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Resumen

La operación óptima de los procesos industriales multivariables sujetos a restricciones puede
abordarse mediante la aplicación de sistemas de control. Existen diversos criterios y objetivos a
perseguir al momento de diseñar el sistema de control. Es común que la atención de los ingenieros
se centre en diseñar el nivel de control regulador en base a índices de estabilidad y controlabilidad,
sin embargo, al hacer esto se deja de lado la economía de la operación como así también la posible
existencia de un nivel de control supervisor. En esta tesis se aborda la operación óptima de procesos
industriales en base a criterios económicos de estado estacionario. Se proponen distintas estrategias
para la selección de las variables manipuladas, las variables controladas, el emparejamiento entre
ellas y los valores de consigna adoptados para procesos multivariables con restricciones y sujetos a
perturbaciones externas. Las diversas estrategias de selección de estructuras de control se formalizan
mediante las herramientas de programación matemática.

Una primera propuesta para la selección de estructuras de control se logra luego de estudiar y
comparar los métodos existentes basados en márgenes de seguridad y en control auto optimizante. A
partir de la revisión de la bibliografía se logra encontrar los puntos en común y formular un problema
del tipo mixto entero no lineal que nos permite encontrar la estructura de control óptima en base
a criterios económicos de estado estacionario. Se demuestra que dicha formulación encuadra dentro
de los métodos de márgenes de seguridad como así también dentro de los métodos de control auto
optimizante.

Una segunda propuesta busca dar respuesta al diseño de sistemas de control multinivel. La idea que
se persigue es incorporar un nivel de control supervisor capaz de producir cambios en la estructura
de control en base a las mediciones de planta disponibles. Para ello se estudian distintas alternativas
que van desde un optimizador en línea que modifica los valores de consigna hasta un sistema de
control supervisor que divide la región operativa y realiza cambios en la estructura de control según
se detecten variaciones en las condiciones operativas. La tesis muestra la importancia de resolver el
diseño del sistema de control multinivel de manera integral, es decir, seleccionar el control regulador
mediante un problema de optimización que contemple la acción del control supervisor.

En la tesis se arriba a una formulación generalizadora que nos permite buscar, analizar y seleccionar
la estructura de control óptima en base a criterios económicos de estado estacionario para el proceso
industrial en estudio. Dicha formulación provee una herramienta útil que nos permite diseñar y
planificar potenciales mejoras del sistema de control.

Finalmente, la tesis se centra en el optimizador en tiempo real presente en el nivel supervisor
del sistema de control y afronta la problemática de disponer un modelo deficiente de la planta.
En los denominados métodos de optimización en tiempo real por adaptación de modificadores, este
inconveniente se aborda iterativamente a través de la actualización y adaptación del modelo original
seguido de una optimización. La adaptación del modelo es posible gracias a la información real de la
planta obtenida mediante instrumentos de medición. Con los datos recolectados, se procede a comparar
las diferencias existentes entre la planta y lo estimado por el modelo. De la diferencia planta versus
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modelo surgen las modificaciones a realizar a la función objetivo y a las restricciones del modelo.
Para un punto operativo, la diferencia entre la función costo de la planta y del modelo dan lugar
al denominado modificador de orden cero. La diferencia entre el gradiente de la función costo de la
planta y el gradiente de la función costo del modelo dan lugar a los modificadores de primer orden.
De la misma manera se definen también los modificadores de las restricciones. La convergencia de los
esquemas de adaptación por modificadores hacia el óptimo real de la planta puede verse limitado al
utilizar solamente los denominados modificadores de primer orden (corrección de los gradientes), es
por eso que en esta tesis se indaga en los métodos que calculan modificadores de hasta segundo orden
(corrección de los hessianos) de la función costo y de las restricciones del problema de optimización.
El uso de los modificadores de segundo orden busca sortear las limitaciones de convergencia que se
pueden presentar en los esquemas de primer orden, sin embargo, tanto los esquemas de adaptación por
modificadores de primer orden como de segundo orden comparten una dificultad adicional al problema
de la convergencia: el cálculo de los gradientes y hessianos relativos a la planta real. En la tesis se
propone un método de cálculo de modificadores a partir de la construcción de una aproximación
cuadrática de la diferencia entre la planta y el modelo basada en puntos operativos pasados. La
propuesta de cálculo es acompañada de un algoritmo que nos permite incorporar los modificadores en
un esquema iterativo que converja a la cercanía del óptimo real de la planta.
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Capítulo 1

Introducción

1.1 Antecedentes y Motivación

Los procesos industriales tienen como objetivo la producción de bienes y servicios que están sujetos a
requisitos implícitos o explícitos. En un mundo globalizado y cada vez más competitivo, lograr reducir
los costos operativos al tiempo que se mantienen las condiciones de calidad y seguridad preestablecidas
es de sumo interés. Históricamente, las sugerencias del equipo de diseño, la experiencia en planta, y la
prueba y error han sido los responsables de indicar el punto operativo de la planta. Con el advenimiento
de modelos matemáticos más precisos, las técnicas de optimización matemática y el avance de los
controladores, hace ya varias décadas que la heurística fue haciendo lugar a los desarrollos científicos
y tecnológicos en el área. Sin embargo, la tarea no es sencilla ya que los procesos presentes en la
industria, y sus respectivos modelos, son en general no lineales, poseen múltiples variables tanto de
entrada como de salida y están sujetos a perturbaciones rápidas, lentas, conocidas y desconocidas,
como así también a restricciones operativas, de seguridad y de calidad esperada. Para estos procesos
multivariables sujetos a perturbaciones, la implementación de una estructura de control (CS del inglés
control structure) y la selección de los valores de consigna (SP del inglés set points), que dictaminarán
el comportamiento de la planta controlada, deben elegirse en forma adecuada a fin de garantizar una
operación segura y capaz de producir según los objetivos y la calidad requerida.

La selección de la estructura de control y los valores de consigna adoptados impactará en la operación
del proceso y en consecuencia en la economía de este. Frecuentemente, el punto de operación óptimo
del proceso se encuentra en el límite de ciertas restricciones del problema de optimización, por ejemplo,
es común tender a un valor mínimo en el uso de la materia prima, mano de obra o en el consumo
energético o a un valor máximo en la cantidad de productos de salida que respeten un mínimo de calidad
establecido. Sin embargo, en un proceso que se encuentra operando al límite de las restricciones,
el ingreso de perturbaciones externas pueden llevarlo a operar en una zona que ya no respeta las
condiciones límites establecidas.

Una estrategia para evitar violar las restricciones cuando ingresa una perturbación radica en que
los valores de consigna, para la estructura de control seleccionada, se determinen de modo tal que la
planta opere en una zona factible aún ante la presencia de perturbaciones. Hecho esto, la operación será
robusta ante el ingreso de perturbaciones y, aunque afectada por ellas, la planta seguirá operando en
un punto que no violará las restricciones. Esto se conoce como el método de los márgenes de seguridad
y estos valores de consigna robustos pueden calcularse para una estructura de control definida. En
general, cuanto mayores sean los márgenes de seguridad a adoptar más nos alejamos del punto óptimo
de operación. Seleccionar la estructura de control según el método de los márgenes de seguridad
implica buscar la estructura de control que al adoptar dichos márgenes presente el mejor rendimiento

1



1.1. Antecedentes y Motivación

económico.

En lugar de preestablecer valores de consigna robustos, existe la alternativa de actualizar en línea los
valores de consigna en tanto y en cuanto puedan estimarse los valores de las perturbaciones entrantes
en el sistema. La actualización en línea de los valores de consigna es llevada a cabo por el nivel de
Optimización en Tiempo Real (RTO) cuyo objetivo es obtener el punto operativo óptimo actual del
proceso. La optimización en tiempo real se lleva a cabo en un nivel de control superior o supervisor.
Dicho nivel se encarga de ejecutar la optimización de la planta y pasar sus resultados como valores
de consigna al nivel de control inferior del tipo servo/regulador. Idealmente, el nivel de RTO cumple
dos funciones importantes. La primera de ellas consiste en perseguir en tiempo real el óptimo de la
planta que puede cambiar ante el efecto de las perturbaciones. La segunda función es la de actuar
para corregir las consecuencias de tener como referencia un modelo de planta imperfecto.

Una tercera alternativa de interés son las técnicas desarrolladas en la bibliografía de control auto
optimizante (SOC del ingles self-optimizing control). Las mismas buscan definir una estructura de
control que en principio no requiera la actualización en línea de los valores de consigna pero que aun
así se mantenga operando con una mínima pérdida de optimalidad económica ante el efecto de las
perturbaciones. Para ello, los métodos SOC utilizan los grados de libertad del proceso en estudio de
dos maneras distintivas. En primer lugar se busca controlar las variables que se encuentren en los
valores límites de las restricciones (restricciones activas) en el punto de operación óptimo definido. En
segundo lugar, con los grados de libertad sobrantes, se diseñan lazos de control que fuerzan a la planta
a perseguir el punto óptimo cuando este cambie al verse afectado por perturbaciones.

Cada una de las estrategias mencionadas encontraron sus seguidores en la academia, se han
diversificado y han avanzado en resolver las dificultades que cada uno de los métodos presenta. El
desafío de seleccionar y definir una estructura de control fija, el punto operativo elegido para el cálculo
de los márgenes de seguridad, la existencia de modelos imperfectos, las perturbaciones que no siempre
podrán medirse, la necesidad de grados de libertad sobrantes y los diseños que solo son confiables en
la cercanía de un punto operativo son algunos de los retos con los que nos podremos encontrar al
repasar la vasta bibliografía.

Considerando lo expuesto, y dentro de un objetivo general de desarrollar metodologías de
selección de estructuras de control teniendo en cuenta criterios económicos, surgen algunas líneas
de investigación promisorias que se abordaron en la presente tesis doctoral. En particular, dentro de
los objetivos específicos de la tesis se encuentran los siguientes:

Se propone examinar y comparar los métodos basados en márgenes de seguridad con los métodos
de control auto optimizantes en el contexto de la selección óptima de estructuras de control en
base a criterios económicos de estado estacionario.

Se propone investigar cómo incorporar un mayor conocimiento acerca de la naturaleza de las
perturbaciones presentes en el sistema para la estimación de los márgenes de seguridad. La
división de las perturbaciones en perturbaciones de alta frecuencia o no medibles y perturbaciones
de baja frecuencia o medibles, puede ser determinante para la selección de la estructura de control
óptima en base a criterios económicos.

Por otra parte, las estrategias de optimización en tiempo real disponibles determinan el punto
de operación de estado estacionario óptimo, sin considerar los márgenes de seguridad necesarios
para evitar violar las restricciones. En este contexto, un segundo objetivo de la tesis es el de
aplicar en el contexto de optimización en tiempo real la técnica de selección de estructuras de
control diseñada anteriormente.

Por último, dado que es común en la práctica industrial encontrar diferencias entre el modelo
disponible y la planta real, se buscará desarrollar un método de optimización en tiempo real por
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1.2. Estado del Arte

adaptación de modificadores que nos permita obtener valores de consigna óptimos disponiendo
de modelos de planta imperfectos.

1.2 Estado del Arte

En la industria química y petroquímica los procesos involucrados son en general no lineales,
multivariables y están sujetos a perturbaciones externas. Encontrar el punto operativo que satisface
todos los requerimientos de cantidad y calidad productiva al mismo tiempo que se minimizan los
costos, el consumo energético o la contaminación ambiental, sin violar ninguna restricción operativa o
de seguridad, requiere sin dudas de un profundo estudio y de la adopción de una estrategia a tal fin.
El diseño de estructuras de control permite dar respuestas a dichos requerimientos.

