 

representación en forma de ecuaciones algebraicas como lo permiten los sistemas de 

inferencia borrosa Takagi -Sugeno (SIB T-S). Los SIB T-S en combinación con una 

alternativa como los conjuntos borrosos multidimensionales (CBMD), permiten al 

momento del manejo de altos flujos de información, la segmentación de los mismos para 

minimizar las posibles incertidumbres (Sierra, 2009) y alto costo computacional que 

pueda generarse. Al representarse un modelo por medio de SIB, se logra de alguna 

manera abstraer el conocimiento tácito de personas con conocimiento propio del mismo 

para plasmarlo en reglas que utilizan condicionales lógicos que pueden ser 

representadas de la siguiente forma:  

 

Mapeo inherentemente estático T: X  Y 

Siendo: X un espacio de   y Y es un espacio en  

Dónde:   X = x…x  

Y = x…x          (1.7) 
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Dicho mapeo depende de los términos que componen la estructura y la inferencia que es 

otra estructura que presenta un resultado dependiendo de los datos que se le ingresan al 

modelo actuando como entradas o regresores. Autores como Álvarez et al. (2009b) y 

Sierra (2009) han trabajado en presentar reglajes relacionales como estructura principal 

del modelo en el ámbito de los conjuntos borrosos unidimensionales. 

 

Los SIB T-S presentan especificaciones claras en sus reglas y el consecuente de cada 

una de ellas, dicha forma según Takagi & Sugeno (1985), se representa así: 

 

Dado , siendo x , Se tiene que = (x), para   

Donde  es un vector formado en el dominio Y = x…x , dicho vector se relaciona 

con la función escalar  que se especifica de la siguiente forma: 

 

       (1.8) 

 

es el parámetro K-ésima de la función de salida en su reglaje . La expresión que 

describe la salida para el modelo T-S, es conformada por la suma ponderada de las 

salidas así: 

(          (1.9) 

 

 se considera como la ponderación de la salida producida, la cual se obtiene por 

medio de la siguiente regla: 

        (1.10) 

 el grado de cumplimiento de la i-ésima regla asociada a la entrada  

 

Para el desarrollo de este trabajo se utilizan los CBMD los cuales para un SIB T-S 

emplean la operación de una partición implícita como lo plantea Álvarez & Peña (2004), 

desarrollando una aproximación en el momento de utilizar como modelo un SIB T-S. Las 

tareas relacionadas con la definición estructural y paramétrica del modelo se pueden 
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flexibilizar utilizando SIB T-S, que permiten el agrupamiento de información en forma 

borrosa para la obtención de un CBMD. 

1.3.1 Sistema de inferencia borrosa SIB T-S con CBMD 

Para los sistemas dinámicos tratados en este trabajo, el comportamiento se describe por 

medio de las reglas de un SIB T-S que se describe de la siguiente forma: 

 
( 1.11) 

Siendo 

: para  a , siendo   el espacio de entrada representado por el siguiente 

vector: 

 

  =[ ),…, )),…, ),… 

)), ),…,  ( 1.12) 

 

Donde 

es el conjunto borroso con dimensiones M , para los espacios x… 

x x…x  x…x        (1.13) 

 

Como se ha tratado anteriormente una de las etapas más significativas en el desarrollo 

de un control óptimo es la identificación del modelo. Los modelos obtenidos por medio de 

sistemas de inferencia borrosa SIB T-S y CBMD han demostrado ser más flexibles para 

aplicaciones en procesos químicos (Álvarez, 2000). El tema de la identificación es de 

fundamental importancia para el tratamiento de los modelos, por dicha razón diversos 

autores han presentado algunas propuestas para este desarrollo. La propuesta original 

es presentada por Takagi & Sugeno (1985), posteriormente (Álvarez et al., 2009b; 

Álvarez & Peña, 2004) realiza algunas modificaciones para optimizar el método 

propuesto por Takagi & Sugeno (1985). Uno de los aspectos fundamentales al momento 

de la identificación, es la elección de las premisas para los antecedentes influyendo 

directamente en las premisas del consecuente. La identificación por medio de SIB T-S 

requiere inicialmente determinar la estructura del modelo, para posteriormente realizar el 
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proceso de sintonización de los regresores, antecedentes y consecuentes. El modelo 

identificado con los SIB T-S y CBMD es utilizado en el NMPC como se muestra en la 

Figura 1-4. 

 

Figura 1-4: Estructura básica de un NMPC con SIB T-S y CBMD. Elaboración propia 

 

Proceso

Acción de 

control 

optima u(k)

   

    MPC

Modelo con 

SIB T-S y 

CBMD
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de control 
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Estado de 

interés x(k)

Perturbaciones 

medibles d(k)

Perturbaciones 

no medibles d(k)

Perturbaciones 

medibles d(k)

Estados 

predichos

 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

Posteriormente después de determinar el modelo a utilizar se requiere conocer la forma 

en la cual se va a realizar la sintonización del controlador. Para tal fin se hace necesario 

realizar una contextualización de qué tipo de estrategias se han utilizado para este tipo 

de sintonizaciones. 

1.4 Introducción a la sintonización de los MPC y NMPC 

La sintonización de los parámetros propios de operación del NMPC: el horizonte de 

predicción P, el horizonte de control M y los pesos del FC α, β, Г son de alta importancia 

para garantizar el buen funcionamiento del proceso controlado. Por esta razón la 

búsqueda de un método para la definición adecuada de los valores a sintonizar es de 

fundamental importancia para lograr una respuesta de lazo cerrado que cumpla con los 

objetivos de control generados para el proceso. A lo largo de los últimos treinta años la 

sintonización de los NMPC se ha desarrollado por medio de ensayos de prueba y error, 

ejecutados según la experticia del diseñador, sin embargo, la búsqueda de otros métodos 

para una sintonización de este tipo de controladores es recurrente. 
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Para la sintonización de las estrategias de control MPC y NMPC se propone una 

estructura general que se describe en la Figura 1-1, donde se plantean los aspectos 

generales en los cuales diversos autores se han basado para sus propuestas y serán 

referentes para el desarrollo investigativo del presente trabajo. Inicialmente la estructura 

general plantea una sintonización en línea en la cual es fundamental la actualización del 

modelo, que proporciona para cada instante una actualización de parámetros de 

sintonización. Esto no es necesario en la sintonización fuera de línea en la cual los 

parámetros se determinan en un momento independiente para posteriormente ser 

implantados en el controlador.      

 

Figura 1-5: Taxonomía general para la sintonización de un MPC y un NMPC.  
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sintonización 
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Sintonización por 

métodos de respuesta 

temporal
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optimización 
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Lógica difusa

Propuestas de 

sintonización 

Off line

Sintonización por 

métodos de respuesta 

temporal

Sintonización por 

técnicas de 

optimización 

Algoritmos 

genéticos
Lógica difusa

Métodos generales para 

el ajuste de MPC y 

NMPC

 

Fuente: Elaboración propia 

 

Existen diversos trabajos de investigación dedicados a resolver la problemática de 

sintonización para las estrategias de control. Sin embargo, la definición de una 

metodología más general que abarque la sintonización de los diversos parámetros es un 

campo abierto para el desarrollo de investigaciones en el tema. En McIntosh et al. (1989, 

1991) se plantea una propuesta basada en la respuesta temporal en lazo cerrado 
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teniendo en cuenta el retardo y el impulso como señal de entrada. Posteriormente 

Shridhar & Cooper (1998) plantean realizar una aproximación del modelo de predicción a 

un sistema de primer orden con retardo, por medio de estrategias heurísticas en donde 

ejecutan el cálculo de los parámetros tratando de satisfacer características de la 

respuesta temporal como las constantes de tiempo y tiempo de establecimiento.  

 

Dentro de las estrategias de sintonización fuera de línea (off line) aparecen formuladas 

técnicas para hallar el valor final del horizonte de predicción P, donde se plantea la 

posibilidad de dar un valor de diez pasos a dicho horizonte con el fin que no sea afectado el 

comportamiento del controlador por las perturbaciones (Wojsznis, Gudaz, Blevins, & Mehta, 

2003), en algunas propuestas (Banerjee & Shah, 1992; Clarke & Mohtadi, 1987; Cutler, 

1983; Georgiou, Georgakis & Luyben, 1988; Hinde & Cooper, 1994; Karacan, 2001; 

Maurath et al., 1988; Trierweiler & Farina, 2003) plantean procedimientos de ajuste para 

el P basados en procesos de optimización fuera de línea los cuales buscan respuestas 

en lazo cerrado con el objetivo de satisfacer las especificaciones en el dominio del 

tiempo.  

 

Algunas otras propuestas de sintonización del horizonte de predicción se enfocan en 

comenzar con representaciones en espacio de estado considerando el retardo de la 

respuesta temporal del proceso para determinar el valor máximo que puede tomar P (Lee 

& Yu, 1994; Zhang & Li, 2007). Para la sintonización del horizonte de control también se 

presentan alternativas que plantean la representación en ecuaciones de estado con el 

propósito de disminuir la carga computacional ajustando M en un valor de uno (Edouard, 

Dufour & Hammouri, 2005; Genceli & Nikolaou, 1993). Para la sintonización de los pesos 

que ponderan los términos de la FC se presentan propuestas como las de Rowe & 

Maciejowski (2000) que sugieren formulaciones basadas en la teoría de .     

 

Otra alternativa es realizar una sintonización de α entre cero y uno lo cual puede ser 

refinado de forma experimental por ecuaciones matemáticas simples planteadas por Van 

den Boon (2005). 

 

Las alternativas presentadas anteriormente son desarrolladas de forma manual, sin 

embargo se presentan investigaciones que desarrollan métodos de sintonización 

automáticos (Vega, 2010). Algunas de estas alternativas utilizan algoritmos de 
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optimización como por ejemplo la aplicación del optimizador por enjambre de partículas 

(PSO) que en combinación con el método propuesto por Shridhar & Cooper (1998) 

permite calcular de forma rápida las soluciones (Han, Zhao & Qian, 2006). De igual forma 

Suzuki et al. (2007) emplea PSO para hallar P, M y los pesos de la FC fuera de línea. 

Otras propuestas utilizan algoritmos genéticos y lógica borrosa para el cálculo de los 

valores que generalmente como en los casos de sintonización manual responde a 

parámetros determinados de la respuesta en el tiempo de lazo cerrado (Ali & Al-

Ghazzawi, 2001; Baric et al., 2005; Liu & Wang, 2000; Sánchez et al., 2004). La gran 

mayoría de estos trabajos son aplicados a sistemas lineales. Sin embargo aparecen 

investigaciones enfocadas al control de sistemas no lineales en diferentes aplicaciones 

(Biegler, 2010; Flores-Tlacuahuac, Morales & Rivera-Toledo, 2012; Meadows & 

Rawlings, 1997; Tahir et al., 2013; Vallerio et al., 2014; Vega, 2010). 

 

Las investigaciones desarrolladas en los últimos años llevan a generar propuestas 

estructurales enfocadas en las sintonizaciones manuales y automáticas ejecutadas en 

línea y fuera de ella como se muestra en la Figura 1-4. De igual forma, dichas propuestas 

se complementan con sintonizaciones apoyadas con ecuaciones matemáticas de 

respuesta temporal y técnicas de inteligencia artificial que dan origen a métodos híbridos 

entre estas propuestas (Peyman, 2011). 
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Figura 1-6: Investigaciones desarrolladas por diversos autores sobre la sintonización 

de parámetros de los MPC y los NMPC en los últimos 40 años. 
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Fuente: Elaboración propia 

1.4.1 Sintonización fuera de línea 

En Tahir et al. (2013) se propone una sintonización de la función de costo cuadrática 

aplicando condiciones inversas de optimización, partiendo de un modelo linealizado por 

medio de la ecuación cuadrática lineal inversa (IQL). Se plantea por parte del autor como 

objetivo la sintonización de los pesos que conforman la FC. Dependiendo de las 

características de la matriz de ganancia, se determinan las ecuaciones que son resueltas 
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por un algoritmo denominado como C/GMRES. Otras estrategias de sintonización 

exponen  trabajos que se enfocan en aplicaciones específicas como los CSTR, en donde 

(Nagrath, Prasad & Bequette, 2002; Yamuna & Unbehauen, 1997) plantean la 

sintonización para MPC partiendo de sistemas no lineales que se linealizan para 

posteriormente realizar la sintonización de parámetros fuera de línea. Esta sintonización 

fuera de línea requiere la definición de una condición o punto de operación referencial 

alrededor del cual se realiza la linealización. 

 

Otros autores como Rawlings & Muske (1993) que se enfocan en modelos no lineales, 

partiendo de representaciones en ecuaciones algebraicas, plantean sintonizar el M con 

un valor mayor o igual a los polos inestables que posea el sistema. Se plantea por parte 

de Wojsznis et al. (2003) una sintonización de MPC en cuatro etapas las cuales 

comienzan por el diseño del modelo, posteriormente se realiza la definición de 

parámetros donde se ajusta P y M respectivamente al igual que los pesos y su relación 

con las restricciones. Se desarrolla una prueba de respuesta del controlador y de ser 

necesario se realizan los ajustes en los valores seleccionados para P y M. 

 

El trabajo desarrollado por Vallerio et al. (2014) plantea una optimización dinámica del 

sistema aplicado a la planta Tenesse Eastman. Se propone la selección adecuada de los 

pesos de la FC por medio de pruebas experimentales y tanteo. En Trierweiler & Farina 

(2003) se presenta una estrategia de sintonización del horizonte de predicción aplicable a 

DMC y a GPC partiendo de una representación en función de transferencia basándose 

en el número robusto de rendimiento (Robust Performance Number RPN). El RPN es un 

índice de desempeño que determina el índice de medición de la controlabilidad del 

sistema. Según sea el valor del índice se utilizan unas ecuaciones definidas para el 

cálculo del valor inicial y final de P. Al ser estas ecuaciones basadas en la respuesta 

temporal como se mostrarán en la Tabla 1-1 el índice de desempeño es determinado 

para toda la respuesta temporal. Partiendo del RPN se realiza la proposición de los 

siguientes pasos.     

 

▪ Sintonización P 

Con un RPN de bajo valor propone un P inicial con un valor unitario y un P final que 

proporcione una respuesta temporal con tiempo de subida de aproximadamente el 80% 

en estado estable. Si el RPN es alto se propone ajustar el parámetro P inicial del 10% de 
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la respuesta temporal en estado estable y para un P final se busca que un valor que 

permite un tiempo de subida de aproximadamente el 90% en estado estable. 

 

▪ Sintonización M. 

Después de determinar el P, se ajusta el valor de M dividiendo el P con un valor de 4. 

 

▪ Sintonización Pesos. 

Propone calcular el peso basado en el cambio de la escala del sistema, donde se parte 

de un modelo representado en forma de respuesta en frecuencia con un RPN con un 

valor máximo para los controladores sin restricciones, calculado por medio de las 

ecuaciones de respuesta temporal. Por su parte, Nagrath et al. (2002), se enfocan en una 

propuesta para un CSTR, donde plantean controlar la temperatura del tanque reactor. Al 

tener una temperatura en la chaqueta plantean dos lazos de control partiendo de una 

formulación en espacio de estado en tiempo continúo linealizando el sistema para un 

punto de operación, en donde se propone que el valor del P debe ser mínimo o igual al 

valor de los polos inestables del sistema. 

1.4.2 Sintonización en línea 

Son pocos los autores que se han dedicado a realizar trabajos enfocados a desarrollos 

de sintonización en línea. En  Ali & Al-Ghazzawi (2001) se plantean estrategias de 

sintonización automática en línea para sintonizar el horizonte de predicción P, los pesos 

asociados al error α y los pesos asociados al cambio de la acción de control β, 

empleando un algoritmo basado en la lógica difusa. Dicha propuesta planteada para la 

sintonización de un MPC tiene en cuenta las restricciones y para la sintonización 

automática se aplica un algoritmo que debe tener en cuenta los siguientes pasos: 

 

El usuario debe determinar especificaciones de rendimiento en forma de vectores, 

determinando limites superior ( ) e inferior ( ) de las salidas. 