Comúnmente, los sistemas de control y optimización en las industrias de procesos continuos se
dividen en distintos niveles que varían de acuerdo a los objetivos específicos que persiguen, las
variables involucradas y los tiempos en que deben dar una respuesta al sistema. En la Figura 1.1
se ilustra un esquema característico. Para resolver asuntos a largo plazo (meses, días) se encuentra el
nivel superior donde se realiza la planificación y programación de la producción. El resultado de este
nivel son típicamente la tasa de producción, materia prima y mano de obra que se les pasará a los
siguientes niveles de control como restricciones a satisfacer. En un nivel medio encontraremos un control
supervisor, como por ejemplo un optimizador en tiempo real (RTO), que se encarga de encontrar el
punto operativo óptimo del proceso en su estado actual (desde un punto de vista económico) y pasarlo
al nivel de control regulador inferior. El optimizador en tiempo real se ejecuta con una frecuencia de
horas a días. Finalmente, mediante la manipulación de los actuadores y la recolección de los datos
procedentes de los instrumentos de medición, se encuentra el sistema de control regulador que busca
alcanzar y mantener el proceso en los valores de referencia establecidos.

Para diseñar el sistema de control es necesario definir en primer lugar el o los objetivos que
se persiguen. En base a dichos objetivos se seleccionan las variables manipuladas y las variables
controladas, así como también la interconección entre dichas variables. También es importante definir
los niveles de control que estarán presentes en el sistema en base a los posibles múltiples objetivos
y tecnología disponible. Por ejemplo, es muy común que se seleccione el control regulador siguiendo
índices de estabilidad y controlabilidad según el criterio de error integral, el cálculo de la matriz de
ganancias relativas o el número de condición [1]. Sin embargo, se deja de lado criterios económicos o
la existencia de niveles superiores de control. Existen también métodos de diseño de la estructura de
control apoyados en la optimización de estado estacionario o dinámico en base a criterios económicos,
la satisfacción de restricciones y la existencia de perturbaciones ([2]; [3]). En esta tesis se hará hincapié
en el desarrollo de estructuras de control que persiguen como objetivo la operación óptima de estado
estacionario en base a criterios económicos.

El método de los márgenes de seguridad es uno de los principales métodos para la selección de la
estructuras de control en base a criterios económicos. Desde un punto de vista económico el punto
operativo óptimo comúnmente se encontrará en la intersección de algunas de las restricciones del
proceso. Al estar sometido a perturbaciones externas, es de práctica habitual recurrir a un margen de
seguridad operativo que nos preserve de violar las restricciones ante el efecto de estas perturbaciones.
Dado que el margen de seguridad trae consigo una pérdida de optimalidad económica y puesto que este
margen dependerá de la estructura de control instalada en la planta, se hace necesario el desarrollo de
métodos que busquen seleccionar la estructura de control óptima que minimice las pérdidas económicas
[4]. Dentro de los métodos de selección de estructuras de control en base a criterios económicos se
han desarrollado también estrategias de control denominadas auto optimizantes. Estos métodos en
principio abordaron la particular situación donde el conjunto de las restricciones activas no cambia
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en presencia de las perturbaciones. En consecuencia, es óptimo desde el punto de vista económico
controlar las restricciones activas en sus valores de referencia límites óptimos. Hecho esto, y si se
disponen de grados de libertad adicionales luego de establecer los lazos de control mencionados, los
métodos de control auto optimizantes [5] buscan seleccionar las variables de control restantes a fin
de minimizar la pérdida económica ante el efecto de perturbaciones. Finalmente, otra categoría de
control que persigue la operación óptima de las plantas industriales son los métodos de optimización
en tiempo real. La optimización en tiempo real, que está situada en el nivel de control superior, utiliza
las mediciones del proceso y actúa de manera iterativa actualizando el modelo imperfecto de la planta
y optimizando el punto de referencia operativo. En [6] se propone utilizar una estrategia de adaptación
por modificadores a fin de corregir el modelo y las restricciones para conducir iterativamente el punto
de operación hacia el óptimo real de la planta.

El hecho de plantear niveles de control con distintos objetivos, distintas variables a disposición y
distintos tiempos para dar respuestas, ha hecho que comúnmente el sistema se estudie y se diseñe
de manera secuencial. Existen pocos trabajos donde, a pesar de su importancia, se diseñe de manera
integral todo el sistema de control. En [7] se analizaron tres diseños para integrar la capa superior y
la inferior mediante el uso de control predictivo. En [8] se propuso diseñar un sistema de optimización
en tiempo real que sea capaz de no solo pasar los valores de consigna, sino también de modificar la
estructura del control del nivel de control regulador inferior. En [9] se propone que la estrategia de
control auto optimizante local se integre con una capa de control supervisor que guíe los cambios en
la estructura según se detecten cambios en las restricciones activas.

Planificación y 
Programación 
de la Producción

Optimización en 
Tiempo Real

Control

Proceso

Tasas de producción.
Asignación de Materia
Prima y Mano de Obra

Condición Operativa
Óptima. Setpoints

Manipulación Variables
de Entrada

Medición Variables
de Salida

Perturbaciones
Medibles

No Medibles

Figura 1.1: Jerarquía de niveles de decisión.

1.2.1 Operación de una Planta en Estado Estacionario

El punto de operación de estado estacionario de una planta industrial de operación continua puede
estar dictado por la heurística, por el conocimiento ingenieril, la experiencia en el campo, la prueba y
error, como así también puede ser determinado en base al planteo de un problema de programación
matemática que busque optimizar la operación según un objetivo preestablecido. Generalmente esta
última idea aplicada a procesos químicos y petroquímicos nos lleva a un programa de optimización
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matemático no lineal (NLP, siglas en inglés de nonlinear program) con restricciones. Dicho problema
de optimización no lineal con restricciones puede sintetizarse de la siguiente manera [10]:

mı́n
x

f(x) (1.1a)

s.t. gi(x) ≤ 0, i = 1, ...,m (1.1b)
hi(x) = 0, i = 1, ..., l (1.1c)
x ∈ X, (1.1d)

donde x es el vector de nx variables de decisión a definir. Las funciones f, g1, ..., gm, h1, ..., hl están
definidas en Rnx . El problema radicará entonces en encontrar los valores de x⋆ que minimicen el
funcional objetivo f mientras se satisfacen las restricciones de igualdad y desigualdad. Se dice que una
restricción de desigualdad gi se activa cuando la misma alcanza e iguala su cota.

Con frecuencia la solución óptima x⋆ se encuentra en la intersección de un conjunto de restricciones
activas (ver Figura 1.2).

Figura 1.2: Problema de optimización con tres restricciones g1, g2, y g3 en el dominio bidimensional.
El valor óptimo x⋆ suele encontrarse en la intersección de un conjunto de restricciones activas.

La aplicación de la programación matemática para determinar el punto óptimo de operación de una
planta industrial, en base a criterios económicos y para seleccionar la estructura de control y los valores
de referencia, requiere disponer de un modelo de simulación del proceso basado en primeros principios.
Dichos modelos incluyen balances de materia y de energía, ecuaciones de equilibrio líquido-vapor,
cinética de reacciones químicas, etc. El modelo del proceso en estado estacionario generalmente consiste
en un sistema de ecuaciones algebraicas no lineales. La formulación del problema de optimización
requiere además establecer los límites operativos de las variables del proceso, restricciones que aseguren
una determinada calidad del producto, restricciones de seguridad del proceso y, en nuestro enfoque,
que la función objetivo se formule en relación al costo operativo.

1.2.2 Selección de Estructura de Control en Base a Criterios Económicos

En un proceso industrial nos encontraremos con sistemas que presentan múltiples variables de
entrada, múltiples variables de salida y perturbaciones externas (Figura 1.3). La selección de la
estructura de control de una planta consiste en definir las variables controladas (CVs), las variables
manipuladas (MVs), los valores de consigna de las variables controladas (SPs, del inglés setpoints),
y los lazos de control entre las variables controladas y las variables manipuladas. En los métodos de
selección de estructuras de control en base a criterios económicos se busca minimizar el costo operativo
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de la planta en presencia de perturbaciones sin violar las restricciones del proceso. Las dos principales
metodologías existentes en la literatura para la selección de estructuras de control en base a criterios
económicos son los métodos basados en el cálculo de márgenes de seguridad (backoff approaches) y
los métodos de control auto optimizantes.

1
u

2
u

1
y

2
y

Control

Planta

...

...
r1
sp r2

sp rnu
sp

unu

...
...

yny

d

Figura 1.3: Procesos multivariables con sistema de control. Las variables u representan las variables
manipulables, y las variables de salida, d las perturbaciones, y rsp los valores de consigna.

1.2.2.1 Método de los Márgenes de Seguridad

La operación óptima de una planta industrial comúnmente se da en la intersección de las restricciones
activas (restricciones que igualan la cota superior o inferior en el punto de operación óptima). Sin
embargo, a consecuencia del efecto de las perturbaciones, en la operación del proceso será necesario
alejarse de los límites de las restricciones para evitar posibles violaciones de estas.

La magnitud del retroceso que es necesario adoptar para ingresar a una zona de operación factible
depende de la variabilidad de las variables restringidas para el sistema controlado a lazo cerrado. El
método de los márgenes de seguridad para la selección de la estructura de control de procesos se basa
en la idea de seleccionar la estructura de control que minimiza el costo económico asociado con los
retrocesos en las restricciones.

Muchos de los métodos basados en márgenes de seguridad que se encuentran en la literatura se han
formulado para la integración del diseño y control de los procesos. Al fijar las variables que definen
el diseño y la topología de la planta a lazo abierto, estas formulaciones contemplarán el problema
de selección de la estructura de control. En la Tabla 1.1 se proporciona una lista de los enfoques
representativos de márgenes de seguridad que se encuentran en la literatura.

Como puede observarse los métodos de márgenes de seguridad han sido utilizados de diversas
maneras. A continuación se proporciona una clasificación de los trabajos hallados en la literatura:

Economía de Estado Estacionario Vs. Economía Dinámica: Un marco de estudio general
consiste en formular el problema de selección de la estructura de control como un problema
de optimización mixto entero dinámico (MIDO) en el que la economía dinámica de la planta
controlada se optimiza para un período de tiempo determinado [1, 2, 26] (ver también Yuan et al.
[27] y sus referencias). En estos enfoques, la dinámica de las perturbaciones se especifica a priori.
Por otro lado, dado que las plantas que operan en forma contínua están diseñadas típicamente
para operar en condiciones de estado estacionario, muchos de los métodos de márgenes de
seguridad evalúan la economía de la operación en estado estacionario [8, 11–25].

Costo Nominal Vs. Costo Promedio: La evaluación del desempeño económico se ha incorporado
utilizando diferentes criterios. Muchos autores proponen métodos de los márgenes de seguridad
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Tabla 1.1: Literatura Representativa de los Métodos de Márgenes de Seguridad.
Economía Economía Costo Costo Backoff Backoff Problema Problema

Estacionaria Dinámica Nominal Promedio Estacionario Dinámico Backoff Selección CS
Bahri et al. [11]

√ √ √ √

Bahri et al. [12]
√ √ √ √

Figueroa et al. [13]
√ √ √ √

Narraway et al. [14]
√ √ √ √

Loeblein y Perkins [15]
√ √ √ √

Soliman et al. [16]
√ √ √ √

Narraway y Perkins [17]
√ √ √ √

Heath et al. [18]
√ √ √ √

Psaltis et al. [19]
√ √ √ √

Zumoffen et al. [20]
√ √ √ √

Kookos y Perkins [21]
√ √ √ √

Kookos y Perkins [22]
√ √ √ √

Kookos y Perkins [23]
√ √ √ √

Kookos [8]
√ √ √ √

Sharifzadeh y Thornhill [24]
√ √ √ √

Sharifzadeh y Thornhill [25]
√ √ √ √

Mohideen et al. [2]
√ √ √ √

Bansal et al. [26]
√ √ √ √

Sakizlis et al. [1]
√ √ √ √

Yuan et al. [27]
√ √ √ √

que proceden minimizando el costo nominal [11–23]. En estos enfoques el costo económico se
evalúa solo para los valores nominales de las perturbaciones, mientras que las variaciones de las
perturbaciones con respecto a sus valores nominales se utilizan para calcular los márgenes de
seguridad necesarios para no violar las restricciones de operación. Otro criterio es minimizar el
costo esperado, que puede aproximarse como un costo promedio ponderado sobre un conjunto
específico (o muestreado) de escenarios de perturbación [1, 2, 8, 24–26].

Backoff de Estado-Estacionario Vs. Backoff Dinámico: Los métodos basados en márgenes de
seguridad en estado estacionario solo se preocupan por evitar violaciones de las restricciones en
estado estacionario. Los márgenes de seguridad se determinan calculando los valores de consigna
(SP) óptimos de modo que la factibilidad de estado estacionario esté garantizada para todos los
escenarios de perturbación [8, 22, 24]. Estos enfoques utilizan un modelo de estado estacionario
del proceso y, si bien es necesario definir una estructura de control, no se requiere modelar
el controlador ni ajustar sus parámetros. El único supuesto es que los controladores tienen
acción integral, es decir, las variables controladas coinciden con sus valores de consigna en estado
estacionario. Por otro lado, los enfoques de backoff dinámico prestan atención a las violaciones de
las restricciones durante la operación transitoria (aún si la pérdida económica se evaluase para el
estado estacionario) [1, 2, 12–21, 23, 25, 26]. Estos enfoques requieren modelar el comportamiento
dinámico de la planta a lazo cerrado en presencia de perturbaciones. Para cada estructura
de control, es necesario sintetizar analíticamente el conjunto de ecuaciones diferenciales y
algebraicas de los controladores. Los parámetros del controlador pueden optimizarse o ajustarse
automáticamente mediante reglas analíticas. Para evitar las complejidades planteadas por el
modelado de los controladores, a menudo se ha asumido el control perfecto [17–19, 21, 25].
Aunque esta suposición podría ser útil para seleccionar la estructura de control, conduce a
márgenes de seguridad dinámicos iguales a cero para las variables controladas, lo que puede
conducir a violaciones de las restricciones en la práctica. Por lo tanto, cuando se asume un
control perfecto, los márgenes de seguridad para la estructura de control seleccionada deben re
evaluarse mediante simulaciones dinámicas después de modelar los controladores.

Problema de Backoff Vs. Problema de Selección de Estructura de Control: El problema de los
márgenes de seguridad se suele formular como un problema de programación no lineal (NLP), que
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se resuelve para una estructura de control determinada (fija) [12–16]. El problema puede consistir
en encontrar valores de consigna óptimos que garanticen la factibilidad para un conjunto dado de
escenarios de perturbación, o en calcular directamente los márgenes de seguridad con respecto a la
operación óptima nominal y luego evaluar la pérdida económica asociada. Basado en el enfoque
de los márgenes de seguridad, el problema de selección de la estructura de control incorpora
variables binarias que se utilizan para determinar la estructura de control óptima [1, 2, 8, 17–
26]. El problema puede formularse como un problema MIDO o un problema de programación no
lineal mixto entero (MINLP). Se han propuesto varias simplificaciones y aproximaciones para
reducir la carga computacional del problema, por ejemplo, linealizar las ecuaciones del modelo
dinámico o de estado estacionario y aproximar el problema MINLP por un problema mixto
entero lineal (MILP) [17–19], e incluir la suposición de control perfecto [17–19, 21, 25].

1.2.2.2 Métodos de Control Auto-Optimizante

El control auto optimizante (SOC, del inglés self-optimizing control) tiene como objetivo seleccionar
variables controladas y valores de consigna constantes de modo que, en presencia de perturbaciones,
la planta a lazo cerrado opere en estado estacionario con una pérdida económica aceptable [5, 28, 29].

Tabla 1.2: Literatura Representativa de los Métodos de Control Auto Optimizante.
Economía Pérdida Económica SOC SOC Restricciones Activas Problema CS

Estacionaria Promedio Local Global Invariantes Variantes Combinación Lineal
Skogestad [5]

√ √ √ √ √

Halvorsen et al. [28]
√ √ √ √

Alstad y Skogestad [30]
√ √ √ √ √

Kariwala et al. [31]
√ √ √ √ √

Alstad et al. [32]
√ √ √ √ √

Jäschke y Skogestad [33]
√ √ √ √ √

Hu et al. [34]
√ √ √ √ √

Manum y Skogestad [9]
√ √ √ √ √

Yelchuru y Skogestad [35]
√ √ √ √ √

Marchetti y Zumoffen [36]
√ √ √ √ √

Ye et al. [37]
√ √ √ √ √

Ye et al. [38]
√ √ √ √ √

En la tabla 1.2 se sintetizan las características de los principales trabajos y autores de la literatura de
control auto optimizante. La mayoría de las estrategias SOC propuestas en la literatura son métodos
locales [29]. Los métodos SOC locales surgieron del supuesto de que el conjunto de restricciones activas
no cambia con los valores de perturbación considerados. Con esta suposición, es óptimo (desde una
perspectiva de estado estacionario) controlar las restricciones activas de las variables de entrada y
salida en sus valores límite óptimos. Esta acción requiere asignar una serie de variables de entrada
para controlar estas restricciones activas. Al hacer esto se puede ver el problema de optimización como
un problema sin restricciones en el espacio reducido de las variables de entrada que queda después de
satisfacer todas las restricciones activas:

mı́n
u

J(u,d) (1.2)

Los métodos de control auto optimizantes locales tienen como objetivo seleccionar variables
controladas adicionales de modo que estas entradas restantes (grados de libertad disponibles) alcancen
valores cercanos al óptimo en estado estacionario cuando ocurren perturbaciones. Una particularidad
de la mayoría de los enfoques de SOC es que estas variables controladas adicionales se seleccionan
como combinaciones lineales de las variables de entrada y salida.
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Basado en las condiciones necesarias de optimalidad (NCO) de primer orden para un problema de
optimización sin restricciones y un modelo linealizado de las variables de salida, Halvorsen et al. [28]
arribó a una expresión local para la pérdida económica en función de los valores de perturbación y el
error de medición. Esta expresión de pérdida económica local se utilizó para obtener combinaciones
lineales óptimas de variables medidas que minimizan la pérdida (local) en el peor escenario [28] y la
pérdida promediada (local) [31], en presencia de perturbaciones. Otro método SOC local es el método
del espacio nulo propuesto por Alstad y Skogestad [30], que consiste en seleccionar como variables
controladas combinaciones lineales de variables medibles que se encuentran en el espacio nulo de la
matriz de sensibilidad de las salidas óptimas con respecto a las perturbaciones. Más tarde, Alstad et al.
[32] mostró que el método del espacio nulo lleva a cero la expresión de pérdida local de Halvorsen et al.
[28]. Se ha establecido la equivalencia entre el método del espacio nulo y el control del gradiente [33],
así como su equivalencia con el control de extremos (neighboring extremal control)[39]. En Marchetti
y Zumoffen [36] se presenta una formulación del método del espacio nulo en todo el espacio de las
entradas para problemas restringidos con restricciones activas. En los métodos SOC locales, [30–32, 36],
los valores de consigna para las combinaciones lineales de variables medidas se seleccionan como los
valores de estas combinaciones lineales evaluadas en el óptimo nominal.

Dado que en muchas aplicaciones prácticas el conjunto de restricciones activas cambia según los
valores de la perturbación, se han propuesto variantes de los métodos SOC locales para manejar
cambios en el conjunto de restricciones activas. Por ejemplo, Manum y Skogestad [9] emplearon
un enfoque de programación paramétrica para determinar las regiones del conjunto de restricciones
activas, y proponen seleccionar las variables controladas aplicando el método de espacio nulo dentro
de cada región. El seguimiento de los valores que adoptan las variables a controlar de cada región se
utiliza para decidir cuándo cambiar de región. En lugar de detectar el conjunto de restricciones activas
y cambiar la estructura de control, Hu et al. [34] propusieron un enfoque local para encontrar una
estructura de control única que garantice la viabilidad de todos los valores de perturbación dentro de
límites preestablecidos. La estructura de control de combinación lineal óptima se obtiene minimizando
la pérdida local promedio sujeto a restricciones linealizadas.

Recientemente, Ye et al. [37] propusieron un método de control auto optimizante con características
globales que está restringido a problemas para los cuales el conjunto de restricciones activas es
invariante. En lugar de depender de la pérdida local calculada únicamente en el óptimo nominal, se
muestrean aleatoriamente varios escenarios de perturbación y se resuelve el problema de optimización
para dichos escenarios. Para cada escenario de perturbación, se calcula la expresión de pérdida local
correspondiente y se determina la combinación lineal óptima de variables medibles junto con sus
correspondientes valores de consignas óptimos minimizando la pérdida económica promedio. Una
variante de este enfoque, que también usa información local para cada escenario de perturbación,
se extendió a problemas con restricciones que presenten cambios en los conjuntos de restricciones
activas [38].

1.2.2.3 Control de Restricciones Activas

Maarleveld y Rijnsdorp [40] reconocieron hace 50 años la importancia de controlar las restricciones
que están activas en sus valores límite para mantener un proceso en su punto de operación óptimo, esto
es conocido como control de restricciones activas. El control de restricciones puede eliminar la necesidad
de la optimización en tiempo real para casos donde las variaciones de las perturbaciones no cambian
el conjunto de restricciones activas [41]. Sin embargo, el conjunto de restricciones activas del problema
de optimización (2.5) puede cambiar para los diferentes valores de las perturbaciones d. Cuando esto
ocurre, es deseable que la estructura de control cambie al nuevo conjunto activo, lo que podría lograrse
usando controladores selectivos (override control) [42]. En el contexto de la optimización en tiempo
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real, también se ha argumentado que la capa RTO debe pasar a la capa de control regulatorio no solo
los valores de consigna, sino también la propia estructura de control, basándose en la detección de
cambios en el conjunto de restricciones activas [7, 8, 43]. Jacobsen y Skogestad [44] han estudiado la
detección de regiones de restricciones activas para el diseño de estructuras de control en el contexto
de la operación óptima del proceso.

1.2.3 Optimización en Tiempo Real

En el nivel de optimización en tiempo real típicamente nos encontraremos con un algoritmo diseñado
para perseguir un punto operativo óptimo cambiante. La variación del punto de operación óptimo
puede estar ligada a cambios provenientes del nivel de planificación y programación, al efecto de las
perturbaciones externas, o a las diferencias (paramétricas o estructurales) entre el modelo utilizado
y el proceso real de la planta. El sistema de optimización en tiempo real plantea un esquema a lazo
cerrado de la planta real donde mediante el uso de los datos disponibles de las variables del proceso
se corrige o adapta el modelo disponible para luego realizar una optimización del punto operativo en
base a criterios económicos. Dos de los algoritmos comunmente encontrados en la vasta bibliografía
de optimización en tiempo real son [45]: 1) el método clásico de dos etapas y 2) los esquemas de
adaptación por modificadores .