▪ Dependiendo de la respuesta temporal del sistema, se determinan los valores de 

tiempos de ascenso y tiempos de estado estable que cumplan con un adecuado sobre 

impulso de respuesta. 

▪ El usuario define el valor del horizonte de predicción P 
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▪ Los nuevos valores de parametrización del MPC son determinados por las reglas 

difusas. Las reglas difusas de sintonía para las etapas de fuzzyficación y de 

desfuzzyficación son definidas previamente basadas en las especifican a continuación: 

▪ Para la aplicación de las reglas difusas se tienen las etapas de fuzzyficación y de 

desfuzzyficación. 

 

Para la etapa desfuzzyficación se tienen en cuenta el límite superior e inferior y 

componentes adicionales que se especifican a continuación: 

 

Límite superior del reglaje 

 

(1.14) 

 

Límite inferior del reglaje 

 

(1.15) 

 

Elemento asociado a la restricción 

 

(1.16) 

 

Donde 

valor predicho de la salida j 

rangos alto y bajo de la salida 

periodo de muestreo 

Instante en el que la máxima violación ocurre para la j-ésima salida.     

      

El ajuste que se realiza en línea planteado por Ali & Al-Ghazzawi (2001) emplea el 

algoritmo de adaptación que parte de predecir la repuesta de lazo cerrado con un valor 

de P fijo previamente determinado, posteriormente se evalúa la violación predicha de las 

especificaciones del sistema con el objetivo de determinar el índice de salida y el punto 
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de muestreo a la cual ocurre la máxima violación. Se finaliza con calcular e implementar 

la acción de control para avanzar al siguiente estado de predicción. 

1.4.3 Sintonización con técnicas de respuesta temporal 

Para este tipo de sintonización se emplean ecuaciones matemáticas obtenidas producto 

de analizar la respuesta temporal del sistema en lazo cerrado con controladores PI y PID.  

Algunos autores desarrollan propuestas menos analíticas y más enfocadas en lo 

heurístico, por lo que el cálculo de los parámetros es soportado en las experimentaciones 

apoyadas sobre correlaciones (Iglesias, Sanjuán & Smith, 2006; Shridhar & Cooper, 

1998; J.O. Trierweiler & Farina, 2003; Wojsznis et al., 2003).  

 

En Srinivasarao & Subbaiah (2014b) se realiza la sintonización basándose en la dinámica 

del proceso por medio de ecuaciones derivadas del comportamiento en el tiempo de la 

planta ante entradas impulso y escalón. Se tienen en cuenta factores restrictivos como la 

inestabilidad generada si el valor del horizonte de control M es mayor que el horizonte de 

predicción P. El planteamiento de las ecuaciones que permiten hallar los parámetros de 

sintonización es soportado en la respuesta temporal, donde el P afecta la estabilidad 

partiendo de un número de salidas constantes y ecuaciones basadas en los polos y ceros 

del sistema. Las correlaciones para el ajuste de cada parámetro presentadas en las 

Tablas 1-1,1-2,1-3 son obtenidas por los autores partiendo de aproximaciones de los 

sistemas en puntos de operación, teniendo como parámetro transversal para los autores 

el período de muestreo  y  el tiempo de subida del proceso hasta alcanzar el n% del 

nuevo estado estacionario. Dichas aproximaciones dan origen a representaciones en 

forma de sistemas lineales de primer orden con y sin retardo. Por tal razón se restringe la 

aplicación a sistemas de una simple entrada y una simple salida (SISO). Sin embargo, se 

identifica la necesidad de desarrollar estrategias que permitan la sintonización de 

sistemas no solo en determinados puntos de operación y que posean múltiples entradas 

y salidas. 
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Tabla 1-2: Ecuaciones matemáticas para sintonización del horizonte de predicción P 

propuesta por algunos autores. 

Autor Expresión matemática  

(Maurath et al., 

1988) 
 

: tiempo en el que el proceso alcanza el 80% del estado 

estacionario. 

: tiempo en el que el proceso alcanza el 90% del estado 

estacionario. 

(Georgiou et al., 

1988)  

: tiempo en el que el proceso alcanza el 60% del estado 

estacionario. 

: tiempo en el que el proceso alcanza el 95% del estado 

estacionario. 

(Banerjee & 

Shah, 1992)  

: tiempo en el que el proceso alcanza el 95% del estado 

estacionario. 

(Yamuna & 

Unbehauen, 

1997) 
 

tiempo muerto. 

: tiempo de establecimiento. 

(J.O. Trierweiler 

& Farina, 2003) 

Sintonización basada en el cálculo del RPN (Número de 

rendimiento o índice de medición de la controlabilidad) utilizado 

para el diseño de controladores. Dependiendo si este es bajo con 

un valor de 1 o alto con valor máximo de 3, se utiliza una 

ecuación para el cálculo, teniendo presente los límites de valor 
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inicial y final de sintonización del P. 

 RPN Bajo se tiene el siguiente intervalo para P 

 

 

RPN Alto se tiene el siguiente intervalo para P  

 

 

(Karacan, 2001) 

 

: tiempo de subida 

Fuente: Elaboración propia 

 

Tabla 1-3: Ecuaciones matemáticas para sintonización del horizonte de control M 

propuesta por algunos autores. 

Autor Expresión matemática 

(Georgiou et al., 

1988)  

: tiempo en el que el proceso alcanza el 60% del estado 

estacionario. 

(Hinde & 

Cooper, 1994)  

τ: constante de tiempo 

(J.O. Trierweiler 

& Farina, 2003) 
 

 valor entero 

P: horizonte final de predicción 

Fuente: Elaboración propia 
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Tabla 1-4: Ecuaciones matemáticas para sintonización de los pesos α, β propuesta 

por algunos autores. 

Autor Expresión matemática  

 

(Rowe & 

Maciejowski, 

2000) 

 

 

: matriz de salidas de la representación en las variables de 

estado. 

: transpuesta de la matriz C. 

 

 

(van den Boon 

& De Schutter, 

2001) 

 

 

 horizonte final de predicción 

 número de entradas manipuladas 

Fuente: Elaboración propia 

En forma general este tipo de sintonizaciones pueden ser descritas por el diagrama de 

flujo de la Figura 1-7. 
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Figura 1-7: Diagrama de flujo de sintonización offline de un NMPC con técnicas de 

respuesta temporal. 
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Fuente: Elaboración propia 

1.4.4 Sintonización con métodos de optimización 

Los métodos de optimización se aplican en problemas de decisión y de selección de 

parámetros en aplicaciones en particular. Dichos métodos se presentan como 

herramientas para la sintonización de los NMPC en forma autónoma, donde en algunos 

casos estos métodos permiten la sintonización en línea del NMPC.. Estos métodos se 

emplean para resolver diversa clase de problemas, incluyendo problemas de satisfacción 

de restricciones. Dichos algoritmos se clasifican inicialmente en determinísticos los 

cuales no presentan un adecuado funcionamiento para sistemas unidimensionales, no 

obstante, para funciones objetivos con discontinuidad presentan un funcionamiento 

aceptable. Por otro lado, los algoritmos estocásticos desprenden las técnicas heurísticas 
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que realizan la búsqueda por medio del mejoramiento iterativo para obtener soluciones 

que mejoran en cada iteración con respecto a la anterior (Schrijver, 2005; Yang, 2010). 

 

Dentro de estas técnicas heurísticas se da la aparición de las metaheurísticas aplicables 

a diversos tipos de problemas y que son basadas en trayectorias o recorridos que 

emplean una única solución que se desplaza a través del espacio de búsqueda para 

hallar soluciones adecuadas en un periodo de tiempo razonable. Existen diversas 

variantes de este tipo de técnicas, donde algunas de las más representativas son: 

 

Algoritmos genéticos (GA). Los algoritmos genéticos tienen su aparición en los años 60 

y son basados en la simulación de la selección natural y la genética. Utilizan información 

histórica para encontrar nuevos puntos que permitan una solución adecuada. Estos 

algoritmos se diferencian de otras técnicas por utilizar funciones de aptitud en lugar de 

derivadas, adicionalmente trabajan con un conjunto de puntos de diseño en lugar de un 

solo punto (Goldberg, 1989). Sin embargo, aunque esta estructura de optimización es 

ampliamente utilizada, presenta dificultades de ajuste en los parámetros de los 

operadores y una gran dependencia entre el tipo de problema y el ajuste de dichos 

parámetros (Adeli & Cheng, 1993; Norapat & Bureerat, 2011; Yang & Chee Kiong, 1997).  

 

Estrategias evolutivas (ES). Es una variante de los algoritmos genéticos, que no utilizan 

operadores de cruce y presentan una alta capacidad de mutaciones. Dichas mutaciones 

son determinadas exclusivamente por el operador de mutación. Requiere los mismos 

parámetros que los algoritmos genéticos, y se presenta a su vez las mismas desventajas 

(Ebenau & Rottschafer, 2005; Xiaodong, 2008). 

 

Optimización por colonia de hormigas (ACO). Emula el comportamiento de las 

colonias de hormigas o de abejas. Estas colonias se encuentran conformadas por 

individuos que desarrollan diversas tareas. Aunque un individuo no sea capaz de ejecutar 

su tarea, la colonia en su conjunto si lo ejecuta. Este tipo de algoritmos se inspiran 

inicialmente en la forma en como las hormigas rodean los obstáculos mientras 

transportan su alimento transmitiendo información por medio de feromonas marcadoras. 

Sin embargo presenta como desventaja la tendencia a estancarse en óptimos locales 

(Camp & Barron, 2004; Sonmez, 2011). 
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Método de búsqueda de patrones (PSM) 

El método de búsqueda de patrones PSM hace parte de las técnicas de optimización de 

la familia de los algoritmos metaheurísticos. Este método se compone de una matriz 

donde se realiza una búsqueda restringida. Dicha matriz es definida como malla, la cual 

se encuentra relacionada con una secuencia de condiciones de encuesta. Las 

condiciones que generan las encuestas dan las directrices para la reducción de la malla 

actual, asegurando de esta manera la convergencia del algoritmo (Herrera, Ibeas, de la 

Sen, Alcantara, & Serna-Garces, 2013). 

 

Optimización por enjambre de partículas (PSO). Basado en el comportamiento social 

de los animales. Se conforma una población con un número de partículas, las cuales 

permiten optimizar un problema partiendo de dichas partículas que se convierten en 

posibles soluciones. Se realiza la persecución de un punto partiendo de estas partículas 

que desarrollan una búsqueda sistémica en todo el rango de trabajo. Las partículas 

tienen un conocimiento del mejor punto alcanzado por cualquiera de las demás partículas 

del enjambre según reglas matemáticas que tienen en cuenta la posición de las mismas. 

Este tipo de estrategia de optimización es más simple de implementar que otras 

estrategias similares debido a que no requiere de ajustes excesivos, sin embargo al igual 

que el método ACO tiende a quedarse en mínimos locales (Lemonge & Barbosa, 2003, 

2004; Schutte & Groenwold, 2003). 

 

Se han implementado aplicaciones en el campo del control utilizando métodos de 

optimización como los anteriormente mencionados (Ali & Al-Ghazzawi, 2003; Ali & Al-

Ghazzawi, 2001; Chen, Peng, Han & Guo, 2011; Suzuki et al., 2007). En algunas de las 

aplicaciones utilizan los algoritmos genéticos en combinación con alternativas de 

inteligencia artificial como se muestra en la Figura 1-6 (Van der Lee et al., 2008). En 

Garriga & Soroush (2010) se proponen algoritmos para el ajuste y sintonización de los 

controladores basados en los algoritmos recursivos realizando una linealización por el 

método de serie truncada de Taylor en un punto de operación. 
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Figura 1-8: Diagrama de flujo de sintonización offline de un NMPC utilizando métodos 

de optimización desarrollado por diversos autores. 
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Fuente: (Van der Lee et al., 2008) 

 

En Suzuki et al. (2007) se utiliza la técnica de enjambre de abejas (PSO) para determinar 

de forma automática los parámetros de sintonización P y M. Los pesos de la FC son 

sintonizados con valores constantes que se encuentran dentro de un rango de valores 

y , estipulados por las restricciones del proceso partiendo de su respuesta 

temporal. En (Ali & Al-Ghazzawi, 2008) se toma como punto de partida un modelo de 

respuesta a un impulso infinito (FIR), implementando un sistema difuso para recalcular 
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los parámetros de sintonización del controlador prediciendo las salidas con constantes de 

tiempo dominantes. Para la sintonización estos autores plantean los siguientes pasos: 

▪ Determinar la respuesta de lazo cerrado para hallar el P con la ecuación dada. 

▪ Con la expresión propuesta evaluar las especificaciones de violación (restricciones). 

▪ Determinar el máximo punto permitido de las restricciones. 

▪ Aplicar reglajes fuzzy para determinar los valores de sintonización de los parámetros del 

controlador. 

 

Las posibilidades de implementar técnicas de optimización para la búsqueda y 

sintonización de los parámetros de un NMPC se presentan como una alternativa viable 

para esta aplicación. Sin embargo, la gran mayoría de las técnicas de sintonización 

toman como punto de partida funciones de transferencia, que independientemente que 

los procesos presenten no linealidad terminan siendo una aproximación a la 

representación lineal del sistema.  

 

Lo anterior provoca que el desempeño del controlador será adecuado para los puntos de 

operación sobre los cuales se realizará la aproximación (Georgiou, 1997; Karacan, 2001; 

Maurath et al., 1988; Shridhar & Cooper, 1998; Trierweiler & Farina, 2003; Yamuna & 

Unbehauen, 1997). Con lo que se despreciaría toda la información contenida en la 

descripción no lineal del proceso. Se hace importante entonces realizar la sintonización del 

NMPC utilizando toda la información obtenida del sistema, garantizando que su desempeño 

se aplicará para cualquier punto de operación del mismo, sin necesidad de realizar ningún 

tipo de linealización. Es por tal razón que la sintonización del SIB T-S con CBMD se 

convierte en un problema de optimización en línea que permita calcular e 

implementar la acción de control para avanzar al siguiente estado de predicción 

permitiendo la búsqueda adecuada de los parámetros del modelo y del 

controlador de forma eficiente.  

 

El propósito es realizar una búsqueda en un amplio rango de valores, mejorando el 

tiempo de la misma para hallar los valores que generen un mínimo error garantizando un 

adecuado comportamiento de los parámetros al momento de ser ajustados. Un método 

de optimización con resultados interesantes en la búsqueda de parámetros en diversas 

aplicaciones (Audet, 2004; Bagheripour & Asoodeh, 2013; Herrera, Ibeas, de la Sen, 

Alcántara & Serna-Garcés, 2013; Herrera, Ibeas & de la Sen, 2013; Liu & Zhang, 2006; 
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Negenborn, Leirens, De Schutter & Hellendoorn, 2009; Torczon, 1997) y que aún no ha sido 

aplicado en la sintonización de los NMPC, es el método de búsqueda de patrones (PSM) que 

a diferencia de otros métodos de optimización no requiere de ajustes excesivos evitando el 

estancamiento en mínimos locales.  

 

Dado que el interés de la investigación son los sistemas no lineales, estos poseen mínimos 

locales y un mínimo global. Estos sistemas poseen características adecuadas para la 

aplicación de alternativas de optimización como PSM (Herrera et al., 2013), permitiendo la 

disminución de manera considerable en el número de pruebas experimentales para hallar los 

parámetros de sintonización. 

 

Método de búsqueda de patrones (PSM). 

Como se definió anteriormente el método de búsqueda de patrones PSM hace parte de 

las técnicas de optimización de la familia de los algoritmos metaheuristicos. Se requiere 

de la de la definición de una matriz o malla según restricciones del proceso o de los 

parámetros a determinar. La reducción de la malla para acotar la búsqueda del 

parámetro deseado se da por las restricciones anteriormente mencionadas, locual 

permite la convergencia requerida por el algoritmo. La definición de los parámetros se da 

de la siguiente manera: 

Siendo  una malla con β≡ {x| a≤x≤b} donde  ∈  

Donde  ⊂  contiene  y 2𝑛 puntos adyacentes a . La diferencia entre esos 

puntos y  forman una base positiva máxima para . 

Conforme el algoritmo genera ∈ , sea ⊂ , se define de la misma forma para 

𝑘=0,1,…, n 

Se requiere entonces definir un contorno inicial de valores para la búsqueda de los 

parámetros. Este contorno es definido como una malla exterior en la cual se implantan 

las condiciones iniciales externas de las mallas definiendo los valores de límite inferior y 

límite superior que pueden tomar los parámetros variables. Posteriormente se realiza la 

definición de un contorno interno más pequeño definido como malla interna, la cual no 

deben superar valores mínimos y máximos de dos puntos equidistantes de las mallas 

externas de mayor tamaño. Se construyen mallas internas por cada malla de cada 
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variable. El funcionamiento del PSM se presenta en la Figura xx  en donde se indica  la 

estructura de funcionamiento del algoritmo de optimización.  

 

 Figura 1-9: Estructura general de funcionamiento del algoritmo PSM. 

EVALUACIÓN DE LOS N° DE PARTÍCULAS EN 

LA FUNCIÓN   

DEFINICIÓN E INICIALIZACIÓN DE VALORES DEL 
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N° PARTÍCULAS MALLA EXTERIOR

N° PARTÍCULAS MALLA INTERIOR
ERROR

SI ERROR

DISTRIBUCIÓN DE PARTÍCULAS EN FORMA 

EQUIDISTANTE EN EL DOMINIO DE LA 
FUNCIÓN

FIN

DETERMINACIÓN DEL VALOR MÍNIMO DE LOS 

VALORES EVALUADOS   

SALTO DE PARTÍCULAS EN DIRECCIÓN AL 
MÍNIMO ENCONTRADO

 

Fuente: Elaboración propia 

 

Según el rango del vector de cada variable, se generan “n” cantidad de variables 

equidistantes entre el mismo rango, formando la malla. Para cada una de ellas se realiza 

una encuesta hasta determinar el error mínimo hallado. Se realizan mallas más 

pequeñas y se realiza de nuevo la encuesta para determinar si se encuentra un nuevo 

error mínimo. Si esto sucede se cambia por el anteriormente encontrado para conservar 

un mínimo global. El procedimiento de búsqueda se repite hasta encontrar un mínimo 

aceptado (Herrera et al., 2013; Tobón, 2015). 

 

Algunas de las propuestas son basadas en reglas heurísticas que señalan algunas 

pautas para la sintonización del controlador. Las clasificaciones de estas propuestas son: 

la sintonización fuera de línea, la sintonización en línea, la sintonización con técnicas de 
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respuesta temporal y con métodos de optimización. Sin lugar a dudas la sintonización de 

estos parámetros se convierte en un problema de optimización para el cual se han 

empleado diversas técnicas de optimización. Sin embargo estas propuestas se orientan a 

aproximaciones a respuestas temporales o parámetros lineales empleando diversos 

modelos de descripción del proceso (E. Ali & Al-Ghazzawi, 2003; Banerjee & Shah, 1992; 

Bari, Baoti, & Morari, 2005; Biegler, 2010; Cutler, 1983; Georgiou, 1997; Han et al., 2006; 

Hinde & Cooper, 1994; Maurath et al., 1988; McIntosh & Shah, 1990; Peyman, 2011; 

Shridhar & Cooper, 1998; Suzuki et al., 2007; J. H. van der Lee et al., 2008; Vega, 2010). 

 

Para el desarrollo de la propuesta metodológica planteada en este trabajo de 

investigación se utilizan elementos empleados en trabajos de sintonización tratados en 

este Capítulo. Se identifica que existen diversos trabajos desarrollados para la 

sintonización de los NMPC, sin embargo, se nota la ausencia de investigaciones en las 

cuales el modelo de predicción sea del tipo de inferencia borrosa y en los cuales se 

utiliza como método de optimización el PSM. Por tal razón se realiza la propuesta para la 

sintonización de los parámetros de un NMPC empleando un SIB T-S con CBMD 

empleando PSM. Para la identificación del modelo de predicción adoptado por el NMPC 

se requiere sintonizar el número de conjuntos borrosos y el valor de los regresores 

adecuados para la identificación del modelo, posteriormente se sintonizan los parámetros 

del NMPC como lo son el P, M y los pesos de la FC. 

 

Como se mencionó anteriormente, es de fundamental importancia tener representado el 

modelo del sistema de la forma más cercana a la realidad debido a que posteriormente 

será el insumo para las estimaciones de las acciones de control que se generarán y de la 

cual se tomará la óptima. 

 

En el siguiente capítulo se desarrolla la propuesta metodológica empleando el PSM para 

la sintonización de un NMPC con SIB T-S y CBMD. La metodología será abordada en 

dos etapas, una etapa inicial de sintonización del SIB T-S con CBMD para obtener el 

modelo de predicción utilizado dentro del NMPC. Una segunda etapa enfocada a la 

sintonización propia del NMPC con su modelo de predicción previamente definido.  
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1.5 Resumen 

En este capítulo se realizó una introducción inicial sobre la estrategia de control MPC, de la 

cual se desprenden los NMPC. Se identifican las partes que conforman el NMPC donde se 

destaca el modelo de predicción, el cual puede ser representado de diversas maneras. En 

este capítulo se profundiza en la representación por medio de los SIB T-S con CBMD, la cual 

presenta ventajas importantes permitiendo una adecuada reproducción del modelo. 

Posteriormente se clasifican las estrategias de sintonización de los NMPC en: sintonización 

en línea y fuera de ella, sintonización por medio de métodos de respuesta temporal y la 

sintonización utilizando técnicas de optimización. Se identifica las ventajas presentadas por 

las técnicas de optimización para sintonizar los NMPC, encontrando en un método como el 

PSM una herramienta con amplias ventajas para este propósito. A continuación, se desarrolla 

la propuesta metodológica para la sintonización del SIB T-S con CBMD que es el centro de 

este trabajo de investigación. 
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2. Metodología para la sintonización de MPC 
y NMPC 

Partiendo de la caracterización de los controladores basados en modelo realizada en el 

Capítulo 1, se realiza una revisión del estado del arte sobre la sintonización de los 

parámetros de los NMPC. Se hallan elementos transversales en diversas posturas para 

la sintonización de los NMPC, generando herramientas para el desarrollo de la propuesta 

metodológica para la sintonización del NMPC con SIB T-S con CBMD. Con base en lo 

anterior la sintonización de los NMPC puede ser clasificada en estrategias generales de 

sintonización en línea y fuera de ella, las cuales pueden ser desarrolladas utilizando 

métodos de respuesta temporal y las técnicas de optimización. Resaltando la importancia 

del modelo de predicción para los NMPC y su sintonización, evidenciando que pueden 

ser representados de diversas formas incluyendo los SIB T-S y CBMD que han 

demostrado ser más flexibles para aplicaciones en procesos químicos industriales. 

 

Por lo anterior se plantea  el procedimiento metodológico para la sintonización de un 

NMPC con SIB T-S y CBMD que se plantea en dos etapas: una primera etapa enfocada 

a determinar los parámetros adecuados para el SIB T-S con CBMD que permite la 

identificación del modelo a utilizar por el controlador, y una segunda etapa se enfoca en 

la búsqueda de los parámetros propios del controlador P, M y los pesos α, β, Г, como se 

muestra en la Figura 2-1. Se utiliza la base de datos generada inicialmente como insumo 

para obtener el modelo de predicción del controlador, logrando que el NMPC tenga un 

desempeño adecuado en cualquier punto de operación en el que se encuentre.  
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Figura 2-1: Etapas de la metodología de sintonización de un NMPC.  

Metodología de sintonización de un NMPC con SIB T-S y 

CBMD   

Etapa 1

Identificación del SIB T-S con CBMD

• Generación de base de datos. Obtención de información de 

entrada al SIB T-S con CBMD

• Sintonización del valor de los regresores y el numero de 

conjuntos de agrupamiento.

• Se obtiene la identificación del modelo a utilizar en el 

NMPC.

Etapa 2

Sintonización del NMPC

   

• Implementación del modelo obtenido en etapa  2 en el 

NMPC

• Sintonización del horizonte de predicción P y el horizonte 

de control M.

• Sintonización de los parámetros del optimizador. Se 

sintonizan los pesos α, β, Г de la FC.

 

Fuente: Elaboración propia 

2.1 Etapa 1: Identificación del SIB T-S con CBMD 

La primera etapa de la metodología propuesta tiene como objetivo la identificación del 

SIB T-S con CBMD, para lo cual se debe partir de los datos de entrada generados para 

posteriormente realizar la búsqueda de los parámetros adecuados de sintonización. Los 

pasos para este desarrollo se presentan a continuación.  
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1. Generación de base de datos. Se realiza la generación de una base de datos de 

información. Partiendo de un modelo semifísico de base fenomenológica que describe la 

dinámica del proceso, se generan datos de la entrada permanente excitada para la 

variable manipulada que de ser necesario se puede modificar para excitar variables 

adicionales. Se obtiene el comportamiento de los estados y la salida que propicia la 

identificación del sistema. Se cargan los datos divididos en una base de datos para la 

identificación y una base de datos para la validación. La generación de la base de datos 

realizada en lazo abierto sirve como entrada para el paso dos.  

2. Normalización de datos. La normalización de los datos de entrada y salida del 

sistema se realiza para cambiar de unidades de ingeniería de las variables utilizadas en 

el proceso para la interpretación del sistema en un intervalo entre cero y uno. 

: valor mínimo del vector normalizado 

: valor máximo del vector normalizado 

: valor mínimo del vector X 

: valor máximo del vector X 

 vector a normalizar 

resolución 

valor normalizado 

          (2.1) 

 

3. Implementación de algoritmo de búsqueda de patrones PSM. Por medio del 

algoritmo de optimización implementado en el software de simulación se realiza la 

estimación de los parámetros para la sintonización del SIB T-S con CBMD. Los 

parámetros estimados serán el número de conjuntos borrosos y el número de regresores 

de las variables del proceso. La estimación se realiza a partir de la información de la 

base de datos y los siguientes pasos desarrollados por medio del PSM. 

 

▪ Definición de mallas exteriores. Se requiere definir un contorno inicial de 

valores para la búsqueda de los parámetros. Este contorno es definido como una malla 
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exterior en la cual se implantan las condiciones iniciales externas de las mallas para el 

número de conjuntos borrosos y para el número de regresores de cada variable.       

 

Cada malla exterior es definida por variables equidistantes y  valores de las 

variables de la malla interior. 

 

          (2.2) 

 

▪ Condiciones iniciales de malla para determinar el número de grupos 

borrosos. Se realiza la definición de las condiciones iniciales de la malla asociada al 

número de grupos borrosos. En la búsqueda de obtener un modelo aceptable para 

emplear en el NMPC, se utiliza una partición implícita del antecedente que proporciona 

un modelo más compacto como sucede con los CBMD (Alvarez & Peña, 2004). 

Generalmente para el desarrollo del agrupamiento de reglas básicas se debe definir una 

matriz con los vectores de entrada y los vectores de salida, los cuales posteriormente 

permiten la formación de un grupo borroso de elementos en los que a cada vector se le 

asigna un valor de pertinencia entre 0 y 1 para cada uno de los grupos borrosos. 

Después de haber realizado el agrupamiento borroso se debe encontrar el valor del 

número de conjuntos borrosos requeridos para la identificación del modelo. Existen 

entonces diversas posibilidades para la obtención del número de conjuntos borrosos de 

entrada. 

 

Una de las alternativas para esto es realizar una proyección de los grupos resultantes de 

la proporción borrosa que aparece en el antecedente de la regla sobre cada variable de 

entrada. Al aplicar un método de agrupamiento resulta un centro por cada grupo borroso 

(Isaza, 2012a). Debido a que la aparición de los centros surge para la determinación de 

la función de pertenencia, se considera que los múltiples centros de un grupo dan origen 

a subgrupos. 

 

La propuesta de Takagi & Sugeno (1985) propone un número de dos conjuntos borrosos 

por cada variable. Para optimizar esta propuesta se emplea el PSM, que permite el 

análisis de un rango más amplio de valores con la definición adecuada de la malla. Por 

tal razón se define entonces dicha malla en un intervalo con valor inicial entero de 1 
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hasta un número entero que puede ser hasta de treinta veces el número de conjuntos 

propuestos por los autores. 

 

El valor de treinta se propone basado en la obtención de resultados aceptables (Peña, di 

Sciasco, & Carelli, 1998) donde se observa que al aumentar el número de conjuntos el 

error disminuye y con el ánimo de abarcar el número de conjuntos propuestos en 

(Pedrycz, 1984; Tong, Beck, & Latten, 1980) para realizar la identificación de estructuras 

de modelo borroso tipo Takagi Sugeno. Este valor se define buscando que no se genere 

una aparición excesiva de subgrupos y un procesamiento excesivo al momento de 

realizar el agrupamiento, permitiendo conocer el comportamiento en un espectro 

considerable de conjuntos teniendo en cuenta que un número excesivo de ellos puede 

presentar sobreajustes. 

 

▪ Condiciones iniciales de malla para determinar el número de regresores de 

las variables. Se realiza la definición de las condiciones iniciales de las mallas de los 

valores de regresión para cada variable de entrada. Las variables se vinculan con los 

regresores con los que se identifica el SIB T-S en relación con el número de CBMD 

condicionado en la malla anterior. El algoritmo identifica y valida el regresor de los 

estados predichos, donde 𝑝, 𝑞, 𝑟, 𝑠 y 𝑣 son el número máximo de regresiones que puede 

tomar cada variable en el algoritmo como se muestra en la ecuación 2.3. 

 

 

(2.3) 

Para conservar la uniformidad de las mallas entre el CBMD y los regresores, se define 

entonces la malla con valores iniciales enteros entre 1 y el valor máximo de la malla 

conformada para hallar el número de grupos. Esto permite garantizar una relación uno a 

uno para un amplio número de iteraciones con las que se realiza la búsqueda exhaustiva 

del valor de los regresores que generan el valor mínimo deseado. 

 

▪ Definición de mallas interiores. Se realiza la construcción de las mallas de 

búsqueda más pequeñas. Se construye una malla interna por cada malla externa de 

cada variable, las cuales no deben superar valores mínimos y máximos de dos puntos 
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equidistantes de las mallas grandes conformadas por las  variables. La estructura de la 

malla se presenta de igual forma a la malla externa así: 

        (2.4) 

 

Condiciones iniciales de las mallas interiores. Se definen los valores limites iniciales tanto 

para la malla interior asociada a la malla que determina el número de grupos borrosos, 

como para la malla interior asociada a la malla que determina el valor de los regresores 

de cada variable. Para conservar la equidistancia de puntos intermedios de la malla 

externa, que garantiza una búsqueda óptima de los mínimos locales, se deben definir los 

límites superior e inferior en igual valor a su proporcional en la malla exterior. 

 

4. Evolución e Identificación paramétrica de valores. Después de realizar la 

definición de la malla de valores externa  con las condiciones iniciales o restricciones 

pertinentes y la definición de la malla de valores interna . Se procede a determinar el 

valor mínimo local buscado para cada parámetro. El algoritmo distribuye las partículas de 

forma equidistante en el dominio de la función. Se evalúa el número de partículas de la 

función determinando el valor mínimo de error con los valores evaluados. El error es 

determinado por medio del criterio de desempeño integral del error cuadrático ICE que es 

adecuado para la evaluación de la sintonización del SIB T-S, debido a que se requiere 

que el modelo identificado reproduzca de la manera más acertada la planta real (modelo 

fenomenológico), es decir que se busca un mínimo error dejando en segundo plano el 

tiempo de procesamiento. El valor mínimo de error se convierte en el centro de las mallas 

internas, realizando secuencialmente una encuesta haciendo así una búsqueda 

refinada de valores en donde se realiza el salto de la partícula.  