1.2.3.1 Método Clásico de Dos Etapas

Con anterioridad se mencionó que el modelo que es utilizado para la optimización del punto
operativo puede presentar diferencias con el proceso real de la planta. Un caso típico son las diferencias
entre los valores de ciertos parámetros del modelo versus los valores reales de dichos parámetros. En
los llamados métodos de dos etapas [43, 46], el algoritmo a implementar tiene como objetivo corregir el
punto operativo obtenido con el modelo impreciso mediante corrección de los parámetros del mismo.
Para ello el método realiza dos pasos: 1) Medición de variables de salida seleccionadas de la planta
real. Estimación de los valores de los parámetros ajustables del modelo mediante la resolución de
un problema de estimación de parámetros. 2) Optimización empleando el modelo con los parámetros
actualizados y aplicación en la planta del punto operativo óptimo obtenido.

Si el modelo que se tiene de la planta presenta una diferencia paramétrica con la planta real, y
los parámetros inciertos se pueden estimar, entonces el método de los dos pasos es adecuado y nos
conducirá al óptimo real de la planta. Sin embargo, en presencia de una diferencia estructural entre
el modelo y la planta el método de los dos pasos no nos garantiza la convergencia al óptimo real de la
planta.

La posibilidad de no convergencia al óptimo del proceso real hizo necesario establecer el criterio
para que un modelo sea adecuado para la utilización del esquema de optimización en tiempo real de
dos etapas [47]. Se define como adecuado (para un esquema de dos etapas) a un modelo de proceso
para el cual el óptimo de la planta es un punto fijo del algoritmo de optimización en tiempo real de
dos etapas.

1.2.3.2 Método de Adaptación por Modificadores

Si el esquema de optimización en tiempo real nos conduce a un punto tal que las condiciones de
Karush-Kuhn-Tucker (KKT) del modelo adaptado coinciden con las condiciones KKT de la planta
real, entonces hemos encontrado un punto operativo que minimiza (o maximiza) la función objetivo
(al menos localmente).
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Los métodos de adaptación por modificadores (MA) plantean realizar correcciones al funcional costo
y a las restricciones de modo que las condiciones KKT del modelo y la planta coincidan [6].

Las correcciones utilizadas en los esquemas de adaptación por modificadores no son entonces
explícitamente los parámetros del modelo como en el método de dos etapas, sino que representan
correcciones de primer (o segundo) orden del funcional costo y de las restricciones del problema de
optimización.

Al igual que en el método de dos etapas es necesario definir la adecuación del modelo utilizado.
Para métodos de adaptación por modificadores el modelo del proceso es adecuado si pueden hallarse
valores de modificadores tales que en un punto fijo del esquema de RTO se coincida con el óptimo de
la planta. En [6] el autor compara las condiciones de adecuación del modelo para la utilización del
esquema de dos etapas versus las condiciones de adecuación del modelo para el método de adaptación
por modificadores. En dicho trabajo, se muestra que las condiciones de adecuación del modelo para el
método de adaptación por modificadores son menos exigentes para con el modelo de planta que en el
caso del método de dos etapas.

La utilización progresiva de los distintos modificadores como así también el modo de calcularlos han
nutrido las diversas investigaciones en el área de adaptación por modificadores [45, 48]. Por ejemplo,
en [49] la adaptación se realiza en base a la diferencia entre el valor alcanzado por las restricciones
del modelo versus los valores reales de la planta. En [50] se introduce el modificador del gradiente de
la función costo. A su vez, los modificadores de gradientes, o de primer orden, para las restricciones
se incorporaron en las formulaciones de Gao y Engell [51] y de Marchetti et al. [52]. Recientemente se
planteó la idea de incorporar los denominados modificadores del Hessiano, o modificadores de segundo
orden, tanto para las restricciones como para la función costo [53].

1.3 Organización y Estructura de la Tesis

La presente tesis está organizada de la siguiente forma: En el Capítulo 1 se presentaron las
principales motivaciones que dieron origen a la tesis, como así también se presentaron los antecedentes
más relevantes recopilados de la literatura que dan sustento a las ideas planteadas en la tesis. En
el Capítulo 2 se introducen formulaciones preliminares y se ilustran conceptos necesarios para el
correcto desarrollo y seguimiento del trabajo. En el Capítulo 3 se propone la formulación del problema
de programación matemática para selección de estructuras de control mediante un método auto
optimizante con márgenes de seguridad. El Capítulo 4 aborda la selección de la estructura de control
teniendo en cuenta la presencia de un nivel de control superior. El Capítulo 5 es dedicado al estudio
de la optimización en línea para modelos imperfectos de la planta. Finalmente, en el Capítulo 6 se
encuentran las conclusiones y trabajos futuros que se desprenden de la realización de esta tesis.

1.4 Principales Aportes y Publicaciones

A nivel general, el principal aporte de esta tesis son las diversas formulaciones presentadas para el
estudio y la selección de estructuras de control en base a criterios económicos para procesos industriales
de operación continua, en estado estacionario. En lo particular, podemos detallar:

Se vinculan los métodos de selección de estructuras de control basados en el cálculo de márgenes
de seguridad con los métodos de control auto optimizante. En este contexto, se propuso
una estrategia de selección de estructuras de control mediante la formulación de problemas
matemáticos mixtos enteros no lineales.
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Se formula un problema de programación no lineal que encuadra dentro de las estructuras auto
optimizantes globales utilizando combinaciones lineales de variables medibles como variables
controladas.

Se formulan simplificaciones de los problemas de programación no lineal mixta entera, planteados
para la selección de la estructura de control, que dan como resultado problemas de programación
cuadrática mixta entera convexos.

Se formulan estrategias de selección de estructuras de control que integran el nivel de
optimización en línea con el nivel de control regulador.

Se formula un problema de programación matemática mixta entero no lineal que integra y
generaliza las distintas alternativas desarrolladas anteriormente.

Se propone un método para el cálculo de modificadores de segundo orden aplicable a las
estrategias de optimización en tiempo real por adaptación de modificadores.

El trabajo de investigación que permitió el desarrollo de la presente tesis de doctorado fue realizado
en el Grupo de Ingeniería de Sistemas de Procesos (GISP), perteneciente al CIFASIS. Los resultados
parciales que forman parte de los capítulos de esta tesis configuraron publicaciones en congresos
nacionales y artículos en revistas internacionales indexadas.

Revistas internacionales con referato

[I] Economic Control Structure Selection for Two-Layered Real-Time Optimization Systems,
Agustín Bottari, David A. R. Zumoffen, y Alejandro G. Marchetti, Industrial & Engineering
Chemistry Research 2020 59 (49), 21413-21428 DOI: 10.1021/acs.iecr.0c02591.

[II] Self-Optimizing Steady-State Back-Off Approach for Control Structure Selection, Agustín
Bottari, Pablo A. Marchetti, y Alejandro G. Marchetti, Industrial & Engineering Chemistry
Research 2019 58 (30), 13699-13717, DOI: 10.1021/acs.iecr.8b06296.

Congresos nacionales e internacionales con referato

[III] Second-Order Modifier Adaptation via Quadratic Interpolation, Agustín Bottari, Alejandro G.
Marchetti, IX Congreso Argentino de Ingeniería Química, Lugar: Bahía Blanca; Año: 2017.

[IV] Optimal Control Structure Selection for Real-Time Optimization Systems, Agustín Bottari,
Alejandro G. Marchetti, 26º Congreso Argentino de Control Automático, Lugar: Ciudad
Autónoma de Buenos Aires; Año: 2018.

[V] Control secundario para una microrred CC basado en la teoría de asignación de control, Pablo
G. Rullo, Patricio A. Luppi, Mauro Patrone, Agustín Bottari, Diego Feroldi, y David A. R.
Zumoffen, X Congreso Argentino de Ingeniería Química, Lugar: Santa Fe; Año: 2019.

[VI] Self-Optimizing Control Structure Selection Based on Active Constraint Regions, Agustín
Bottari, David A. R. Zumoffen, y Alejandro G. Marchetti, X Congreso Argentino de Ingeniería
Química, Lugar: Santa Fe; Año: 2019.

[VII] Second Order Modifier Adaptation via Quadratic Approximation for Constrained Problems,
Agustín Bottari, Alejandro G. Marchetti, XIX Reunión de Trabajo en Procesamiento de la
Información y Control, Lugar: San Juan; Año: 2021.
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Capítulo 2

Conceptos Preliminares y
Formulaciones Matemáticas

2.1 Punto Operativo Óptimo en Estado Estacionario

2.1.1 Formulación del Problema de Optimización

El comportamiento de una planta industrial se puede representar mediante un sistema de ecuaciones
diferenciales y algebraicas:

fD(ẋ,x,w,u,d) = 0, (2.1a)
fA(x,w,u,d) = 0, (2.1b)
y = F(x,w,u,d), (2.1c)

donde x ∈ Rnx es el vector de variables de estado, w ∈ Rnw es el vector de variables algebraicas,
u ∈ Rnu es el vector de variables de entrada (o de decisión), d ∈ Rnd es el vector de perturbaciones y
parámetros inciertos, fD es el vector de nx ecuaciones diferenciales, fA es el vector de nw ecuaciones
algebraicas, e y ∈ Rny es el vector de variables de salida medibles.

Las plantas de operación continua típicamente se diseñan para operar en condiciones de estado
estacionario (ẋ = 0). El punto operativo óptimo de estado estacionario se puede obtener resolviendo
un problema de programación no lineal (NLP):

mı́n
x,w,u

Φ(x,w,u,d) (2.2a)

s.t. fD(0,x,w,u,d) = 0, (2.2b)
fA(x,w,u,d) = 0, (2.2c)
yL ≤ y = F(x,w,u,d) ≤ yU, (2.2d)
uL ≤ u ≤ uU, (2.2e)

donde Φ es el funcional costo económico a minimizar, yL e yU son las cotas inferiores y superiores de
las variables de salida, mientras que uL y uU son las cotas inferiores y superiores de las variables de
entrada.

Para unos valores definidos de u y d la solución al sistema (2.2b, 2.2c) puede escribirse como:

(x,w) = ξ(u,d) (2.3)
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donde ξ es un operador que expresa el mapeo en estado estacionario entre (u,d) y (x,w). Definimos
también los mapeos entrada-salida y(u,d) y J(u,d) correspondientes al comportamiento en estado
estacionario del proceso,

J(u,d) = Φ(ξ(u,d),u,d), (2.4a)
y(u,d) = F(ξ(u,d),u,d) (2.4b)

La evaluación de estos mapeos requiere resolver (2.2b, 2.2c) para luego evaluar y de (2.2d) y Φ de
(2.2a). Al usar estos mapeos, el Problema (2.2) puede escribirse de manera compacta como:

mı́n
u

J(u,d) (2.5a)

s.t. yL ≤ y(u,d) ≤ yU, (2.5b)
uL ≤ u ≤ uU. (2.5c)

El Problema (2.5) está definido para un valor dado del vector de perturbaciones d. Indicaremos
mediante u⋆(d) a las variables de entrada óptimas del Problema (2.5) en función del valor de
las perturbaciones. En la Figura 2.1 se ilustran estos conceptos para un ejemplo particular. En la
mencionada imagen, se grafican los límites de las restricciones para las salidas y1 (en verde) e y2 (en
azul) para valores nominales de las perturbaciones, d = dn. Debajo de dichas curvas, y sombreado
en verde, se representa la zona de operación factible. Se incluye también los contornos de la función
objetivo. El punto operativo óptimo u⋆(dn) se encuentra en la intersección de las restricciones y1 e y2.