 

Al momento de hallarse un nuevo mínimo, este será reemplazado por el mínimo global 

de dicha malla y se almacenan los valores de las variables asociados al mínimo 

encontrado. El valor mínimo local buscado  se determina con la relación de los valores 

de la malla externa y la malla interna. La malla interna se define con una relación como 

se muestra en la ecuación (2.5): 
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>   ^  >          (2.5) 

 

Al momento de la ejecución de cada iteración se realiza una reducción de las mallas 

externas como internas, repitiendo el procedimiento hasta lograr un valor de error 

deseado. En cada iteración de no encontrarse un valor mínimo al anterior, se conserva el 

valor de la variable con la cual se encontró el último valor óptimo. Siendo  el número de 

conjuntos borrosos que se asocia al número de regresores para cada variable del 

proceso denominadas como . En la Figura 2-2 se presenta la siguiente 

estructura para la búsqueda de los valores de sintonización. Donde m: número de 

conjuntos borrosos, A: número de regresores para la variable A, B: número de regresores 

para la variable B, C: número de regresores para la variable C, D: número de regresores 

para la variable D. 

 

Figura 2-2: Estructura de búsqueda con PSM de los valores para la sintonización del 

SIB T-S con CBMD. 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

Finalmente, en esta etapa se determina el valor del número de conjuntos borrosos y de 

regresores adecuados para la obtención de una óptima identificación del modelo. Se 

conforman los regresores de la forma r(k-n) para cada variable. Posteriormente se 

construyen los vectores generados con la información de los estados de regresión en el 
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formato deseado. Se observa el comportamiento en el diagrama de evolución 

correspondiente. 

 

5. Sintonización de valores y análisis de desempeño. La sintonización para 

identificar el modelo se realiza con los valores hallados y definidos como apropiados 

cuando entregan un valor de error mínimo determinado en el paso 4 de la metodología 

apoyados en el diagrama de evolución obtenido con el PSM. El propósito es valorar su 

rendimiento para determinar que es el modelo adecuado a utilizar en el NMPC. Dicha 

valoración se realiza por medio de índice de desempeño y de comparación gráfica entre 

los datos reales y los datos estimados. Se determina con el conjunto de datos de la base 

destinados para la validación. 

 

2.2 Etapa 2: Sintonización del NMPC 

El método propuesto para la sintonización del NMPC parte de utilizar el modelo 

identificado por medio del SIB T-S con CBMD, que se convierte en el modelo de 

predicción del controlador, conservando la información del proceso en un amplio rango 

de condiciones de operación. Como se planteó anteriormente el problema de 

sintonización se resuelve empleando una técnica de optimización que realiza una 

búsqueda automática de forma secuencial como se hizo en la sintonización del SIB T-S 

con CBMD. A continuación, se plantean los siguientes pasos metodológicos para la 

sintonización del NMPC. 

 

1. Implementación del modelo. El modelo obtenido por medio de la sintonización 

del SIB T-S con CBMD se convierte en el modelo de predicción del NMPC. Dicho modelo 

al ser construido con la base de datos inicial, posee toda la información que requiere el 

sistema sin necesidad de ser modificado o redefinido en la etapa de identificación por 

medio del SIB T-S con CBMD que se ejecuta solo una vez. La información del modelo 

identificado es aportada al controlador para determinar los valores de P, M, α, β y Г. 

 

2. Implementación de algoritmo búsqueda de patrones PSM. Por medio del 

algoritmo de optimización implementado en el software de simulación se realiza la 

estimación de los parámetros para la sintonización del NMPC. La estimación se realiza a 



66 Metodología para la sintonización de MPC y NMPC y CBDM 

 

 

partir de la información obtenida con el modelo previamente sintonizado y los siguientes 

pasos desarrollados por el PSM. 

 

▪ Definición de mallas exteriores. Se requiere definir unas condiciones iniciales 

de valores para la búsqueda de los parámetros. Se define una malla exterior en la cual se 

implementan los valores iniciales externos para hallar posteriormente los valores de P, M, 

α, β y Г. Se definen el número de mallas proporcionales a los parámetros de búsqueda, 

las cuales deben encontrarse equidistantes entre sí. En esta etapa es aplicado el PSM de 

la misma forma en la que se utilizó para la búsqueda de parámetros del SIB T-S. 

Donde:  

Siendo            (2.6) 

 

Se definen las mallas de los parámetros P, M, α, β y Г en el mismo orden, cumpliendo las 

restricciones descritas a continuación. 

 

Condiciones iniciales de la malla para determinar el valor de P. El P debe conservar 

unos estándares en la proporcionalidad de sus valores para garantizar la estabilidad del 

sistema. Dicha proporcionalidad es asociada con una relación aproximada de doce a uno 

entre el P y el M, donde el P debe ser mayor o igual al M en valores aproximados a esta 

proporción. De esta forma se obtienen óptimos resultados para sistemas que poseen 

tiempos muertos pequeños y periodos de muestreo con valores más amplios (Clarke & 

Mohtadi, 1987; Nagrath et al., 2002; Wojsznis et al., 2003; Yamuna & Unbehauen, 1997). 

Por tal razón se propone que la malla sea inicializada en un valor mínimo de 1 y con 

valores máximos de 30, conservando las proporcionalidades anteriormente mencionadas 

para evitar incertidumbres e inestabilidades aportadas por P. 

Para el NMPC: 

 

Con 

(0.7) 
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Se tiene que FC dado en la ecuación (2.2) satisface condiciones de estabilidad de 

Lyapunov si P cumple con la diferencia proporcional anteriormente mencionada (Rojas, 

2004). Algunos trabajos de investigación plantean que la obtención adecuada de la 

dinámica del sistema requiere de altos valores del horizonte de predicción. Sin embargo, 

estos altos valores generan incertidumbre al controlador. Por lo que recomiendan 

horizontes de predicción cortos con diferencias entre 20 a 50 valores (Suzuki et al., 2007; 

Wojsznis et al., 2003). 

 

Condiciones iniciales para el valor M. El parámetro asociado al horizonte de control M 

se inicializa en un valor constante de 1 que ha presentado resultados aceptables y 

adicionalmente aliviana el procesamiento que se desarrolla al aplicar el PSM. Se debe 

garantizar que el valor de M sea entero debido a que con él se proporcionan los grados 

de libertad en la selección de futuros controles. Existen diversas propuestas para hallar el 

valor del M, donde se plantea que para sistemas estables se utilice un valor menor al de 

P (Genceli & Nikolaou, 1993; Lee & Yu, 1994; Trierweiler & Farina, 2003).  

 

Otros trabajos con buenos resultados proponen sintonizar a M con un valor de uno, o 

inicializar el controlador con M=P, lo cual reduce al mínimo la varianza del controlador 

(Banerjee & Shah, 1992; Clarke & Mohtadi, 1987; McIntosh et al., 1989, 1991; Yamuna & 

Unbehauen, 1997).  

 

Condiciones iniciales de la malla para determinar el valor de α. Las condiciones 

iniciales de esta malla deben ser inicializadas en un valor pequeño que puede ser 

decimal y deben ser finalizadas en un valor entero alto para aprovechar las ventajas de 

velocidad e iteración al momento de las convoluciónes generadas que ofrece el PSM. La 

sintonización del peso asociado a la penalización del error de predicción es de 

fundamental importancia en el proceso de convergencia de la FC. 

Por tal razón debe de ser el valor más grande de los tres pesos lo que indica que dicho 

error es el factor más importante dentro de la FC.  

 

En muchos casos, para la sintonización de este factor se presentan óptimos resultados 

para sistemas no lineales empleando valores relativamente altos para una acción de 
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entrada rápida que lleva a conseguir el set point deseado de forma más veloz (Nagrath et 

al., 2002; Rowe & Maciejowski, 2000; Trierweiler & Farina, 2003; Wojsznis et al., 2003; 

Yamuna & Unbehauen, 1997).  

 

Condiciones iniciales de la malla para determinar el valor de β. El peso asociado a la 

penalización de la acción de control también es definitivo en el resultado final del 

comportamiento de controlador.  

 

Es recomendable que este peso sea menor que el valor de sintonización de α. La 

sintonización β se realiza asignándole un valor con la décima parte del valor del peso α.  

 

Esto se plantea dado que experimentalmente como ocurre con el P y M se observan 

resultados interesantes en la sintonización de este parámetro con relaciones 

proporcionales de 1 a 10 siendo el menor valor el asignado al β y el mayor valor 

asignado al parámetro α (Clarke & Mohtadi, 1987; Hinde & Cooper, 1994; Maurath et al., 

1988; Rawlings & Muske, 1993).  

 

La malla se propone con la misma dimensión de la malla de α, conformándose con 

valores iniciales y finales en α/10. Si la FC se compone por dos factores asociados a α y 

β, se recomienda otorgar el mismo grado de penalización por lo que las condiciones de la 

malla serán β= α. 

 

Condiciones iniciales de la malla para determinar el valor de Г. Es abierta la 

posibilidad de incluir términos en el FC, es el caso del término asociado a la salida 

predicha y su respectivo peso.  

 

La minimización de este término es importante al momento de buscar la disminución de 

las oscilaciones en la salida, buscando una respuesta lo más suave posible. 

Particularmente este peso es importante si el deseo es penalizar los movimientos 

bruscos de la salida predicha (Isaza, 2012b).  

 

Para los casos de estudio la disminución de las oscilaciones puede realizarse también 

modificando algunos parámetros del método de optimización OER, sin embargo, esto es 

un planteamiento para trabajos futuros.  
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Por ahora el interés inicial es disminuir el error, razón por la cual el peso asociado a este 

término puede definirse con un valor igual o mucho menor que el peso β o bien darle un 

valor de 0 si el comportamiento del controlador es aceptable para la aplicación.  

  

▪ Definición de mallas interiores. Se realiza la construcción de las mallas 

interiores de búsqueda más pequeñas. Se construye una malla interna por cada malla 

externa de cada variable, las cuales no deben superar valores mínimos y máximos de 

dos puntos equidistantes de las mallas grandes conformadas por las   variables. La 

estructura de la malla se presenta de igual forma a la malla externa así: 

        (2.8) 

 

Condiciones iniciales de las mallas interiores. De igual forma que en la sintonización 

del SIB T-S con CBMD se definen los valores limites iniciales de estas mallas 

conservando la equidistancia de puntos intermedios de la malla externa, que garantiza 

una búsqueda óptima de los mínimos locales, con los límites superior e inferior en igual 

valor a su proporcional en la malla exterior. 

 

3. Evolución e Identificación paramétrica de valores. Después de realizar la 

definición de la malla de valores externa y la malla de valores interna , se 

procede a determinar el valor mínimo local buscado para P, M, α, β y Г. De forma similar 

a la desarrollada para la sintonización del SIB T-S con CBMD, el algoritmo de 

optimización se encarga de determianr el valor mínimo de error con los valores 

evaluados. El error es determinado por medio del criterio de desempeño integral del error 

cuadrático por el tiempo ICET que es adecuado para la evaluación de la sintonización del 

NMPC debido a que penaliza los errores y adicionalmente se tiene en cuenta el factor 

tiempo para obtener información sobre la respuesta temporal.  El valor mínimo de error 

se convierte en el centro de las mallas internas, realizando secuencialmente una 

encuesta haciendo así una búsqueda refinada de valores en donde se realiza el salto de 

la partícula. Con la distribución de las partículas se toma como centro el valor mínimo de 

las mallas internas. Se realiza la reducción de las mallas externas e internas hasta lograr 

el mínimo deseado. Se presenta la siguiente estructura para la búsqueda de los 

parametros de sintonización que son visualizados en el diagrama de evolución de la  

Figura 2-3 para cada parámetro del  NMPC con CBMD.   
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Figura 2-3: Estructura de búsqueda con PSM de los valores para la sintonización del 

NMPC con CBMD. 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

4. Sintonización de valores y análisis de desempeño. Se aplican los valores de 

los parámetros que permitieron obtener el mínimo global al NMPC. Se valora su 

rendimiento por medio de índices de desempeño que determinan el comportamiento de 

la variable a controlar. Los índices de desempeño sirven como herramienta para 

determinar el comportamiento del controlador y en muchos casos los tiempos de 

procesamiento que son relevantes para determinar la carga computacional del sistema. 

 

2.3 Resumen 

En este capítulo se realiza la propuesta metodológica para la sintonización de un 

NMPC con SIB T-S y CBMD. Se presentan las dos etapas de sintonización del 

NMPC, partiendo inicialmente de la generación de la información de entrada que 

es definida como la base de datos. Posteriormente se procede al desarrollo de la 

primera etapa de sintonización enfocada en el SIB T-S con CBMD. En esta etapa 

de la metodología se realiza empleando el PSM la búsqueda del número de 
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conjuntos de agrupamiento y el número de regresores utilizados para identificar el 

modelo. En la segunda etapa de la metodología se utiliza el modelo anteriormente 

obtenido, como modelo de predicción del NMPC y se procede a sintonizar los 

parámetros P, M, α, β y Г de forma similar a la desarrollada en la primera etapa. 

La sintonización del NMPC de esta forma permite utilizar toda la información de 

entrada sin necesidad de realizar ningún tipo de linealización en puntos de 

operación en especial. A continuación, en en el capítulo tres se desarrolla la 

aplicación de esta propuesta a dos casos de estudio en particular evaluando el 

desempeño de los controladores utilizando la metodología descrita anteriormente 

para inicialmente hallar un modelo de predicción adecuado y posteriormente 

sintonizar los parámetros del NMPC. 
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3. Evaluación de metodología para la 

sintonización del NMPC con SIB T-S y 

CBMD 

Los procesos industriales cuentan con estrategias de control de preferente aplicación 

como lo son los PID. Dichas estrategias, aunque no presentan un adecuado 

comportamiento para aplicaciones no lineales, si se aplican industrialmente de forma 

recurrente permitiendo la aparición de errores permanentes en los procesos. Por tal razón 

es importante la aplicación de otras estrategias de control que permitan corregir dichos 

errores. Los NMPC se presentan como una alternativa con amplio campo en el sector 

industrial en aplicaciones del sector químico donde se da la aparición de no linealidades. 

 

Esta estrategia de control tiene en la representación del modelo una etapa relevante, por 

lo que una alternativa como los SIB T-S en combinación con los CBMD presenta un buen 

comportamiento al momento de ser implementada. 

 

En este capítulo se efectúa la aplicación de la propuesta metodológica para la 

sintonización de un NMPC con SIB T-S y CBMD en dos casos de estudio. El desempeño 

de los controladores se evalúa por medio de índices de desempeño aplicados al 

sintonizar los NMPC con SIB T-S y CBMD con diversas propuestas. A continuación, se 

contextualiza sobre cada uno de los casos de estudio sobre los cuales se va a actuar. 

Posteriormente se desarrollan los pasos definidos para la sintonización del SIB T-S con 

CBMD. Finalmente se aplican los pasos definidos para la sintonización del NMPC. Se 

realiza la sintonización con técnicas propuestas por diversos autores, que se utilizan para 

la comparación al momento de la evaluación del desempeño del controlador ajustado por 

medio de la metodología propuesta.  
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3.1 Caso de estudio: Tanque reactor continuamente 

agitado CSTR 

El primer caso de estudio es un tanque reactor continuamente agitado CSTR. En este 

proceso se realiza el control de la concentración del reactivo manipulando las 

temperaturas de la chaqueta y del reactor. Para tal fin se tienen en cuenta 

consideraciones como: 

▪ Un reactivo A y una reacción de primer orden. 

▪ El reactivo y el producto se encuentran en fase liquida. 

▪ La transferencia de calor del tanque a la chaqueta se presenta en forma uniforme e 

ideal. 

▪ La densidad y la capacidad calorífica de la mezcla permanecen constantes 

 

La concentración del reactivo definida como , la temperatura de la chaqueta  y la 

temperatura del reactor , son los estados de interés para este trabajo. La relación de 

estos estados, se da con una incidencia directa del comportamiento entre las 

temperaturas de la chaqueta, el reactor sobre el comportamiento de la concentración. El 

CSTR cuenta con una agitación permanente y constante, donde los reactivos 

involucrados deben permanecer un tiempo determinado para garantizar un producto final 

a satisfacción. En una primera etapa del proceso, se da origen a la formación del 

producto en donde se realiza la extracción del calor por medio de la chaqueta del reactor. 