Vale hacer aquí una aclaración, y es que el conjunto de restricciones que se activarán, en el óptimo
de dicho problema, puede variar para distintos valores de las perturbaciones d. Este tema se tratará
en detalle en la Sección 4.3.1 dado que es importante para el desarrollo de las estrategias propuestas
en el Capítulo 4 de la tesis.

Es común que se considere existente un valor nominal del vector de perturbaciones, indicado como
dn. Dichos valores de las perturbaciones pueden representar, según el caso de estudio, los valores más
frecuentes o los valores esperados de cada perturbación. En la tesis, se asume que las perturbaciones
pertenecen a un conjunto D que contiene todas las perturbaciones posibles que pueden presentarse.
El conjunto de perturbaciones D típicamente está definido considerando restricciones del tipo caja,
D = {d ∈ Rnd : dL ≤ d ≤ dU}, donde dL y dU son las cotas inferiores y superiores de las
perturbaciones, respectivamente.

Figura 2.1: Punto operativo óptimo
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2.1.2 Condiciones de Karush-Kuhn-Tucker

Consideremos el problema de optimización (2.5) para un valor predefinido del vector de
perturbaciones y agrupando las restricciones sobre y(u) en un único vector, es decir:

mı́n
u

J(u) (2.6)

s.t. G(u) ≤ 0,

uL ≤ u ≤ uU.

donde el vector G(u) incluye tanto yL − y(u), como también y(u) − yU. Las condiciones de
Karush-Kuhn-Tucker para el problema de optimización (2.6) pueden entonces expresarse mediante
los siguientes teoremas:

Teorema 1 (Condiciones Necesarias de Karush-Kuhn-Tucker). Sea u⋆ un óptimo (local) del Problema
(2.6) y suponga que cumple la calificación de independencia lineal de las restricciones (LICQ, del inglés
linear independence constraint qualification) en u⋆, es decir, que los gradientes de las restricciones
activas en el punto óptimo son linealmente independientes. Entonces existen valores para los vectores
de multiplicadores de Lagrange µ ∈ IRng ,ςU , ςL ∈ IRnu , tales que las condiciones de primer orden de
Karush-Kuhn-Tucker se satisfacen en u⋆:

G(u) ≤ 0, uL ≤ u ≤ uU (2.7a)

µTG(u) = 0, ςU
T
(u− uU) = 0, ςL

T
(uL − u) = 0 (2.7b)

µ ≥ 0, ςU ≥ 0, ςL ≥ 0 (2.7c)
∂L
∂u

=
∂J

∂u
+ µT ∂G

∂u
+ ςU − ςL = 0, (2.7d)

donde la funcion Lagrangiana se define como:

L(u, µ, ςU , ςL) = J(u) + µTG(u) + ςU
T
(u− uU) + ςL

T
(uL − u) (2.8)

Las condiciones (2.7a) se conocen como las condiciones de factibilidad primal, la condiciones (2.7b)
como las condiciones de holgura complementaria y las condiciones (2.7c), (2.7d) como las condiciones
de factibilidad duales. Expresadas de manera conjunta las condiciones (2.7a-2.7d) se denominan las
condiciones de KKT. Si un punto u⋆ satisface las condiciones KKT se dice que dicho punto es un punto
KKT. Si se cumple la calificación de las restricciones, los puntos mínimos del problema de optimización
son necesariamente puntos KKT, sin embargo, al ser condiciones necesarias puede resultar que un
punto satisfaga las condiciones de KKT pero que no sea un mínimo sino un máximo o un punto de
ensilladura. Las condiciones suficientes de segundo orden nos permitirán identificar si el punto KKT
se trata efectivamente de un mínimo local estricto.

Definamos primero el vector de multiplicadores de Lagrange como:

νT = [µT , ςU
T
, ςL

T
] (2.9)

A su vez definimos el vector que recolecta todas las restricciones de desigualdad como:

v(u) :=

 G(u)
uL − u
u− uU

 ≤ 0, (2.10)

Utilizando esta notación, las condiciones suficientes de segundo orden se presentan a continuación.
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Teorema 2 (Condiciones Suficientes de Segundo Orden de KKT). Sea u⋆ un punto KKT
del Problema (2.6) con los multiplicadores de Lagrange ν⋆T = [µ⋆T , ςU

⋆T
, ςL

⋆T
]. Sea Av :=

{i : vi(u⋆) = 0, i = 1, ..., nv}, con nv = ng +2nu. Especificamos las restricciones fuertemente activas
como A+

v := {i ∈ Av : ν⋆i > 0} y las restricciones débilmente activas como A0
v := {i ∈ Av : ν⋆i = 0}.

Definimos la función Lagrangiana restringida como:

L(u) := L(u, µ⋆, ςU
⋆
, ςL

⋆
) = J(u) +

∑
i∈Av

ν⋆i vi(u) (2.11)

y su Hessiano en u⋆ como:
∂2L

∂u2
(u⋆) =

∂2J

∂u2
(u⋆) +

∑
i∈Av

ν⋆i
∂2vi
∂u2

(u⋆). (2.12)

Definimos el cono:

C =

{
d ̸= 0 :

∂vi
∂u

(u⋆)d = 0 for i ∈ A+
v ;

∂vi
∂u

(u⋆)d ≤ 0 for i ∈ A0
v

}
(2.13)

Entonces, si dT ∂2L
∂u2 (u

⋆)d > 0 para todo d ∈ C, u⋆ es un mínimo local estricto para el Problema
(2.6).

2.2 Problema de Selección de Estructura de Control

Incorporar los lazos de control en el problema de optimización implica expresarlos como ecuaciones.
Para ello podemos construir un vector r(u,y) ∈ Rnu que esté formado por las variables de salida
controladas y las variables de entrada que permanecerán fijas. A su vez, las variables de entrada
que no se fijan en el vector r(u,y) son las variables manipuladas seleccionadas. Del mismo modo
introducimos un vector rsp ∈ Rnu , que incluye los valores de consigna para las variables de salidas
controladas y los valores a los que se mantendrán fijas las variables de entrada seleccionadas. De
este modo el comportamiento de la planta controlada en estado estacionario puede tenerse en cuenta
incluyendo las siguientes nu ecuaciones al problema de optimización:

r(u,y(u,d)) = rsp. (2.14)

Ejemplo 1. Consideremos una planta con ny = 4 variables de salida y nu = 3 variables de entrada.
Una posible estructura de control se ilustra en la Figura 2.2 donde la salida y1 se controla manipulado
u3, y2 se controla manipulado u2 y la restante variable manipulada u1 se fija a un valor de consigna
seleccionado. Entonces la ecuación 2.14 a incorporar como restricciones en el problema de optimización
a lazo cerrado se define con:

r =

 u1
y1
y2

 =

 usp1
ysp1
ysp2

 = rsp (2.15)

Los valores de consigna rsp ∈ Rnu , pasan a ser las variables a optimizar en un problema a lazo
cerrado. Es decir, el problema de operación óptima a lazo cerrado se puede expresar como:

mı́n
rsp

J(u,d) (2.16a)

s.t. r(u,y(u,d)) = rsp (2.16b)
yL ≤ y(u,d) ≤ yU, (2.16c)
uL ≤ u ≤ uU. (2.16d)
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Figura 2.2: Ejemplo de estructura de control en procesos multivariables.

Este Problema (2.16) está definido para un valor dado del vector de perturbaciones d y para una
estructura de control r(u,y(u,d)) establecida.

2.3 Problema de los Márgenes de Seguridad

2.3.1 Interpretación Conceptual del Problema de los Márgenes de Seguridad

Se comentó en la introducción que, a consecuencia del efecto de las perturbaciones en el proceso,
comúnmente es necesario alejarse de los límites de las restricciones para evitar posibles violaciones de
las mismas. En esta sección, mediante ejemplos conceptuales presentaremos una interpretación gráfica
de dicha idea.

Ejemplo 2. Consideremos primero para el problema de operación óptima el comportamiento de
una planta a lazo abierto como el mostrado en la Figura 2.3. En la imagen de la izquierda de la
Figura 2.3 se ilustran los límites de las restricciones para las variables de salida y1 e y2, en verde
y en azul respectivamente, y para dos valores diferentes del vector de perturbaciones, dk y dn. La
zona de operación factible se encuentra por debajo de las curvas de contorno correspondientes a los
valores límite de las restricciones. Los contornos de la función objetivo se ilustra para el valor de la
perturbación nominal dn.

Si fijamos la perturbación en su valor nominal dn y resolvemos el problema de optimización (2.5),
entonces tendremos como sugerencia (desde el punto de vista de un funcional económico) poner la
planta a operar en el punto u⋆(dn) = [u1,n, u2,n]

T . No obstante, al producirse un cambio en los
valores de la perturbaciones, es decir, al pasar de dn a dk, los límites de las restricciones y1 e y2 se
mueven y dicho punto operativo u⋆(dn) queda fuera de la región factible. Para evitar esto, podemos
seleccionar un punto operativo a lazo abierto considerando un margen de seguridad. Este nuevo punto
operativo usp = [u1,k, u2,k]

T será seguro para las perturbaciones conocidas (supongamos simplemente
dk y dn) pero para el valor de perturbación dn se tendrá un rendimiento económico subóptimo. Una
alternativa, que está a la vista en este ejemplo para operar en forma óptima a pesar de la ocurrencia
de perturbaciones y evitar violar las restricciones, es colocar lazos de control sobre y1 e y2. Con estos
lazos de control sobre y1 e y2 y para los valores analizados aquí de dk y dn, se podría fijar como
valores de consigna los valores límites superiores de las restricciones y operar la planta sin márgenes
de seguridad y sin pérdida de optimalidad tal como se muestra en la Figura 2.4.

Podría pensarse que la necesidad de incluir márgenes de seguridad en estado estacionario es un
inconveniente exclusivo de operar la planta a lazo abierto. Para notar que esto no es cierto, bastará
con complejizar el ejemplo anterior con una nueva restricción.

Ejemplo 3. Incorporamos una tercera restricción y3 como se muestra en la Figura 2.5 y ampliamos
el rango de la perturbación considerando también un valor de perturbación dl. Ahora al ingresar el
escenario de perturbación dl, los límites de las restricciones se mueven según se muestran en la Figura
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Figura 2.3: Ejemplo margen de seguridad a lazo abierto. En la imagen de la derecha se ilustra el
sistema a considerar. En la imagen de la izquierda, la flecha negra hacia usp indica el movimiento que
debe hacer el punto operativo para evitar violar las restricciones y para mantener la factibilidad ante
la presencia de la perturbación dk.

2.5 y, como puede observarse, la estructura de control que persigue los límites superiores de y1 e
y2 deberá adoptar un margen de seguridad para evitar violar la restricción sobre y3. Nuevamente la
operación de la planta, esta vez a lazo cerrado, tendrá una pérdida económica asociada al margen de
seguridad que se seleccione.

La magnitud del retroceso hacia la zona factible que hay que adoptar depende de la variabilidad
de las variables restringidas para el sistema controlado a lazo cerrado. El enfoque de los márgenes de
seguridad para la selección de la estructura de control de procesos se basa en la idea de seleccionar la
estructura de control que minimiza el costo económico asociado con los retrocesos en las restricciones.

2.3.2 Formulación Matemática del Método de los Márgenes de Seguridad

El objetivo del problema de los márgenes de seguridad en estado estacionario es determinar la
estructura de control y los valores de consigna que minimizan el costo económico para valores nominales
(un,dn) de perturbación, al tiempo que garantizan la factibilidad en estado estacionario para todas
las perturbaciones posibles d ∈ D [4]. Sea z el vector de variables binarias que determina la elección
de la estructura de control. Para un z dado, es posible construir el vector r(z,u,y) ∈ Rnu , que incluye
las variables de salida controladas seleccionadas y las variables de entrada fijas. Las variables de
entrada que no están incluidas en r(z,u,y) son las variables manipuladas seleccionadas. Asimismo,
introducimos el vector rsp ∈ Rnu , que incluye los valores de consigna para las variables de salida
controladas y los valores de consigna para las variables de entrada fijas. De esta manera, el efecto de
los lazos de control sobre el comportamiento de estado estacionario de la planta controlada, según la
estructura definida por z, puede modelarse introduciendo las siguientes nu ecuaciones:

r(z,u,y(u,d)) = rsp. (2.17)

Aquí se asume que el controlador está diseñado con acción integral y que las variables manipuladas
u de la planta controlada en estado estacionario se pueden calcular resolviendo (2.17) para d y rsp

dados. Notar que a diferencia de la ecuación (2.14), esta nueva expresión (2.17) posee el vector de
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Figura 2.4: Ejemplo de lazo cerrado sin la necesidad de márgenes de seguridad. Al controlar y1 e y2,
para el problema mostrado, se evita el uso de márgenes de seguridad. El punto operativo varía según se
mueven los límites de las restricciones de modo que siempre es un punto factible en estado estacionario.
El rendimiento económico también mejora en comparación con la estructura de lazo abierto.
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Figura 2.5: Estructura a lazo cerrado. El punto operativo infactible se muestra en la imagen de la
izquierda y está representado con un punto rojo. La estructura necesitará un margen de seguridad
para evitar violar la restricción y3 al ingresar la perturbación dl.

variables binarias z. El problema de los márgenes de seguridad en estado estacionario a lazo cerrado
entonces se puede formular de la siguiente manera:

mı́n
z, rsp

J(un,dn)

s.t. r(z,un,y(un,dn)) = rsp, dn ∈ D
r(z,u,y(u,d)) = rsp, ∀ d ∈ D
yL ≤ y(u,d) ≤ yU, ∀ d ∈ D
uL ≤ u ≤ uU.

(2.18)
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Esta formulación corresponde a un problema de optimización semi-infinito no lineal mixto entero.
Los valores factibles de las variables de decisión z y rsp requieren que para cada perturbación d ∈ D
exista una entrada u de manera que se satisfagan las restricciones. Notar que el Problema (2.18) es
una versión de estado estacionario del problema de los márgenes de seguridad dinámicos a lazo cerrado
presentado en Bahri et al. [12].

2.4 Problema de Control Auto-Optimizante

2.4.1 Pérdida Económica Promedio

Los métodos de control auto optimizantes (SOC) propuestos en la literatura se basan en la idea
de seleccionar las variables controladas de forma de minimizar la pérdida económica de la planta
controlada con respecto al funcionamiento óptimo de la planta en presencia de perturbaciones [5, 29].
Esta pérdida viene dada por:

L(z,d) = J(u(z,d),d)− J(u⋆(d),d), (2.19)

donde u(z,d) son los valores de las variables de entrada alcanzados en el estado estacionario de la
planta controlada usando la estructura de control z, y u⋆(d) son los valores óptimos de las variables
de entrada obtenidos mediante la resolución del Problema (2.5) para los valores de las perturbaciones
dados por d.

Los llamados métodos de pérdida promedio [31, 34, 37, 38] tienen como objetivo seleccionar las
variables controladas que minimizan el valor esperado (o el valor promedio) de la pérdida económica
para un conjunto de perturbaciones determinado D. La pérdida esperada viene dada por:

Lexp(z) = E
d∈D

{
J(u(z,d),d)− J(u⋆(d),d)

}
(2.20)

2.4.2 Minimización del Costo Económico Promedio

Consideremos nuevamente la pérdida económica esperada (2.20) usada en los métodos de control
auto optimizantes y observemos que:

E
d∈D

{
J(u(z,d),d)− J(u⋆(d),d)

}
= E

d∈D

{
J(u(z,d),d)

}
− E

d∈D

{
J(u⋆(d),d)

}
. (2.21)

Observación 1 (Perdida Económica Esperada Vs. Costo Esperado). Dado que el segundo término
en el lado derecho de la ecuación (óptimos en función de la perturbación) es una constante que no
depende de la estructura de control z, se deduce que, para el propósito de la selección de la estructura
de control, minimizar la pérdida económica esperada es equivalente a minimizar el costo económico
esperado.

Los métodos de control auto optimizante se han desarrollado con el objetivo de minimizar la pérdida
económica con respecto a la operación óptima del proceso [28, 30, 31] y no incluyen márgenes de
seguridad de estado estacionario o dinámicos. Por otra parte, los métodos de márgenes de seguridad
buscan minimizar el costo económico. En esta tesis, y haciendo referencia a la observación anterior,
mostraremos los vínculos existentes entre ambos métodos como así también la potencial ventaja de
utilizar una formulación general para la selección de estructuras de control.
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2.4. Problema de Control Auto-Optimizante

2.4.3 Estructuras de Combinaciones Lineales

La mayoría de los métodos de control auto optimizante seleccionan como variables controladas
combinaciones lineales de las variables de entrada y salida. En este caso, el vector z que determina la
elección de la estructura de control incluye los coeficientes de las combinaciones lineales, y las variables
controladas r ∈ IRnu están dadas por:

r = QT
[
y(u,d)

u

]
, (2.22)

donde Q ∈ R(nu+ny)×nu es la matriz de combinaciones lineales. En esta tesis, distinguiremos entre
estructuras de control clásicas y estructuras de control con combinaciones lineales.

Definición 1 (Estructura de Control Clásica). Una estructura de control clásica es una estructura de
control cuadrada que no incluye combinaciones lineales de variables a controlar. En las estructuras de
control clásicas, el vector z incluye solo variables binarias, y las columnas de la matriz Q son vectores
unitarios con exactamente un elemento igual a uno y el resto de los elementos iguales a cero, mientras
que las filas en Q son vectores unitarios o vectores nulos.

Definición 2 (Estructura de Control de Combinaciones Lineales). Una estructura de control de
combinaciones lineales es una estructura de control (cuadrada) que selecciona como variable controlada
al menos una combinación lineal de las variables de salida y de entrada, o fija al menos una combinación
lineal de variables de entrada. En estas estructuras de control, al menos una columna de la matriz Q
tiene más de un elemento diferente de cero.

Ejemplo 4. Consideremos un sistema con dos entradas (nu = 2) y tres salidas medibles (ny = 3),
con las siguientes estructuras de control:

a) Una estructura de control clásica definida por zO = [0 1 0] y zI = [0 1]. Para esta estructura de
control la variable de salida controlada es y2 mediante la manipulación de la variable u1, mientras que
la variable de entrada u2 permanecerá fija en un valor de referencia adoptado:

r = QT
[
y
u

]
=

[
0 1 0 0 0
0 0 0 0 1

]
y1
y2
y3
u1
u2

 =

[
y2
u2

]
(2.23)

b) Una estructura de combinación lineal:

r = QT
[
y
u

]
=

[
0 0.3 1.4 0 0
0 0 0 0 1

]
y1
y2
y3
u1
u2

 =

[
(0.3)y2 + (1.4)y3

u2

]
(2.24)

Notar que en este caso el vector z podría construirse concatenando los valores de la matriz de
combinaciones lineales. La matriz QT es la manera general y mas práctica para expresar ambas
posibilidades.
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2.4. Problema de Control Auto-Optimizante

2.4.4 Método del Espacio Nulo

El método del espacio nulo [30] es un buen método para explicar por qué se seleccionan
combinaciones lineales de variables de salida y de entrada como variables controladas en los métodos
de control auto optimizante. Para este propósito, será suficiente la consideración de un problema de
optimización sin restricciones.

La condición necesaria de optimalidad de primer orden del problema sin restricciones, mı́nu J(u,d),
es que el gradiente de la función costo sea igual a cero en el punto de solución, es decir, ∂J

∂u(u,d) = 0.
La variación de primer orden de esta condición evaluada en el óptimo nominal está dada por:

∂2J

∂u2

∣∣∣
n
δu+

∂2J

∂u∂d

∣∣∣
n
δd = 0 (2.25)

Suponiendo que el óptimo nominal u⋆(dn) es un mínimo local estricto, la matriz hessiana es positiva
definida, y por lo tanto no singular, y podemos escribir:

δu⋆(d) = Kδd, con K = −
(
∂2J

∂u2

∣∣∣
n

)−1
∂2J

∂u∂d

∣∣∣
n

(2.26)

A su vez, la variación de primer orden de las variables de salida viene dada por:

δy =
∂y

∂u

∣∣∣
n
δu+

∂y

∂d

∣∣∣
n
δd (2.27)

Usando (2.26) y (2.27) podemos escribir:[
δy
δu

]
= Sδd, con S =

[
∂y
∂u

∣∣
n
K+ ∂y

∂d

∣∣
n

K

]
. (2.28)

Supongamos que S ∈ IR(ny+nu)×nd es de rango completo (columnas linealmente independientes), y
que las columnas en N ∈ IR(ny+nu)×nu son un conjunto de nu vectores ortogonales que se encuentran
en el espacio nulo izquierdo de S. Por lo tanto, NTS = 0 y de (2.28) tenemos,

δr = NT
[
δy
δu

]
= NTSδd = 0. (2.29)

El método del espacio nulo consiste en seleccionar la matriz de combinación Q = N , y controlar
δr = 0 mediante control por retroalimentación [30]. Observe que la dimensión del espacio nulo de
S debe ser mayor o igual que nu, lo cual requiere ny + nu − nd ≥ nu. Esta última desigualdad se
reduce a ny ≥ nd. Es decir, el número de variables de salida medibles debe ser mayor o igual al
número de perturbaciones [36]. En presencia de perturbaciones, el método del espacio nulo conduce el
punto de operación del proceso hacia un punto de operación cercano al punto óptimo de operación.
Al ser un método SOC local, la calidad de dicha aproximación puede empeorar para valores de las
perturbaciones distantes de los valores nominales. De hecho, usando la variación de primer orden (2.27)
se puede demostrar que hacer cumplir δr = 0 da como resultado δu = Kδd en estado estacionario
[32].
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2.5. Problema de Optimización en Tiempo Real

2.5 Problema de Optimización en Tiempo Real

En los problemas de optimización en tiempo real de procesos industriales rara vez se dispone de
un modelo de planta perfecto. Será necesario entonces distinguir entre el problema de optimización
(2.6) referido a la planta real y el referido al modelo disponible. Notaremos con el subíndice (.)p a la
representación perfecta de la planta. De este modo el problema de optimización de la planta real está
dado por:

mı́n
u

Jp(u) (2.30)

s.t. Gp(u) ≤ 0,

uL ≤ u ≤ uU,

donde se asume que Jp(u) y Gp(u) son funciones conocidas de las variables de entrada u y de las
variables de salida yp(u), y por lo tanto, se puede conocer sus valores a través del conocimiento de las
variables de entrada u aplicadas y las variables de salida medidas yp(u). Sin embargo, en la práctica,
el mapeo de entrada-salida de estado estacionario de la planta yp(u) es en general desconocido, y solo
un modelo aproximado está disponible. El mapeo de entrada-salida de estado estacionario del modelo
se puede denotar por y(u,θ), donde θ ∈ Rnθ es el conjunto de parámetros ajustables del modelo.