En la Figura 3-1 se tiene la representación del CSTR se involucra un lazo de control en el 

cual se tiene como variable manipulada el caudal de entrada a la chaqueta  y la 

temperatura en el reactor T, que son variables medibles. La variable controlada es la 

concentración . 
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Figura 3-1: Representación de un Tanque Reactor Continuamente Agitado CSTR.  

F0
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T0 

FC H

CA

T
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Entrada fluido frio

Salida producto

Salida fluido 
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FT
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 CA

T 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

El modelo del proceso es la representación de la dinámica del mismo. Entrega un 

conocimiento formalizado del sistema basado en ecuaciones diferenciales que lo clasifica 

como del tipo fenomenológico. La modelación para los CSTR es tratada en diversas 

investigaciones (Bouskova, Dohanyos & Schmidt, 2005; Chen, Kremling, & Allgower, 

1995; Ge, Hang & Zhang, 1999) en donde se describe el comportamiento del sistema por 

medio de ecuaciones asociadas a los estados del mismo como se muestra a 

continuación: 

 

       (3.1) 

     (3.2) 

     (3.3) 
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Siendo         (3.4) 

 

Cada uno de los factores de la ecuación es definido así: 

 

: concentración inicial del reactante. 

: flujo de alimentación del reactor. 

: flujo volumétrico de alimentación de la chaqueta. 

: concentración final del reactante. 

: volumen de la mezcla. 

: volumen de la chaqueta. 

: velocidad de reacción especifica. 

: densidad del líquido dentro de la chaqueta. 

: temperatura de entrada a la chaqueta. 

: temperatura de la chaqueta. 

: factor pre-exponencial. 

: energía de activación.  

: constante universal de los gases. 

: temperatura dentro del reactor.  

: factor de relación del coeficiente de trasferencia de calor, el calor exotérmico de 

relación con respecto a la densidad del líquido dentro de la chaqueta, la capacidad 

calórica del líquido dentro de la chaqueta y el volumen de la misma.   

: capacidad calórica promedio de la mezcla reaccionante. 

 

Los parámetros principales presentan los siguientes valores de operación y diseño para 

su funcionamiento según (Guerra, 2008). 
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Tabla 3-1: Valores de variables del modelo CSTR 

Parámetro Valor Unidades Parámetro Valor 

 
40 /h  

-30000      BTU/mol 

 
0.50 mol/   250  

 
48 /h  

530           R 

 
49.9 /h  

530           R 

 
1.99 BTU/mol*R 

 
1.0          BTU/lb-R 

 
3.85   

0.75        BTU/lb-R 

 
7.08E10 1/h 

 62.3        lb/  

 
30000 BTU/mol 

 50           lb/  

 
150 BTU/h-  R   

Fuente: Elaboración propia 

      

Se inicializa el sistema con los siguientes valores en estado estacionario 

correspondientes a un punto de equilibrio del CSTR: concentración  =0.4739 

mol/ , temperatura del reactor =537.1641R y la temperatura de la chaqueta 

=537.6157R. Estos valores son muy similares debido a su relación directamente 

proporcional. La variable controlada es la concentración  que presenta una respuesta 

dinámica con una tolerancia de . La variable manipulada es el caudal de entrada a 

la chaqueta, que incide directamente en la temperatura en la misma , presentando una 

relación directa sobre la temperatura del reactor . El comportamiento de las variables se 

presenta en la Figura 3-2 donde la respuesta a un escalón de magnitud diez aplicado en 

un tiempo de 18 minutos. La respuesta de la concentración en la gráfica superior, la 

respuesta de la temperatura del reactor en la gráfica central y la respuesta de la 

temperatura de la chaqueta en la gráfica inferior. 
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Figura 3-2: Simulación del modelo utilizando MATLAB. 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

▪ Sintonización NMPC con SIB T-S y CDMB Caso uno 

La sintonización del SIB T-S con CBMD requiere de la obtención del número de 

regresores a utilizar, al igual que el número de conjuntos borrosos que se desean 

trabajar. Como en proyectos en los cuales se obtuvieron resultados aceptables en la 

búsqueda de parámetros utilizando un algoritmo de optimización PSM (Herrera, Ibeas, & 

de la Sen, 2013; Tobón, 2015), se realiza la búsqueda del valor de regresor con el fin de 

determinar el desempeño con cada valor. 

 

Con cada regresor se identifica el comportamiento en cada valor de  que se considera 

como el número de CBMD empleados para realizar una validación. La sintonización se 

realiza partiendo de la elaboración de una fase de experimentación en donde se 

determina el mínimo error realizando la combinación de valores en los regresores de las 

variables. 

 

Por medio de la construcción del gráfico de evolución generado por el PSM se relaciona 

el valor del regresor de la variable más significativa y la combinación de los regresores de 

las demás variables, determinando el error particular para cada prueba. Las etapas de 

sintonización son aplicadas a continuación para el caso CSTR y para el caso de 

alcalinización de jugo de caña de azúcar. 
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A continuación, se aplican los pasos planteados en el Capítulo 2 para la sintonización del 

SIB T-s con CBMD.  

 

Etapa 1: sintonización del SIB T-S con CBMD 

1. Generación de base de datos. 

Se genera una base de datos de identificación y otra de validación con una señal de 

secuencia binaria seudo aleatoria (PRBS) que hace las veces de entrada. Se tiene como 

punto de partida las ecuaciones del modelo fenomenológico que posteriormente permiten 

obtener el comportamiento de los estados y la salida. Para esta generación el sistema se 

tiene como entrada un tren de estímulos con escalones permanentemente excitantes. 

Estos escalones son la representación del flujo de entrada del reactivo denominado como 

 y del flujo de entrada de la chaqueta , los cuales inciden directamente en las demás 

variables del proceso que se muestran en la Tabla 3-2.  

 

Tabla 3-2: Variables de entrada y salida del proceso 

Variable del proceso Variable para el modelo 

Flujo de la chaqueta ( ) Variable manipulada ( ) 

Flujo de entrada del reactivo ( ) Perturbación medida ( ) 

Concentración del reactivo ( ) Variable controlada ( ) 

Temperatura de reactor (T) 
Primer estado ( ) 

Temperatura de la chaqueta (Tj) 
Segundo estado ( ) 

Fuente: Elaboración propia 

 

La generación de la base de datos se elabora para el flujo de entrada del sistema y el 

flujo de entrada de la chaqueta. Empleando el 50% de los datos de la base generada 

para la identificación y el 50% restante para la validación, se obtienen las gráficas 

representadas en las Figuras 3-3 y 3-4. 
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Figura 3-3: Señales de entrada persistentemente excitantes (datos de identificación): 

Flujo de entrada del reactivo (Superior), Flujo de entrada de la chaqueta (inferior). 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

Figura 3-4: Señales de entrada persistentemente excitantes (datos de Validación): 

Flujo de entrada del reactivo (Superior), Flujo de entrada de la chaqueta (inferior). 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

     El comportamiento de los estados se representa a continuación en la Figura 3-5. 
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Figura 3-5: Comportamiento de los estados concentración CA (superior), temperatura 

del reactor T (centro), temperatura de la chaqueta Tj (inferior) con datos de identificación. 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

En la Figura 3-6 se presenta el comportamiento de los estados del sistema después de recibir 

las señales de entrada. 

 

Figura 3-6: Comportamiento de los estados CA (superior), temperatura del reactor T 

(centro), temperatura de la chaqueta Tj (inferior), con datos de validación. 

 

Fuente: Elaboración propia 
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2. Normalización de datos. 

El sistema reacciona generando como salida de identificación y validación el 

comportamiento de la concentración en el CSTR. De igual forma se obtiene la 

temperatura al interior del reactor y en la chaqueta. Con el fin de disminuir ruidos se 

aplica un procedimiento para eliminar del conjunto de datos de identificación y validación 

cualquier dato que se repita y que no aporte ninguna información. Para lo anterior debido 

a que las señales son de naturaleza y magnitud diferente, es recomendable aplicar un 

procedimiento de normalización empleando el algoritmo utilizado para la simulación como 

lo plantean en (Isaza, 2012a; Sierra, 2009). Se realiza la escalización de la información 

obtenida para un rango definido entre [0 1], lo que se logra con valores de rango de 

trabajo definicos donde se alcanza el estado estacionario. A continuación, en la Tabla 

3-3 se presentan los intervalos de unidades de ingeniería para ser normalizados 

en el rango recomendado.  

 

Tabla 3-3: Intervalo de unidades de ingeniería para la normalización de las variables 

del proceso CSTR. 

Magnitud      Unidad de 

medida 

Rango de trabajo Condición inicial 

Concentración  mol/  
[0 , 0.9] 0.474 

 

Temperatura reactor  

 

   R [526.61,553.41] 530 

Temperatura de la 

chaqueta  

 

 R [521.61,553.41 ] 530 

Fuente: Elaboración propia 

 

3. Implementación de algoritmo de búsqueda de patrones PSM. 

El algoritmo de reconocimiento de patrones permite la definición de los valores acertados, 

para el regresor más significativo y las demás variables de entrada del sistema en el 

CSTR. A continuación, se muestra la estructura general del algoritmo PSM. Este 

algoritmo general se emplea como base para construir el algoritmo propio empleado para 
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la identificación del SIB T-S con CBMD y posteriormente para la búsqueda de los 

parámetros de sintonización del NMPC. 

 

Algoritmo 1: Pattern Search Méthod (PSM) 

 

 

En la línea 1 y 2 se realiza la definición de la dimensión de las mallas a utilizar, 

proporcional al número de variables que se requieren determinar en la búsqueda. En las 

líneas 3 a 6 se comienza la definición de la búsqueda de los valores deseados, para en la 

línea 8 realizar el autoguardado de valores que garantizan la convergencia en los 

resultados como lo han planteado (Tobón, 2015; Zhang & Sun, 1996). 

 

▪ Definición mallas exteriores 

Para la estimación de los parámetros se definen las condiciones iniciales de las mallas 

asociadas al número de conjuntos borrosos  a utilizar y a el número de regresores de las 

variables concentración , temperatura del reactor , temperatura de la chaqueta , 

flujo de entrada al reactor  y el flujo de entrada a la chaqueta . Se tiene la 

concentración como la variable más significativa porque es la que se desea controlar. El 

máximo valor de la malla se plantea por la uniformidad de las mallas entre el CBMD y los 

regresores. Se define entonces la malla con valores iniciales enteros entre 1 y el valor 

máximo de la malla conformada para hallar el número de grupos que es de un valor de 
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treinta.  Para evitar una carga computacional alta se plantea inicialmente hacer 

modificaciones de 10 en 10 encontrando que con 10 se obtiene un error ajustado a lo 

deseado. 

∈[1,10], ∈[1,10], ∈[1,10], ∈[1,10], ∈[1,10], ∈[1,10] 

 

▪ Definición de mallas interiores  

Para la estimación de los parámetros se delimitan las mallas interiores en cada uno de 

los parámetros de la siguiente forma: 

∈[1,10], ∈[1,10], ∈[1,10], ∈[1,10], ∈[1,10], ∈[1,10] 

El intervalo es dado por la recomendación de mantener la homogeneidad con los valores 

de la malla interior. 

 

4. Evolución e Identificación paramétrica de valores. 

Empleando el software de simulación se realizan las iteraciones en paralelo de cada variable 

y a su vez se identifica la diferencia entre el valor actual y los datos tomados del modelo 

original. Este procedimiento se repite hasta alcanzar un error mínimo, detectando el valor 

adecuado de los regresores para cada variable. 

 

La Figura 3-7 muestra la evolución de los datos resultado del software para 230 

iteraciones. El algoritmo de optimización realiza una búsqueda exhaustiva reduciendo la 

cantidad de pruebas a 230 iteraciones en las cuales se encuentra un valor de error 

aceptable. Cuando el optimizador no encuentra un error mínimo diferente, determinado 

con el ICE se encarga de almacenar los datos del mínimo anteriormente obtenido y de las 

variables que lo propician. Como resultado de las experimentaciones anteriores se 

obtienen los valores ideales para la sintonización del SIB T-S y CBMD con los cuales se 

presenta unos errores mínimos. Los valores óptimos de sintonización son: número de 

conjuntos igual a 3, regresor asociado a la concentración  igual a 9, regresor asociado 

a la temperatura del reactor  igual a 9, regresor asociado a la temperatura de la 

chaqueta  igual a 1, regresor asociado al flujo de entrada al reactor  igual a 9, 

regresor asociado al flujo de entrada de la chaqueta  igual a 1. Sin embargo el número 
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de conjuntos borrosos adecuados es de tres y se determina con un diagrama de 

evolución similar al de la siguiente Figura. 

 

Figura 3-7: Evolución de número de regresores CA, T, Tj, F, Fj con el algoritmo PSM 

 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

5. Sintonización de valores y análisis de desempeño 

Se realiza la sintonización de los valores obtenidos en el paso anterior para determinar el 

comportamiento final del sistema. Para el proceso de validación se compara el modelo 

real con el modelo identificado por medio de la sintonización del SIB T-S con CBMD.  

 

La evaluación del sistema se realiza por medio de los índices de desempeño que sirven 

como herramienta para determinar características que son relevantes para concluir sobre 

los resultados obtenidos. El principal criterio de desempeño utilizado para determinar el 

comportamiento del SIB T-S con CBMD es la integral del error cuadrático ICE que se 

describe por la siguiente ecuación, donde se calcula el error con los valores de diferencia 

de   las variables del proceso. 
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Ƒ ICE=          (3.5) 

 

Este índice de desempeño es adecuado para la evaluación de la sintonización del SIB T-

S, debido a que se requiere que el modelo identificado reproduzca de la manera más 

acertada la planta real (modelo fenomenológico), es decir que se busca un mínimo error 

dejando en segundo plano el tiempo de procesamiento. El ICE da mayor importancia a 

los errores grandes, pero da poco peso a los errores pequeños. Es fácilmente 

computable tanto analítica como experimentalmente. Gráficamente se puede observar en 

la Figura 3-8 la comparación punto a punto del modelo real y el modelo identificado por el 

SIB T-S con CBMD, en donde se observan mínimas diferencias entre ambos. 

 

Figura 3-8: Comparación de datos reales y hallados con SIB T-S para el número de 

conjuntos borrosos con regresores sintonizados con valores óptimos. 

 

Fuente: Elaboración propia 

      

A nivel experimental se obtienen los resultados representados en la Tabla 3-4. En el 

software de simulación se realiza el cambio de los valores del número de regresores para 

cada variable obteniendo tres pruebas experimentales de sintonización. Dichas pruebas 

son seleccionadas con base en el diagrama de evolución de la Figura 3-7 determinado 

los momentos en los cuales se posee un error alto, medio y bajo con el ánimo de 

certificar los resultados con la simulación de comparación entre el modelo real y el 

modelo identificado. Con estas pruebas se obtienen el índice de error cuadrático y el 
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tiempo promedio de computación del algoritmo. La sintonización número tres muestra un 

error mínimo corroborando que son los mejores valores hallados para la sintonización. 

 

No se realiza la variación en las pruebas de la Tabla 3-4 del número de conjuntos 

borrosos ya que se define anteriormente por medio de pruebas experimentales con el 

PSM que el valor adecuado para la sintonización es de 3 conjuntos borrosos, debido a 

que un valor mayor de conjuntos borrosos no genera cambios positivos significativos. El 

tiempo promedio de computación presenta similitud, sin embargo, no es un parámetro 

importante para la selección de los valores de sintonización.   

 

Tabla 3-4: Variables de entrada y salida del proceso. 

 

Pruebas 

Valores de los 

parámetros de 

sintonización 

Índice de 

error 

cuadrático 

Tiempo promedio de 

computación 

Sintonización 1 CA=1, T=1, Tj=1, F=1, 

Fj=1 

23.1731 
 

Sintonización 2 CA=1, T=9, Tj=9, F=9, 

Fj=1 

11.8065 
 

Sintonización 3 CA=9, T=9, Tj=1, F=9, 

Fj=1 

0.2245 
 

Fuente: Elaboración propia 

 

Etapa 2: Sintonización del NMPC. 