El problema de optimización basado en modelo se puede plantear como:

mı́n
u

J(u,θ) (2.31)

s.t. G(u,θ) ≤ 0,

uL ≤ u ≤ uU.

Indicaremos a la solución óptima del Problema (2.30) como u⋆
p. Debido al error de modelado, la

solución óptima del Problema (2.31), denotada u⋆, generalmente no coincide con el óptimo de planta
u⋆
p de (2.30).

2.5.1 Método Clásico de Dos Etapas

El método clásico de dos etapas procede iterativamente estimando los parámetros del modelo
disponible y optimizando el modelo actualizado de la planta [43, 46]. En un primer paso de la i-
ésima iteración, se estiman los parámetros θ⋆

i que minimizan la diferencia entre las salidas medibles
de la planta versus las salidas del modelo en estado estacionario, es decir:

mı́n
θ

ϕid (2.32)

donde ϕid := [yp(ui)− y(ui,θ)]
TR[yp(ui)− y(ui,θ)],

donde R es una matriz cuadrada (en general la inversa de la matriz de covarianza de los errores de
medición).

El segundo paso consiste en resolver el problema de optimización para obtener las próximas entradas
óptimas u⋆

i+1 del modelo actualizado:

mı́n
u

J(u,θ⋆
i ) (2.33)

s.t. G(u,θ⋆
i ) ≤ 0,

uL ≤ u ≤ uU,
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La solución óptima u⋆
i+1 suele filtrarse mediante un filtro exponencial de primer orden antes de

aplicarse a la planta:

ui+1 := (I−K)ui +Ku⋆
i+1 (2.34)

i := i+ 1,

donde K es una matriz diagonal de ganancia con elementos diagonales dentro del intervalo (0, 1].

Como se mencionó anteriormente se define como adecuado (para un esquema de dos etapas) a un
modelo de proceso para el cual el óptimo de la planta es un punto fijo del algoritmo de optimización
en tiempo real de estimación de parámetros o de dos etapas.

2.5.2 Método de Adaptación por Modificadores

Ante una diferencia planta-modelo estructural es posible adaptar el modelo disponible mediante el
uso de modificadores a fin de que se converja a un punto donde las condiciones KKT de optimalidad
del modelo y de la planta real sean coincidentes.

En los esquemas de adaptación por modificadores, para manejar la diferencia entre el modelo y
la planta, el problema de optimización (2.31) se adapta iterativamente. Partiendo de la optimización
del modelo para la iteración i, obtenemos el punto operativo ui+1 y el vector C(ui+1). El vector
C(ui+1) del modelo contiene los valores actuales del funcional costo, las restricciones, como también
los gradientes evaluados en ui+1, es decir:

C(ui+1,θ) = [G1(ui+1,θ), ..., Gng(ui+1,θ),
∂G1

∂u
(ui+1,θ), ...,

∂Gng

∂u
(ui+1,θ), J(ui+1,θ),

∂J

∂u
(ui+1,θ)]

T .

(2.35)

El punto operativo sugerido se aplica a la planta para obtener las salidas reales del sistema en estado
estacionario, las mismas se recolectan en el vector Cp(ui+1), esto es:

Cp(ui+1) = [Gp,1(ui+1), ..., Gp,ng(ui+1),
∂Gp,1

∂u
(ui+1), ...,

∂Gp,ng

∂u
(ui+1), Jp(ui+1),

∂Jp
∂u

(ui+1)]
T ,

(2.36)

donde el subíndice (.)p hace referencia a los valores de la planta real. Notar aquí que los gradientes de
la planta no son una salida directa del sistema y deben obtenerse experimentalmente.

Los modificadores entonces se obtienen al realizar la diferencia entre los valores recolectados de la
planta versus los estimados por el modelo.

εJi+1 = Jp(ui+1)− J(ui+1,θ), (2.37)

(λJ
i+1)

T =
∂Jp
∂u

∣∣∣∣
ui+1

− ∂J

∂u

∣∣∣∣
ui+1

, (2.38)

εGi+1 = Gp(ui+1)− G(ui+1,θ), (2.39)

(λG
i+1)

T =
∂Gp

∂u

∣∣∣∣
ui+1

− ∂G

∂u

∣∣∣∣
ui+1

, (2.40)
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donde εJi+1 es la diferencia entre las funciones de costo de la planta y del modelo (modificador de
orden cero) y (λJ

i+1)
T representa la diferencia entre el gradiente del costo de la planta y del modelo

(modificador de primer orden). Los modificadores de las restricciones, εGi+1 y (λG
i+1)

T se definen de
manera similar.

Los modificadores comúnmente se presentan agrupados en arreglos vectoriales:

ΛJ
i+1 =

[
εJi+1 vec(λJ

i+1)
]T (2.41)

ΛG
i+1 =

[
εGi+1 vec(λG

i+1)
]T (2.42)

A su vez estos vectores pueden agruparse y representarse como:

Λi+1 =
[
ΛG

i+1 ΛJ
i+1

]T
= [Cp(ui+1)−C(ui+1,θ)] (2.43)

Típicamente, estos modificadores pasan por un filtro exponencial de primer orden antes de usarse
para adaptar el modelo en la próxima iteración [6]:

Λi+1 := (I−K)Λi +K[Cp(ui+1)−C(ui+1,θ)] (2.44)

donde K es una matriz diagonal de ganancia con elementos diagonales dentro del intervalo (0, 1].

Los últimos pasos del esquema de adaptación por modificadores son la actualización del índice de
la iteración (i = i + 1) y resolver el problema de optimización con el modelo adaptado. El problema
de optimización con modificadores se escribe de la siguiente manera:

mı́n
u

J(u,θ) + εJi + (λJ
i )

T
(u− ui) (2.45)

s.t. G(u,θ) + εGi + (λG
i )

T
(u− ui) ≤ 0,

uL ≤ u ≤ uU.

En la Figura 2.6 se ilustra el esquema de adaptación por modificadores descripto.
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Figura 2.6: Esquema del método de adaptación por modificadores

Las estrategias para el cálculo y aplicación de los modificares tanto en el funcional costo como en
las restricciones varían según los autores y sus investigaciones en el área [54]. El método más común
para la obtención de los gradientes es la utilización de diferencias finitas. En este método, para el
punto operativo actual, se realizan perturbaciones en cada una de las variables de entrada a fin de
estimar el gradiente. El método de diferencias finitas requiere por ejemplo para el esquema en adelanto
(FFD del inglés forward-finite-differencing) de nu perturbaciones en cada iteración de RTO [52, 53].
Es posible también utilizar puntos pasados para estimar los gradientes, esto puede observarse en
ciertos trabajos para los métodos de ISOPE dual o de adaptación de modificadores dual [55, 56]. Otra
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manera de aprovechar los puntos pasados para la estimación de los gradientes es mediante el esquema
Broyden [57]. Recientemente Gao et al. [58] propusieron calcular los modificadores para los esquemas
de optimización en tiempo real mediante la utilización de aproximaciones cuadráticas basadas en
puntos operativos pasados de la función costo y de las restricciones de la planta.

Además de un apropiado método para el cálculo de gradientes, comentamos en la Sección 1.2.3.2
la necesidad de disponer de un modelo adecuado para los esquemas de adaptación por modificadores.
Según Marchetti et al. [54] la adecuación del modelo para la utilización de adaptación por modificadores
de primer orden puede traducirse en la siguiente proposición:

Proposición 1. Sea u⋆
p un punto regular para las restricciones y el único óptimo de la planta. Sea

∇2
rL(u⋆

p) el Hessiano reducido del Lagrangiano del problema de optimización en el punto u⋆
p. Entonces:

(i) Si ∇2
rL(u⋆

p) es positivo definido, entonces el modelo del proceso es adecuado para el uso del
método de adaptación por modificadores.

(ii) Si ∇2
rL(u⋆

p) no es positivo semi-definido, entonces el modelo del proceso es inadecuado para el
uso del método de adaptación por modificadores.

(iii) Si ∇2
rL(u⋆

p) es positivo semi-definido, entonces las condiciones de segundo orden no son
concluyentes con respecto a la adecuación del modelo para el uso del método de adaptación por
modificadores.

La utilización de modificadores para el hessiano del modelo (denominados modificadores de
segundo orden) nos permitiría, en principio, poder utilizar modelos que resulten inadecuados según la
Proposición 1 para esquemas de adaptación por modificadores de primer orden.

De manera similar a la definición de los modificadores de orden cero y de primer orden, se puede
definir modificadores de segundo orden representados por la diferencia entre las matrices hessianas de
la planta y del modelo, es decir:

HJ
i+1 =

∂2Jp
∂u2

∣∣∣∣
ui+1

− ∂2J

∂u2

∣∣∣∣
ui+1

(2.46)

HG
i+1 =

∂2Gp

∂u2

∣∣∣∣
ui+1

− ∂2G

∂u2

∣∣∣∣
ui+1

(2.47)

Entonces se puede completar el problema adaptado (2.45) como:

mı́n
u

J(u,θ) + εJi + (λJ
i )

T
(u− ui) +

1

2
(u− ui)

THJ
i (u− ui) (2.48)

s.t. G(u,θ) + εGi + (λG
i )

T
(u− ui) +

1

2
(u− ui)

THG
i (u− ui) ≤ 0,

uL ≤ u ≤ uU.

En [53], los autores proponen resolver el Problema (2.48) estimando el hessiano de la diferencia
planta-modelo mediante el cálculo y la actualización simétrica de rango uno (SR1 de symmetric rank-
one) y los gradientes mediante diferencias finitas.

En esta tesis se propone en el Capítulo 5 un esquema basado en modificadores de segundo orden
obtenidos de una aproximación cuadrática de la diferencia planta-modelo que utiliza puntos operativos
pasados de estado estacionario.
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Capítulo 3

Selección de Estructuras de Control
Auto Optimizantes con Márgenes de
Seguridad de Estado Estacionario

3.1 Introducción

La selección de la estructura de control (CS) implica determinar las variables controladas (CVs),
las variables manipuladas (MVs), la política de control (descentralizada o centralizada), la tecnología
del controlador (clásica o avanzada), el emparejamiento entre las CVs y   las MVs en el caso de un
controlador descentralizado, y el ajuste de los controladores. Históricamente, el diseño de un sistema de
control de planta completa se ha basado en la heurística, la comprensión matemática y el conocimiento
del proceso [59–61].

Esta tesis considera el problema de la selección de la estructura de control basado en criterios
económicos y en presencia de perturbaciones y restricciones de operación. Este problema ha sido
estudiado por muchos investigadores en los últimos 35 años, utilizando diferentes estrategias para
incorporar criterios económicos en el problema de diseño, o para combinar objetivos económicos
con otros objetivos como la estabilidad y controlabilidad, y utilizando diferentes simplificaciones y
aproximaciones para formular el problema de selección de estructura de control. Existe también una
amplia literatura en la que el problema de selección de estructura de control se ha integrado con
el problema de diseño y dimensionamiento del proceso [3, 27, 62]. A su vez, dado que el desempeño
dinámico de un proceso depende en gran medida de su diseño y debido a los conflictos entre la economía
y la controlabilidad de los procesos químicos, existen fuertes incentivos para integrar el diseño de la
planta y la selección de la estructura de control [62].

Dos estrategias para la selección de la estructura de control basadas en la economía operativa del
proceso que han sido estudiadas independientemente por diferentes investigadores son la metodología
de márgenes de seguridad y el control auto-optimizante.