La sintonización del NMPC requiere de la implementación del modelo obtenido en el 

numeral 3.2 para cada uno de los casos de estudio. De igual forma en la que se 

desarrolló la búsqueda de los parámetros de sintonización del SIB T-S y CBMD se aplica 

el PSM, para determinar el comportamiento del sistema al modificar los parámetros P, M, 

α, β y Г. La sintonización se realiza partiendo de la elaboración de una fase de 

experimentación en donde se determina el valor mínimo del índice de error cuadrático por 

el tiempo, realizando la combinación de tales parámetros. El grafico de evolución 

generado por el PSM se relaciona el valor de cada parámetro de sintonización variable 

más significativa y la combinación de los regresores de las demás variables, 

determinando el error particular para cada prueba. Las etapas de sintonización son 

aplicadas a continuación para el caso CSTR. 
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1. Implementación del modelo. 

Se sintoniza el SIB T-S con CBMD con los valores óptimos de número de conjuntos y 

regresores de las variables  para obtener el modelo adecuado. Se genera una 

base de datos con los centros y los ponderadores de dicho modelo la cual es posteriormente 

invocada en el algoritmo para la simulación del comportamiento del NMPC. Los centros y 

ponderadores de esta base de datos, servirán como entrada para la construcción del modelo 

de predicción del controlador, con el cual se tomarán las acciones de predicción. 

 

2. Implementación de algoritmo búsqueda de patrones PSM 

Al algoritmo de simulación del NMPC que cuenta con el modelo de predicción identificado por 

medio del SIB T-S con CBMD se le aplica el algoritmo de reconocimiento de patrones para 

encontrar los valores de cada parámetro que permitan la obtención de un valor mínimo de 

error al momento de realizar el control de la concentración en el CSTR. Para la 

identificación adecuada de los parámetros se requiere una definición de las mallas asociadas 

a cada uno de ellos como se realiza en el siguiente paso. 

 

▪ Definición mallas exteriores. 

Para la estimación de los parámetros se defienden las condiciones iniciales de las mallas 

exteriores en el siguiente orden: Horizonte de predicción P, horizonte de control M, pesos 

α, β y Г. Se construyen las cinco mallas conservando las restricciones planteadas en el 

capítulo dos. Para el P se recomienda un valor inicial de 1 con diferencias de 20 valores 

por lo que su valor final es 20. Para el parámetro M la metodología plantea recomienda 

inicializar este parámetro en un valor constante de 1, razón por la cual se genera una 

malla con valor inicial y final de 1. Sin embargo este parámetro no es optimizado por lo 

que no aparece en el diagrama de evolución de la Figura 3-9. Para la definición del peso 

la recomendación es que su rango se inicialice en un valor pequeño que puede ser 

decimal y deben ser finalizadas en un valor entero alto, por lo que conservando la 

proporcionalidad de valores entre P y M se comienza en un valor mínimo de 0.1 y se 

prolonga a un valor de 10. El peso se inicializa en un valor pequeño que puede ser 

decimal y deben ser finalizadas en un valor entero para aprovechar las ventajas de 

velocidad e iteración. Se define la malla entonces en un intervalo según la 

recomendación es definir el valor inferior y superior en α/10.  Para el parámetro final se 
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define con un valor igual que el peso β, donde el rango superior es un valor muy cercano 

al valor inicial para garantizar que la ponderación de este factor no sea muy alta. Las 

condiciones iniciales de cada malla se dan de la siguiente forma: 

∈[1,20], ∈[1,1], ∈[0.1,10], ∈[1/10,10/10], ∈[0.01,0.02] 

▪ Definición de mallas interiores  

Para la estimación de los parámetros se delimitan las mallas interiores en cada uno de 

los parámetros de la siguiente forma: 

∈[1,20], ∈[1,1], ∈[0.1,10], ∈[1/10,10/10], ∈[0.01,0.02] 

 

3. Evolución e Identificación paramétrica de valores. 

Empleando el algoritmo de simulación se realizan las iteraciones en paralelo de cada 

variable y a su vez se identifica el error comparando el valor deseado con el valor actual 

de la variable repitiendo este procedimiento hasta alcanzar un error mínimo. Se 

identifican así los valores de los parámetros adecuados del NMPC a sintonizar. En la 

siguiente figura se muestra el grafico de evolución de la búsqueda de parámetros. 

 

El diagrama de evolución de la Figura 3-9 muestra el comportamiento de los valores a 

sintonizar en el NMPC. Se observa como la sintonización del horizonte de predicción P 

con valores inferiores a diez, en combinación con valores M en un valor constante de 

uno, y los pesos α, β y Г con valores inferiores a 0.1 genera un amplio valor de error de 

826. El error es determinado en el algoritmo de simulación empleando el índice de 

desempeño de la integral del error cuadrático por el tiempo ICET como se indica en el 

paso 4. Posteriormente se ve en la evolución de los parámetros, como el PSM encuentra 

valores de errores mínimos a los antes determinados. Lo anterior sucede cuando se 

incrementa el P hacia un valor de 11, que concuerda con la proporcionalidad aproximada 

de 1 a 12 entre P Y M. Se tiene como valores de los pesos α de 2.575, β de 0.2575 y Г 

de 0.012. 
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Figura 3-9: Evolución de parámetros de sintonización P, α, β y Г con algoritmo PSM 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

4. Sintonización de valores y análisis de desempeño.  

Al momento de la sintonización de un controlador se requiere determinar las condiciones 

que se requieren para un proceso determinado. Dentro de las condiciones más 

relevantes a tomar en cuenta son: la velocidad de respuesta, reducción de las 

perturbaciones, disminución del error, reducción de la excesiva acción del controlador y el 

cumplimiento de las condiciones operativas o restricciones. Para el caso de estudio se 

sintonizan los valores de los parámetros anteriormente obtenidos. Se realiza la 

comparación con el comportamiento del controlador sintonizado con propuestas de otros 

autores y se valora su rendimiento por medio de índices de desempeño que determinan 

el comportamiento del mismo.  

 

El principal criterio de desempeño utilizado para determinar el comportamiento del NMPC 

es la integral del error cuadrático por el tiempo ICET que se describe por la siguiente 

ecuación, en donde Ƒ es una función del error y del tiempo. La variable  es el tiempo con 

el cual se penaliza los parámetros de velocidad de respuesta en la función. El parámetro 

 permite castigar los errores presentes tiempo después del inicio de la entrada al 

sistema. 



Capítulo 3     91 

 

 

 

Ƒ ICET=          (3.6) 

 

Este índice de desempeño es adecuado para la evaluación del comportamiento del 

NMPC sintonizado, debido a que son fuertemente penalizados los errores y 

adicionalmente se tiene en cuenta el factor tiempo que permitirá la relación con la 

respuesta temporal y de procesamiento del controlador. Las condiciones iniciales del 

proceso, fueron descritas anteriormente en la Tabla 3-3, realizando un cambio en el valor 

de regulación deseado para la concentración en el CSTR de 0.474 mol/  a los 10 

minutos. El sistema se somete a una perturbación como la entrada adicional de caudal al 

tanque en un incremento de 10 % aplicado a los 300 minutos. Se observa la alteración 

del comportamiento de la concentración. En la Figura 3-10 se observa el comportamiento 

del NMPC con SIB T-S y CBMD sintonizado con diversos metodos incluyendo los 

hallados empleando la metodología propuesta. 

 

Figura 3-10: Comparación de respuesta del NMPC con SIB T-S con CBMD sintonizado 

con diversas propuestas caso CSTR. 

 

Fuente: Elaboración propia 
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Las simulaciones se realizan con una perturbación como la entrada del flujo al reactor 

que altera el comportamiento de la concentración y de las temperaturas del mismo. En 

los resultados obtenidos en la simulación del NMPC con SIB T-S con CBMD para el 

control de la concentración . En la Figura 3-10 se tiene la representación del 

comportamiento del NMPC para el control de la  sintonizado con las propuestas de 

diversos autores en comparación con la metodología desarrollada en este trabajo. Se 

define una cota superior e inferior de error, proporcional al valor de restricción de la 

concentración en su salida la cual es definida por la ingeniería del proceso y se utiliza 

como una herramienta para determinar si el comportamiento del controlador es 

aceptable. Dicha concentración puede estar entre el 5 y el 10% de su valor deseado, lo 

que se convierte en una restricción puede en algún momento definirse como entrada en 

el optimizador en un trabajo futuro. En la Tabla 3-5 se presentan los índices de 

desempeño de integral del error cuadrático por el tiempo en forma de la suma de todos 

los índices punto a punto de cada error y en forma de un valor promedio para todo el 

rango de ejecución. Para la sintonización realizada con las propuestas de (Dougherty & 

Cooper, 2003; Georgiou, 1997) el índice de desempeño empleado ICET refleja valores 

muy altos, indicando un error permanente muy amplio y una velocidad de repuesta no 

muy adecuada para el proceso. La propuesta de (Srinivasarao & Subbaiah, 2014b) 

presenta una leve mejoría en cuanto al comportamiento del controlador con las 

sintonizaciones anteriores. Sin embargo, el índice de error continuo con un valor alto de 

826.61 que comparado con los anteriores resultados es un poco menor, pero su estado 

estacionario se encuentra por fuera del rango aceptable para la variable concentración. 

 

Las propuestas de (Hinde & Cooper, 1994; Shridhar & Cooper, 1998) presentan valores 

de sobreimpulso aceptables, encontrándose estos dentro del rango de valores permitidos 

para el comportamiento de la concentración. Ambas respuestas entregan valores de 

ICET mucho menores que las respuestas anteriores, considerándose como aceptables. 

El comportamiento del NMPC con SIB T-S y CBMD sintonizado con los parámetros 

hallados con la metodología propuesta, presenta un comportamiento aceptable para el 

proceso, con posibilidad de mejoras en trabajos futuros, modificando la técnica de 

optimización del controlador o modificando la estrategia de optimización para determinar 

los parámetros de sintonización. 
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El error del índice de desempeño (ICET) presentado con el controlador como se observa 

en la Tabla 3-5 es el valor mínimo presentado con las demás sintonizaciones y se 

encuentra dentro del margen de error aceptable. Analizando en la respuesta temporal 

otros aspectos que pueden ser valiosos, se tiene que los sobreimpulsos generados para 

la primera perturbación por todas las sintonizaciones son muy similares, encontrándose 

entre el orden del 1.15 % y el 1.50 % debido a que todas las respuestas se encuentran 

dentro de la franja de valores deseados. El aspecto en contra de la respuesta generada 

por la metodología propuesta son las oscilaciones que se presentan en estado 

estacionario. Estas oscilaciones se deben inicialmente a que el método de optimización 

utilizado en el NMPC es el método de Optimización por enumeración restringida OER. 

Este método presenta un paso fijo para el cálculo de las políticas de control, no obstante, 

esto puede ser mejorado modificando el paso del algoritmo.  

 

En cuanto a los esfuerzos del elemento final de control se pueden visualizar en la Figura 

3-11, donde se observa de forma clara el ascenso de esfuerzo en todas las propuestas 

de sintonización. Sin embargo los mejores comportamientos se dan con la metodología 

propuesta y las sintonizaciones desarrolladas con  (Hinde & Cooper, 1994; Shridhar & 

Cooper, 1998) con un valor de 111.097. Posteriormente otros comportamiento aceptable 

es el presentado con (Srinivasarao & Subbaiah, 2014b) con un valor de 122.43. El más 

alto esfuerzo se presenta con un valor de 145.4 y es planteada por (Dougherty & Cooper, 

2003). 
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Figura 3-11: Comparación de esfuerzos del EFC para caso CSTR 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

Otro factor que afecta las oscilaciones en estado estacionario es directamente ligado al 

peso Г de la FC, elemento con el que puede ser suavizada la salida del sistema y puede 

ser explorado para trabajos futuros. La carga computacional del NMPC calculado en 

segundos, depende en gran parte del procesador empleado. El procesador empleado 

para la simulación del algoritmo es un Intel® Core(TM) i3 CPU 2.53Ghz. Sin embargo, 

aunque el tiempo computacional con la metodología propuesta es mayor que con otras 

sintonizaciones se obtienen tiempos muy similares y las diferencias son mínimas para 

todas las simulaciones en el tiempo de ejecución. Analizando el esfuerzo desarrollado por 

el elemento final de control se presenta un esfuerzo con un menor valor para la 

sintonización con la  metodología propuesta al igual que con las propuestas de (Hinde & 

Cooper, 1994; Shridhar & Cooper, 1998) como se comentó anteriormente.. 
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Tabla 3-5: Índices de desempeño de los controladores simulados para el caso de 

estudio CSTR. 

Propuestas de 

sintonización 

ICET pH ICET 

Promedio 

Máximo 

Sobre 

impulso 

Mp en % 

Tiempo 

Promedio 

Computación 

en seg 

Esfuerzo 

EFC 

Metodología 

propuesta 

85.8176 
 

1.15 
 

111.0972 

(Shridhar & Cooper, 

1998) 

116.2467 
 

 

1.15 
 

 

111.0972 

(Georgiou, 1997)   
1.15 

 
136.2083 

(Hinde & Cooper, 

1994) 

826.6141 
 

1.13 
    

111.0972 

(Srinivasarao & 

Subbaiah, 2014a) 

253.2593 
 

 

1.15 
 

122.4306 

(Dougherty,2000)   
1.16 

 
145.4861 

Fuente: Elaboración propia 

 

En la Tabla 3-6 se presentan los valores de sintonización de la metodología propuesta y 

los valores para las diferentes sintonizaciones. 
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Tabla 3-6: Valores de sintonización de metodología propuesta y otras metodologías 

Propuestas de 

sintonización 

P M α β Г 

Metodología 

propuesta 

11 1 2.575 0.275 0.0125 

(Shridhar & 

Cooper, 1998) 

7 4 0.0342 0.0342 0.01 

(Georgiou, 1997) 38 9 0.4 0.4 0.01 

(Hinde & Cooper, 

1994) 

6 1 0.429 0.429 0.01 

(Srinivasarao & 

Subbaiah, 2014a) 

11 

 

2 0.025 0.025 0.01 

(Dougherty,2000) 61 21 43.41 1 0.1 

 

 

3.2 Caso de estudio: Proceso de alcalinización de jugo 

de caña de azúcar 

El segundo caso de estudio para la validación de la metodología de sintonización de los 

NMPC orientado a los procesos químicos es el control del potencial de Hidrogeno (pH) en 

el proceso de alcalinización de jugo de caña de azúcar. En este proceso se requiere de 

una estrategia de control avanzada por la dificultad para ajustar el pH a unas condiciones 

operacionales normales, que se refleja en su comportamiento no lineal. El (pH) es la 

magnitud que describe el comportamiento de la acidez/alcalinidad de una sustancia a 

condiciones específicas de temperatura. Su escala de medición se encuentra expresada 

con valores en un rango entre 0 y 14, que permiten determinar la actividad o medida de la 

concentración del ión de hidronio en una solución. La medición del pH se puede 

representar por una función de la concentración, que se expresa a nivel matemático con 

elementos de logaritmo en base diez y presenta las siguientes características propias de 

su comportamiento: 

▪ El elemento final de control asociado al control del pH debe garantizar valores 

exactos de base o acido. Lo anterior significa dosificaciones pequeñas o amplias que se 

convierten en restricciones del proceso. 

▪ La respuesta del pH ante una entrada que es la adición de reactivos presenta un 

comportamiento no lineal. 
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▪ En este tipo de procesos se presenta como variable controlada el pH y la variable 

manipulada es la adición de reactivos. 

▪ El tiempo muerto del proceso cambia dependiendo de: la variación en el volumen 

almacenado en el tanque, el flujo de entrada del reactivo y la velocidad de mezclado. 

▪ Cuando la ganancia del sistema es pequeña (indica un alto contenido ácido o bajo 

contenido de base) generando una respuesta con baja velocidad. 

 

El proceso de modelado del pH en un proceso de alcalinización, no es el objeto de estudio de 

este trabajo, razón por la cual cualquier referencia será basada en el desarrollo elaborado por 

(Isaza, 2012b). En las Figuras 3-11 se presenta un esquema general de tratamiento de jugo 

de caña para la producción de azúcar. La sulfitación es la etapa donde se adiciona  al 

jugo de caña crudo en contracorriente, por medio de la torre de sulfitación para reducir 

compuestos colorantes. La Figura 3-12 presenta el diagrama general de alcalinizado del jugo 

de caña para el control de pH. 

 

Figura 3-12: Esquema de tratamiento de jugo de caña de azúcar y etapa de 

alcalinizado. 

1.Sulfitación 

Jugo de 

molinos

Lechada de Cal

SO2

Floculante

3.Decantación

2.Alcalinización 

Jugo Claro 

 

Fuente: Elaboración propia 
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Figura 3-13: Esquema general del tratamiento de jugo de caña de azúcar y etapa de 

alcalinizado del jugo de caña para el control de pH. 

 

FOj jugo

neutro

FOS

NaHCO3

F1 jugo sulfitado

F2 Lechada de cal

F3 jugo alcalinizado

Volumen V
 

Fuente: Elaboración propia 

 

Teniendo en cuenta que el jugo de caña de azúcar contiene un ácido fuerte y un 

ácido débil .Las dos constantes de disociación  y  se tomaran iguales a 

las del ácido carbónico. La reacción química se modela con base a la aproximación de 

dos invariantes de reacción como la carga electrónica de la solución  y la 

concentración de anión ultimo . Los invariantes de reacción son balanceados en la 

corriente  por lo que serán representados por   y  

    

     (3.7) 
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Las ecuaciones de modelado para cada uno de los dos invariantes de reacción definidos 

anteriormente son: 

  -       (3.8) 

  -       (3.9) 

Siendo  se tiene: 

) + )     (3.10) 

Partiendo que se tiene como variables  y las variables de estado  y 

el modelo en variables de estado es representado así: 

 

 =  +      (3.11) 

 

Al igual que en el caso de estudio anterior se requiere de conocer cada uno de los valores de 

las variables del proceso a normalizar, según  (Isaza, 2012a) se expresan en la Tabla 3-6 que 

representa las unidades de ingeniería para la normalización de las variables. 

 

Tabla 3-7: Intervalo de unidades de ingeniería para la normalización de las variables 

del proceso de alcalinización del jugo de caña de azúcar. 

Magnitud      Unidad 

medida 

Rango de trabajo Condición inicial 

Flujo de lechada de cal 

 

GPM [10,70] 23.63 

Flujo de jugo sulfitado  GPM [500,2100] 1657.3 

pH de lechada de cal  

 

pH [11.7,12.2] 12.33 

pH de jugo sulfitado   pH [4.1,5.0]  4.4965 

Carga eléctrica   C 
[-9.8090 x ,-0.0026] -2.6 x  

Anión último  mol/gal [1.57760,6.57040] 
4.06 x  

pH del jugo alcalinizado pH [5.7,8.7] 7.3481 

 

Elaboración propia 
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▪ Sintonización NMPC con SIB T-S y CDMB Caso dos 

De igual forma en cómo se planteó para el caso de estudio número uno, se realiza el 

desarrollo de los pasos de acuerdo al procedimiento planteado para la sintonización del 

SIB T-S con CBMD. Se busca obtener el número de regresores y el número de conjuntos 

borrosos para el controlador aplicado al proceso de alcalinización de jugo de caña de 

azúcar. 

 

Etapa 1 

1. Generación de base de datos 

Se genera la base de datos de identificación y la base de datos de validación con una 

señal de secuencia binaria seudo aleatoria (PRBS) que hace las veces de entrada como 

en el caso de estudio anterior y las cuales se muestran en las Figuras 3-13 y 3-14. Se 

tiene como punto de partida las ecuaciones del modelo fenomenológico descrito en el 

numeral 3.2 para una entrada de estímulos con escalones permanentemente excitantes. 

La construcción de la base de datos se divide en dos etapas: un 50% para la elaboración 

de datos de identificación y el otro 50% para la generación de base de datos para la 

validación. Las variables de entrada son el flujo de caña de azúcar y el pH asociado al 

mismo por medio de las señales persistentemente excitadas como se muestra en la 

Figura 3-13. 

 

Figura 3-14: Señales de entrada persistentemente excitantes de identificación 

(Superior) y validación (inferior) del flujo de jugo. 

 

Fuente: Elaboración propia 
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Figura 3-15: Señales de entrada persistentemente excitantes de identificación 

(Superior) y validación (inferior) del pH del jugo. 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

El comportamiento de los estados ante las entradas generadas de identificación y 

validación se muestran en las Figura 3-15 y 3-16.  

 

Figura 3-16: Comportamiento de los estados electro neutralidad, anión último, pH del 

jugo con datos de identificación. 

 

Fuente: Elaboración propia 
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Figura 3-17: Comportamiento de los estados electro neutralidad, anión último, pH del 

jugo con datos de validación. 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

2. Normalización de datos 

La salida de identificación y validación presentan el comportamiento de la variable a 

controlar. Dicha variable es el pH en el jugo que se relaciona directamente con la carga 

eléctrica y el anión último. En el algoritmo de simulación se realiza la normalización de la 

información obtenida dentro de un rango definido entre [0 1], conservando las 

restricciones del proceso como se indica en la Tabla 3-8. 

 



Capítulo 3     103 

 

 

Tabla 3-8: Intervalo de unidades de ingeniería para la normalización de las variables 

del proceso de alcalización de jugo de caña de azúcar. 

Magnitud      Unidad de 

medida 

Rango de trabajo Condición inicial 

Carga eléctrica 

 

 [-0.0026, -9.8090x ]    -2.6 x  

Anión ultimo   [1.57760, 65704]x  4.06 x  

pH del jugo de 

alcalinizado  

 
[1, 10] 7.3481 

 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

3. Implementación de algoritmo de búsqueda de patrones PSM. 

De igual forma que para el caso del CSTR se realizan las pruebas con el algoritmo 

enumerativo en combinación con el PSM para el modelo de pH en el proceso de 

alcalinización de jugo de caña de azúcar. Dicho algoritmo realiza secuencialmente la 

combinación entre el número de conjuntos con los regresores de cada variable. Lo 

anterior permite determinar el número de conjuntos borrosos m que en combinación con 

los regresores del SIB que minimicen el ICE. 

 

4. Definición mallas exteriores. 

Para la estimación de los parámetros se defienden las condiciones iniciales de las mallas 

asociadas al número de conjuntos borrosos  a utilizar y a el número de regresores de 

las variables  del jugo alcalinizado, flujo de la lechada de cal , flujo de jugo sulfitado 

 , pH de lechada de cal , pH de jugo sulfitado de  . Se tiene el pH de jugo 

alcalinizado como la variable más significativa porque es la que se desea controlar. La 

propuesta metodológica plantea la definición del valor máximo en 30 veces el mínimo. 

Pero debido a que no se encontraron resultados aceptables con este valor  se plantea 

incrementar en menos de dos veces el valor máximo para evitar el exceso de 

procesamiento computacional. Por tal razón el valor mayor del campo es de cincuenta. 

∈[1,50], ∈[1,50], ∈[1,50], ∈[1,50], ∈[1,50], ∈[1,50] 
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▪ Definición de mallas interiores 

Para la estimación de los parámetros se delimitan las mallas interiores en cada uno de 

los parámetros de la siguiente forma: 

∈[1,50], ∈[1,50], ∈[1,50], ∈[1,50], ∈[1,50], ∈[1,50] 

5. Evolución e identificación paramétrica de valores 

De igual forma que para el caso de estudio anterior, se emplea el algoritmo de simulación 

para realizar las iteraciones en paralelo de cada variable y a su vez se identifica el error 

mínimo, detectando el valor adecuado de los regresores para cada variable como se 

observa en el gráfico de evolución de parámetros de la Figura 3-17. Sin embargo el 

número de conjuntos borrosos adecuados es de siete y se determina con un diagrama de 

evolución similar al de la siguiente Figura. 

 

Figura 3-18: Evolución de parámetros de regresores pH, Fc, Fj, pH1, pH2 con el 

algoritmo PSM. 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

El número de iteraciones es proporcional al tamaño de las mallas exterior e interior 

definidas previamente. Para este caso de estudio se obtienen por medio del PSM la 

evolución de los datos de 3100 iteraciones. La optimización del PSM se refleja porque 

experimentalmente desarrollando la convolución completa se ejecutarían 3125  

iteraciones. Sin embargo, el algoritmo de optimización realiza una búsqueda exhaustiva 

del error mínimo reduciendo la cantidad de pruebas a 3100 iteraciones. Gráficamente se 

observa como el algoritmo PSM se encarga de conservar el valor del mínimo obtenido y 

los parámetros con los que se obtiene hasta el momento en que se encuentre un mínimo 
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global. Como resultado de las experimentaciones anteriores se obtienen los mejores 

valores encontrados para la sintonización del SIB T-S y CBMD con los cuales se presenta 

unos errores mínimos. Los valores óptimos de sintonización para este caso de estudio 

son: número de conjuntos borrosos igual a 7, regresor asociado al pH del jugo 

alcalinizado igual a 1, regresor asociado al flujo de la lechada de cal  igual a 1, regresor 

asociado al flujo de jugo sulfitado  igual a 1, regresor asociado al pH de lechada de cal 

 igual a 1, regresor asociado al pH de jugo sulfitado de  igual a 1. 

 

Tabla 3-9: Valores de sintonización para el SIB T-S y CBMD caso dos 

Variables de regresión Valor de regresor optimo 

Flujo de la lechada de cal  2 

Flujo de jugo sulfitado  1 

pH del jugo alcalinizado  1 

pH de lechada de cal  1 

 

Elaboración propia 

 

6. Sintonización de valores y análisis de desempeño 

Se realiza la simulación de los valores obtenidos en el paso anterior para determinar el 

comportamiento final del sistema. Para el proceso de validación se compara el modelo 

real con el modelo identificado por medio de la sintonización del SIB T-S con CBMD 

como se muestra en la Figura 3-18. De igual forma que en el caso anterior el principal 

criterio de desempeño utilizado para determinar el comportamiento del SIB T-S con 

CBMD es la integral del error cuadrático ICE. SE RETIRA UNA LÍNEA DE TEXTO. 
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Figura 3-19: Comparación de datos reales y hallados con SIB T-S para el número de 

conjuntos borrosos con regresores sintonizados con valores óptimos. 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

Con el ánimo de corroborar los resultados obtenidos con la optimización, se obtienen los 

valores representados en la Tabla 3-10, donde se realiza la comparación entre el modelo 

real y el modelo obtenido con la sintonización del SIB T-S con CBMD. Al realizar la 

sintonización del sistema con otros valores se observa la diferencia en el error.  

 

Tabla 3-10: Variables de entrada y salida del proceso 

 

Pruebas 

Valores de los 

parámetros de 

sintonización 

Índice de error 

cuadrático 

Tiempo promedio 

de computación 

Sintonización 1 

 

pH=50, Fc=50, Fj=50, 

pH1=50, pH2=50 

30.8570 

 

0.0165 

Sintonización 2 pH=1, Fc=1, Fj=1, 

pH1=1, pH2=1 

20.023 

 

0.0048 

 

Sintonización 3 

 

pH=2, Fc=1, Fj=1, 

pH1=1, pH2=1 

5.5238  

 

Fuente: Elaboración propia  
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Etapa 2 

La sintonización del NMPC requiere de la implementación del modelo obtenido anteriormente. 

De igual forma en la que se desarrolló la búsqueda de los parámetros de sintonización del 

SIB T-S y CBMD se aplica el PSM, para determinar el comportamiento del sistema al 

modificar los parámetros P, M, α, β y Г. La sintonización se realiza partiendo de la 

elaboración de una fase de experimentación en donde se determina el mínimo error 

global realizando la combinación de tales parámetros. El gráfico de evolución generado 

por el PSM se relaciona el valor de cada parámetro de sintonización variable más 

significativa y la combinación de los regresores de las demás variables, determinando el 

error particular para cada prueba. Las etapas de sintonización son aplicadas para el caso 

de alcalinización de jugo de caña de azúcar. 

 

1. Implementación del modelo. 

Se sintoniza el SIB T-S con CBMD con los valores de la sintonización 3, los cuales son 

los óptimos para el número de conjuntos y regresores de las variables 

  con los que se obtiene el modelo adecuado. Se genera una base de 

datos con los centros y los ponderadores generados por dicho modelo la cual es 

posteriormente invocada en el algoritmo para la simulación del comportamiento del 

NMPC. Los centros y ponderadores de esta base de datos, servirán como entrada para la 

construcción del modelo de predicción del controlador, con el cual se tomarán las 

acciones de predicción. 

2. Implementación de algoritmo búsqueda de patrones PSM 

Se toma el algoritmo de simulación del NMPC que cuenta con el modelo de predicción 

identificado por medio del SIB T-S con CBMD y se le aplica el algoritmo de reconocimiento de 

patrones para encontrar los valores de cada parámetro que permitan la obtención de un valor 

mínimo global del error de la variable, al momento de realizar el control en el proceso de 

alcalinización de jugo de caña de azúcar del pH. Para la consecución adecuada de los 

parámetros se requiere una definición de las mallas asociadas a cada uno de ellos como se 

realiza en el siguiente paso. 

 

▪ Definición mallas exteriores. 

Para la estimación de los parámetros se definen las condiciones iniciales de las mallas 

exteriores en el siguiente orden: horizonte de predicción P, horizonte de control M, pesos 

α, β. Basado en propuestas de control realizadas para este caso de estudio, se define 
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que la penalización sobre los movimientos bruscos de la salida predicha no es relevante 

(Isaza, 2012a). Por tal razón el parámetro Г se iguala a cero, permitiendo que las 

condiciones iniciales del peso β sean iguales al peso α, como se especificó en 2.2. Se 

construyen cuatro mallas conservando las restricciones planteadas en el Capítulo 2. Las 

condiciones iniciales de cada malla se dan de la siguiente forma, resaltando que el valor 

del parámetro M se inicializa en un valor constante de 1 y no se optimiza: Como la FC se 

compone por dos factores asociados a α y β, se recomienda otorgar el mismo grado de 

penalización por lo que las condiciones de la malla serán β= α. 

∈[1,50], ∈[1,1], ∈[0.1,100000], ∈[0.1,100000] 

▪ Definición de mallas interiores  

Se delimitan las mallas interiores conforme a la dimensión de las mallas exteriores 

definidas previamente, debido a que se garantiza una búsqueda óptima de los mínimos 

locales ubicando los limites interiores en igual proporción que los de la malla exterior: 

∈[1,50], ∈[1,1], ∈[0.1,100000], ∈[0.1,100000] 

3. Evolución e Identificación paramétrica de valores 

Empleando el algoritmo de simulación se realizan las iteraciones en paralelo de cada variable 

y a su vez se identifica el error comparando el valor deseado con el valor actual de la variable 

repitiendo este procedimiento hasta alcanzar un error mínimo del índice de desempeño ICET 

para el control del . Se identifica así los valores de los parámetros adecuados del NMPC a 

sintonizar. En la Figura 3-19 se muestra el grafico de evolución de la búsqueda de parámetros 

para la sintonización. 
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Figura 3-20: Evolución de parámetros de sintonización P, α, β con algoritmo PSM 

 

Fuente: Elaboración propia  

 

El diagrama de evolución muestra el comportamiento de los valores a sintonizar en el 

NMPC para el caso de alcalinización de jugo de caña de azúcar. Con M sintonizado en 

un valor de uno, el horizonte de predicción en su máximo valor y los pesos α, β asociados 

respectivamente al error generado y a la acción de control sintonizados en los valores 

máximos generan un error amplio y poco deseado en el sistema. Con la evolución del 

grafico es notorio que la disminución del error se da con la combinación en la 

sintonización de los parámetros con los siguientes valores P=1, M= 1; α = , β 

=  conservando las relaciones planteadas por la metodología propuesta. 

 

4. Sintonización de valores y análisis de desempeño.  

De igual forma que para el caso de estudio anterior se simulan los valores de los 

parámetros anteriormente obtenidos. Se realiza la comparación con el comportamiento 

del controlador sintonizado con propuestas de otros autores y se valora su rendimiento 

por medio de índices de desempeño que determina el comportamiento del mismo. Como 

se realizó para el caso de estudio anterior, el índice de desempeño a utilizar es el ICET 

por su fuerte penalización de los errores y del tiempo de respuesta. 
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Figura 3-21: Comparación de respuesta del NMPC con SIB T-S con CBMD sintonizado con 

diversas propuestas caso de estudio alcalinización de jugo de caña de azúcar. 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

 Las simulaciones se realizan con perturbaciones que son comunes en procesos reales 

de clarificación de jugo de caña de azúcar, correspondientes a la reducción en el flujo de 

caña sulfitado y la reducción en el pH de jugo de caña sulfitado (Isaza, 2012b). Las 

perturbaciones corresponden al incremento en el pH de lechada de cal, la reducción en el 

flujo de caña sulfitado y la reducción en el pH de jugo de caña sulfitado. En los resultados 

obtenidos en la simulación del NMPC con SIB T-S con CBMD para el control de pH, se 

tiene un rango de error permitido que se representa gráficamente con la franja de color 

negro en la cual se tiene en la parte central el valor deseado o set point para el pH, y las 

franjas laterales superior e inferior son las cotas de error superior e inferior permitidos. 

  

Diversos autores han planteado la sintonización por diferentes métodos para el control de 

los procesos químicos, los cuales han sido utilizados como comparación de la 

metodología propuesta. En la Figura 3-22 se tiene la representación del comportamiento 

del NMPC para el control del pH. Para la sintonización mediante las propuestas de 
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(Georgiou, 1997; Hinde & Cooper, 1994) el índice de desempeño empleado ICET refleja 

valores muy altos, indicando un error permanente muy amplio y una velocidad de 

repuesta no muy adecuada para el proceso. Las propuestas de (Shridhar & Cooper, 

1998; Srinivasarao & Subbaiah, 2014b) presentan una leve disminución en el 

sobreimpulso de la respuesta, adicionalmente se puede destacar una mejoría en la 

respuesta que trata de acercarse al valor deseado.  

 

Sin embargo, los errores con valores del orden de  siguen siendo demasiado 

altos sin alcanzar valor de referencia en estado estable. La sintonización desarrollada con 

parámetros propuestos por (Dougherty & Cooper, 2003) presentan un sobreimpulso más 

pequeño al momento de recibir su segunda perturbación. El comportamiento del NMPC 

con SIB T-S y CBMD sintonizado con los parámetros hallados con la metodología 

propuesta, presenta un comportamiento adecuado para el proceso. El error del índice de 

desempeño (ICET) presentado con el controlador como se observa en la Tabla 3-9 es el 

valor mínimo presentado con las demás sintonizaciones y se encuentra dentro del 

margen de error aceptable. Analizando en la respuesta temporal otros aspectos que 

pueden ser valiosos, se tiene que los sobreimpulsos generados para la primera 

perturbación por todas las sintonizaciones son muy similares, encontrándose entre el 

orden del 29.8% y el 31.07%. 

Para la segunda perturbación generada a los 12 minutos, se presenta una desviación con 

respecto al valor deseado en las respuestas con las demás propuestas de sintonización, 

sin embargo, aunque la respuesta para la propuesta metodológica planteada presenta un 

sobre impulso de 29.3%, tiene la capacidad de llevar el comportamiento de la variable 

muy cercano al valor deseado. 

 

El aspecto en contra de la respuesta generada por la metodología propuesta es el rizado 

presentado de igual forma que para el caso de estudio anterior.  

 

Lo anterior es atribuible a dos razones, inicialmente el método de optimización utilizado 

en el NMPC es el método de Optimización por enumeración restringida OER. Este 

método presenta un paso fijo para el cálculo de las políticas de control, no obstante esto 

puede ser mejorado modificando el paso del algoritmo. Adicionalmente la no ponderación 

del factor de peso Г que se encarga de proporcionar suavidad en la salida del sistema 

puede modificarse buscando una mejoría en la respuesta lo que puede ser objeto de un 
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trabajo futuro. La carga computacional del NMPC calculado en segundos, depende en 

gran parte del procesador empleado. El procesador empleado para la simulación del 

algoritmo es un Intel® Core(TM) i3 CPU 2.53Ghz.  

 

Con este equipo se obtienen tiempos muy similares para todas las simulaciones, sin 

embargo el tiempo de ejecución de la simulación del NMPC empleando la metodología 

propuesta es más reducido que las demás propuestas a excepción de la desarrollada por 

(Shridhar & Cooper, 1998). 

 

En cuanto a los esfuerzos del elemento final de control se pueden visualizar en la Figura 

3-21, donde se observa de forma clara el ascenso de esfuerzo en todas las propuestas 

de sintonización. Sin embargo los mejores comportamientos se dan con la propuesta y 

las sintonizaciones desarrolladas con (Hinde & Cooper, 1994; Shridhar & Cooper, 1998) 

con valores de 28 y 28.93 respectivamente.  

 

Posteriormente otros comportamiento aceptables son los de (Srinivasarao & Subbaiah, 

2014b) y (Georgiou, 1997) con valores de 31.30 y 50.53. Sin embargo aunque la 

metodolgoia propuesta presenta un esfuerzo relativamente grande con respecto a las 

demás propuestas, esto puede ser un factor secundario al momento de compararla con el 

error generado como se observa en la Tabla 3-9. 

 



Capítulo 3     113 

 

 

Figura 3-21: Comparación de esfuerzos del EFC para caso alcalinización de jugo de 

caña de azúcar. 

 

Fuente: Elaboración propia 

 

Tabla 3-11: Índices de desempeño de los controladores simulados para el caso de 

estudio alcalinización del jugo de caña de azúcar. 

Propuestas de 

sintonización  

ICET pH ICET 

Promedio  

Máximo 

Sobre 

impulso 

Mp en % 

Tiempo 

Promedio 

Computación 

en seg  

Esfuerzo 

EFC 

Metodología 

propuesta 

553.2816 0.0690 30.3170 
 

79.1858 

(Shridhar & 

Cooper, 1998) 
 

0.3096 31.0739 
 

28.9337 

(Georgiou, 1997) 
 

0.3157 29.8152 
 

50.5342 

(Hinde & Cooper, 

1994) 
 

0.3006 31.0739 
 

28.0000 

(Srinivasarao & 

Subbaiah, 2014a) 
 

0.3119 30.6831 
 

31.3067 

(Dougherty & 

Cooper, 2003) 
 

0.4926 29.8718 
 

83.4359 

Fuente: Elaboración propia 
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Lo valores de los parámetros de sintonización de la propuesta metodológica para 

este caso de estudio son: P igual a 1, M en un valor constante de 1, α en un valor 

de 100000, β en un valor de 100000. Para el valor de Г  no se pondera tomando 

como referencia trabajos desarrollados para la misma aplicación (Isaza, 2012b).. 

3.3 Resumen 

En el capítulo tres, se desarrolló la evaluación de la metodología propuesta para la 

sintonización del NMPC con SIB T-S y CBMD. Inicialmente se definen como casos de 

estudio: el control de la concentración en un CSTR y el control de pH en el proceso de 

alcalinización de jugo de caña de azúcar. Se realiza una contextualización sobre las variables 

de influencia, entradas, salidas y valores de restricción de cada caso. Posteriormente se 

aplican cada uno de los pasos de la metodología propuesta, iniciando por la sintonización del 

SIB T-S con CBMD para obtener el modelo de predicción y posteriormente determinar los 

valores para la sintonización del NMPC. Finalmente se realiza la comparación de la respuesta 

del NMPC con SIB T-S con CBMD sintonizado con diversas propuestas, incluyendo la 

propuesta metodológica objeto de este trabajo. Se desarrolla la evaluación del 

comportamiento del controlador con el índice de desempeño integral del error cuadrático por 

el tiempo ICET. Con este índice se determinan las características del comportamiento del 

error y la velocidad de respuesta obtenidos con el NMPC. 
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4. Conclusiones y trabajos futuros 

4.1 Conclusiones 

A continuación, se presentan algunas conclusiones derivadas del desarrollo de este 

trabajo de investigación. Las conclusiones planteadas se hacen de forma secuencial, 

apoyados en los planteamientos y validaciones de los desarrollos propuestos. 

 

El estado del arte permite caracterizar las estrategias de control predictivas basados en 

modelo MPC y sus aplicaciones no lineales que se orientan a los NMPC. Tal 

caracterización resalta la importancia del modelo de predicción empleado en el NMPC, 

con el cual se determina mejor la dinámica del proceso. La anterior caracterización 

permite de igual forma definir elementos transversales en diversas posturas para la 

sintonización de los NMPC, generando herramientas para el desarrollo de la propuesta 

metodológica para la sintonización del NMPC con SIB T-S con CBMD. Al abordar el 

desarrollo de la evaluación de la metodología propuesta para la sintonización del NMPC 

con SIB T-S y CBMD, se definen como casos de aplicación el control de la concentración 

en un CSTR y el control de pH en el proceso de alcalinización de jugo de caña de azúcar 

en los cuales se implementan los pasos de identificación por medio del SIB T-S con 

CBMD obteniendo el modelo de predicción y posteriormente realizando la sintonización 

del NMPC para determinar su comportamiento. 

 

Como resultado de la investigación presentada se determina inicialmente que la 

sintonización de los NMPC puede ser clasificada en estrategias generales de 

sintonización en línea y fuera de ella, las cuales pueden ser desarrolladas utilizando 

métodos de respuesta temporal y las técnicas de optimización. Estas últimas se 

presentan como una excelente alternativa para realizar una sintonización optima de este 

tipo de estrategias de control. Se evidencia la importancia del modelo de predicción para 
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los NMPC y su sintonización. Sin embargo, aunque los modelos de predicción pueden 

ser representados de diversas formas se identifica la ausencia de trabajos desarrollados 

empleando modelos obtenidos por medio de sistemas de inferencia borrosa SIB T-S y 

CBMD que han demostrado ser más flexibles para aplicaciones en procesos químicos 

con aplicación en la industria. La primera etapa de la tesis también permite definir que 

existen diversos métodos de optimización que pueden ser empleados para la 

sintonización de los parámetros del NMPC. Se identifica un método de optimización que 

no ha sido empleado para este tipo de aplicaciónes y que presenta ventajas importantes 

el cual es definido como el método de búsqueda de patrones PSM que permite la 

construcción de una metodología clara para la sintonización de un NMPC con SIB T-S 

con CBMD aplicado a procesos químicos. 

 

La parte principal de esta tesis es la propuesta metodológica para la sintonización del 

NMPC con SIB T-S y CBMD. Esta se sintetiza en dos etapas generales, en las cuales 

cobra relevancia la generación de la información de entrada o base de datos que es 

considerada como la parte inicial e importante de la primera etapa de la propuesta. Se 

concluye que la importancia de esta entrada radica en que la sintonización desarrollada 

permitirá un funcionamiento aceptable del controlador en cualquier punto de operación 

del proceso sin necesidad de tener puntos de operación especiales, como ocurre en el 

caso de tener un sistema lineal o una aproximación. Esta base de datos se utiliza como 

entrada a la primera etapa de la propuesta metodológica que consiste en la búsqueda del 

número de conjuntos de agrupamiento y de los regresores para la identificación del 

modelo con el SIB T-S y CBMD. Esta identificación permite la obtención del modelo de 

predicción del NMPC para el cual se sintonizan los parámetros P, M, α, β y Г. Se certifica 

la importancia del método de búsqueda de patrones (PSM) que a diferencia de otros 

métodos de optimización no requiere de ajustes excesivos evitando el estancamiento en 

mínimos locales realizando una búsqueda exhaustiva de un valor mínimo reduciendo el 

número de pruebas de forma significativa. Sin embargo, se resalta la importancia de 

definir de forma adecuada las condiciones iniciales de parametrización de la técnica de 

optimización, por lo que esta definición se convierte en una etapa central de la 

metodología de sintonización del NMPC con SIB T-S y CBMD. 

 

La última etapa del proyecto permite determinar el comportamiento del controlador 

sintonizado con diversas propuestas, incluyendo la propuesta metodológica objeto de 
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este trabajo. Dicha comparación permite concluir por medio del índice de desempeño 

integral del error cuadrático por el tiempo ICET sobre el comportamiento de la respuesta 

obtenida con el NMPC. Se identifica un comportamiento de control aceptable del NMPC 

con SIB T-S con CBMD sintonizado con la metodología aplicada en procesos químicos, 

sin embargo, se observa que en estado estacionario se presentan oscilaciones que 

aunque se encuentran dentro de los valores de error aceptados pueden ser sujetas a 

mejoras en trabajos futuros. Por esta razón se concluye que la técnica de optimización 

OER es susceptible de mejoras dado que este método presenta un paso fijo para el 

cálculo de las políticas de control que puede ser una razón por la cual se presenta el 

rizado en estado estacionario. Se identifica que un factor que puede contribuir a suavizar 

la respuesta en estado estacionario puede ser la implementación de un ajuste fino al 

valor del peso Г en cargado de proporcionar suavidad en la salida del sistema. 

 

La conclusión general de esta tesis se enfoca en demostrar la importancia de una técnica 

de control avanzada como lo son los NMPC que en compañía con los Sistemas de 

Inferencia Borrosa Takagi Sugeno SIB T-S se convierten en una poderosa herramienta al 

momento de tratar sistemas no lineales en general. Una estrategia de sintonización como 

la propuesta lanzada en esta tesis permite realizar el control en un amplio rango de 

valores no lineales sin necesidad de realizar aproximaciones de ningún tipo como en la 

gran parte de propuestas de sintonización para estas estrategias de control. Se pretende 

con este trabajo desarrollar un acercamiento claro de las técnicas de control avanzadas 

como la tratada en este trabajo a las aplicaciones industriales, donde es necesario contar 

con herramientas que flexibilicen su implementación. La metodología propuesta para la 

sintonización de un NMPC con SIB T-S con CBMD puede constituirse en un primer paso 

para que la industria adopte tales técnicas de control que permitan en un momento 

determinado llegar a la implementación máxima en los procesos como hoy día ocurre con 

los controladores PID que presentan comportamientos aceptables, no obstante, pueden 

ser apoyados por las alternativas de control avanzadas cuando de optimizar los procesos 

se trata. 

 

4.2 Trabajos futuros 

Con respecto al Capítulo 1, se propone como trabajo futuro la exploración de otras 

técnicas de optimización que puedan ser implementadas al momento de realizar la 

búsqueda de los parámetros de sintonización tanto del SIB T-S con CBMD como del 
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NMPC. De ser posible se plantea realizar combinaciones de sistemas de forma tal que se 

utilicen técnicas hibridas para tal sintonización en búsqueda de la optimización de la 

técnica de control aplicada.  

 

Adicionalmente puede realizarse modificaciones en la técnica de optimización del NMPC 

para cumplir con las restricciones generadas desde la ingeniería de procesos para las 

variables a controlar como los rangos en los cuales pueden mantenerse considerándose 

aceptable.   

 

Para el Capítulo 2 se plantea como un trabajo futuro la búsqueda de otros casos de 

estudio y aplicaciones reales que presenten comportamientos con no linealidad en el 

sector industrial. Con el ánimo de realizar la aplicación de los pasos de la metodología 

propuesta para analizar los resultados en procesos no químicos y concluir el 

comportamiento sobre otras aplicaciones. 

 

En el Capítulo 3, el algoritmo de Optimización por Enumeración Restringida empleado en 

la tesis como la técnica de optimización del NMPC, es un factor importante el 

comportamiento del mismo. Esta técnica de optimización presenta buenos resultados 

experimentales, pero puede ser mejorada debido a que las respuestas de salidas 

controladas presentan oscilaciones permanentes en su estado estacionario relacionado 

con el paso fijo del OER. Se plantea la posibilidad de aplicar herramientas que 

modifiquen el paso del algoritmo y por ende el rizado presentado en estado estable de 

las variables. 
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