3.1.1 Contribuciones de este Capítulo

La estrategia de selección de estructuras de control en base a criterios económicos presentada en esta
sección se basa en la idea de los márgenes de seguridad para la operación en estado estacionario. Por lo
tanto, nos preocupamos por evitar violaciones de restricciones para la operación en estado estacionario
y en presencia de perturbaciones. Se presenta un estudio comparativo analizando la diferencia entre
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3.1. Introducción

minimizar el costo nominal y el costo promedio. Se observa que el enfoque de márgenes de seguridad de
estado estacionario y el control auto optimizante comparten los mismos objetivos, y se argumenta que
el método de los márgenes de seguridad con minimización del costo promedio representa un método
de control auto optimizante global. Los aportes de este capítulo son los siguientes:

Mediante casos de estudio se presenta una comparación entre los métodos de márgenes de
seguridad de estado estacionario con minimización del costo nominal y con minimización del
costo promedio.

Dado que para el propósito de la selección de la estructura de control, minimizar el costo promedio
es equivalente a minimizar la pérdida de optimalidad promedio, se argumenta que el problema
de márgenes de seguridad en estado estacionario con minimización del costo promedio es un
método de control auto optimizante global. Esto se verifica mediante un estudio comparativo
sobre el funcionamiento de un reactor tanque continuo agitado (CSTR), donde se compara el
desempeño del enfoque propuesto con el de un método SOC local (el método del espacio nulo).

Se consideraron dos formulaciones diferentes del problema de márgenes de seguridad en estado
estacionario con minimización del costo promedio. La primera formulación consiste en un MINLP
que selecciona la mejor estructura de control clásica, mientras que la segunda formulación es
un NLP que selecciona combinaciones lineales óptimas de variables de entrada y salida como
variables controladas. Ambas formulaciones son métodos SOC globales que encuentran valores
de consigna óptimos para las variables controladas y para las entradas fijas que no se utilizan
como variables manipuladas, al tiempo que garantizan la satisfacción de las restricciones para
un conjunto de escenarios de perturbaciones. La formulación MINLP guarda similitudes con la
formulación para la selección de la estructura de control basada en la economía de operación
propuesta en Kookos [8].

Se incluye en la formulación MINLP restricciones lineales adicionales que se utilizan para evaluar
la matriz de ganancia relativa (RGA) de la estructura de control seleccionada. Se muestra que
estas restricciones adicionales pueden ayudar a evitar la obtención de una estructura de control
inadecuada.

Se presentan dos aproximaciones alternativas de la formulación MINLP como problemas de
programación cuadrática mixta entera (MIQP) convexa. La primera aproximación MIQP es local
en las entradas y global en las perturbaciones, mientras que la segunda aproximación MIQP es
local tanto en las entradas como en las perturbaciones.

Mediante tres casos de estudio, se compara el desempeño obtenido por la mejor estructura
de control clásica con el desempeño de una estructura de control de combinación lineal
óptima. Mientras que en la literatura de SOC la selección de estructuras de control empleando
combinaciones lineales ha estado enfocada en casos de estudio donde se optimizan las variables
de entrada restantes luego de controlar las restricciones activas, en nuestro primer ejemplo
mostramos que también son útiles en los casos en que el óptimo está completamente determinado
por la intersección de restricciones activas, y el conjunto de restricciones activas cambia con los
valores de las perturbaciones.

En base al estudio de los resultados obtenidos, se proporcionan una serie de recomendaciones
para la implementación de métodos de selección de estructuras de control basados en márgenes
de seguridad de estado estacionario y control auto optimizante.
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3.2. Selección de la Mejor Estructura de Control Clásica

3.2 Selección de la Mejor Estructura de Control Clásica

El problema de selección de la estructura de control clásica se puede escribir (sin simplificaciones
ni aproximaciones) de la siguiente manera:

mı́n
z, rsp

E
d∈D

{
J(u,d)

}
s.t. r(z,u,y(u,d)) = rsp(z), ∀ d ∈ D

yL ≤ y(u,d) ≤ yU, ∀ d ∈ D
uL ≤ u ≤ uU,

(3.1)

Note que la diferencia entre este problema y el problema de los márgenes de seguridad en estado
estacionario a lazo cerrado (2.18) es que se minimiza el costo esperado en lugar de minimizar el costo
para los valores nominales de las perturbaciones. De este modo la estructura buscada y los valores
de consigna se seleccionan en función de optimizar el rendimiento económico para todo el rango de
perturbaciones. Como se verá en los casos de estudio, esta diferencia convierte el problema de márgenes
de seguridad en un problema SOC global.

3.2.1 Formulación MINLP

Para la formulación del problema con estructuras de control clásicas podemos utilizar el vector de
variables binarias z, y el vector de valores de consigna rsp para las variables de entrada y salida. Dichos
vectores se parametrizarán de la siguiente manera:

z =

[
zO

zI

]
, zO ∈ Bny , zI ∈ Bnu , (3.2)

rsp =

[
ysp

usp

]
, ysp ∈ Rny , usp ∈ Rnu . (3.3)

Los componentes binarios con valores iguales a uno en los vectores zO y zI corresponden a las
variables de salida controladas seleccionadas y las variables de entrada fijas, respectivamente. Los
componentes restantes en zI con valores iguales a cero corresponden a las variables manipuladas
seleccionadas.

Los problemas (2.18) y (3.1) se aproximan considerando un número finito de valores del vector de
perturbaciones (escenarios de perturbaciones). Sea D una discretización representativa de dimensión
N del conjunto de perturbaciones D, es decir, D = {d1, . . . ,dN}.

Por conveniencia, definimos ahora los siguientes conjuntos de índices:

U = {1, 2, . . . , nu}, Y = {1, 2, . . . , ny}, K = {1, 2, . . . , N}.

El problema de selección de la estructura de control clásica se formula como un MINLP de la

29



3.2. Selección de la Mejor Estructura de Control Clásica

siguiente manera:

mı́n
z,rsp,u

N∑
k=1

pkJ(uk,dk) (3.4a)

s.t.
ny∑
i=1

zOi +

nu∑
j=1

zIj = nu (3.4b)

yLi z
O
i ≤ yspi ≤ yUi z

O
i , ∀ i ∈ Y , (3.4c)

uLj z
I
j ≤ uspj ≤ uUj z

I
j , ∀ j ∈ U , (3.4d)

yLi (1− zOi ) ≤ yi(uk,dk)− yspi ≤ yUi (1− zOi ), ∀ i ∈ Y , k ∈ K, (3.4e)
uLj (1− zIj) ≤ uj,k − uspj ≤ uUj (1− zIj), ∀ j ∈ U , k ∈ K, (3.4f)

El valor esperado de la función objetivo se reemplaza por una suma ponderada sobre el conjunto
especificado de escenarios de perturbación, donde pk son las ponderaciones para cada escenario de
perturbación. Si las realizaciones de las perturbaciones se distribuyen uniformemente en D, y D es
una discretización uniforme de D, entonces tendremos pk = 1

N para k = 1, . . . , N . La ecuación (3.4b)
establece que el número total de variables fijadas debe ser igual al número total de variables de entrada.
El número de variables binarias iguales a uno en zO define la dimensión del sistema de control (es decir,
el número de lazos de control). Téngase en cuenta que el problema de control siempre es cuadrado, es
decir, el número de variables manipuladas es igual al número de variables de salida controladas. Por
medio de (3.4c) y (3.4d), los valores de consigna de las variables de salida controladas y los valores de
las variables de entrada fijas están restringidos a estar dentro de sus valores límites correspondientes,
y si las variables no están controladas o fijas, sus valores en el vector rsp se establecen arbitrariamente
en cero. Las restricciones (3.4e) y (3.4f) obligan a las variables de salida controladas y las variables
de entrada fijas a coincidir con sus valores de consigna, mientras que las salidas no controladas y las
entradas manipuladas tendrán que respetar sus respectivos valores límites, para todos los escenarios
de perturbación dk ∈ D.

Observación 2. El problema de los márgenes de seguridad en estado estacionario con minimización
de costos nominales (2.18) se puede formular como un MINLP de una manera similar, reemplazando el
costo promedio en (3.4a) por el costo nominal J(un,dn). Se puede encontrar una formulación similar
en Kookos y Perkins [22].

3.2.2 Restricciones Adicionales

Número fijo de lazos de control. El Problema (3.4) puede resolverse para un número fijo de lazos
de control nq ∈ I+, 1 ≤ q ≤ mı́n{ny, nu}, mediante la adición de la siguiente restricción:

ny∑
i=1

zOi = nq. (3.5)

Emparejamiento entrada-salida basado en la matriz RGA.

Dentro del contexto de diseño de estructuras de control, Braccia et al. [63] propusieron limitar los
valores de la matriz de ganancias relativas (RGA) a modo de asegurar que, para la estructura de
control seleccionada, exista un emparejamiento de entrada-salida que de como resultado un grado
aceptable de interacción cuando se implementa el control descentralizado.
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3.2. Selección de la Mejor Estructura de Control Clásica

Sea G ∈ IRny×nu la matriz de ganancia de entrada-salida completa del sistema a lazo abierto,
y sea Gs(z) ∈ IRnq×nq la sub-matriz cuadrada determinada por las variables de salida controladas
seleccionadas (yi para las cuales zOi = 1) y las variables manipuladas (uj para las cuales zIj = 0). Se
propone evaluar las siguientes restricciones [63]:

Λ(z) = Gs(z)⊗ [G−1
s (z)]T (3.6a)

Λp(z,Z
p) = Λ(z)⊗ Zp(z) (3.6b)

δL ≤
nq∑
j=1

λp,i,j(z,Z
p(z)) ≤ δU, i = 1, . . . , nq (3.6c)

nq∑
i=1

zpi,j =

nq∑
j=1

zpi,j = 1 (3.6d)

donde Λ(z) es la matriz de ganancia relativa correspondiente a la estructura de control z; Zp ∈ Bnq×nq

es una matriz de variables de decisión binarias que determina el emparejamiento entrada-salida; la
matriz Λp ∈ IRnq×nq contiene los elementos de Λ seleccionados por Zp y ceros en las otras posiciones;
λp,i,j son los elementos de Λp, y zpi,j son los elementos de Zp. En (3.6c), los límites inferior y superior
de las ganancias relativas, δL y δU (parámetros de diseño) permiten hacer cumplir un grado deseado
de interacción en una estructura de control descentralizada.

Dado que el Problema (3.4) utiliza un modelo no lineal del sistema, proponemos aplicar las
restricciones (3.6) linealizando el modelo en el óptimo nominal. Es decir, seleccionamos G = ∂y

∂u

∣∣
n

como la matriz de ganancia de estado estacionario calculada en el óptimo nominal u⋆(dn). En general,
esto no garantiza que los límites (3.6c) se satisfagan para valores de las perturbaciones diferentes a
los nominales, o cuando se opere lejos del óptimo nominal debido a la presencia de los márgenes de
seguridad. En la práctica, sin embargo, la evaluación de estos límites en el óptimo nominal ya permite
descartar algunas estructuras de control inapropiadas.

Braccia et al. [63] propusieron una reformulación de (3.6) como un conjunto de restricciones lineales
únicamente. A continuación, se adapta esta reformulación para que las restricciones resultantes se
ajusten al Problema (3.4). La reformulación requiere introducir las siguientes variables y parámetros:

Variables Continuas: inversa de la matriz de ganancia a lazo cerrado G̃ ∈ Rnu×ny con los elementos
g̃j,i; matriz auxiliar B̃ ∈ Rny×ny con elementos b̃l,i; matriz auxiliar Λr ∈ Rny×nu con elementos λr

i,j .

Variables Binarias: matriz ZIO ∈ Bny×nu con elementos zIOi,j .

Parámetros: matriz de ganancia a lazo abierto G ∈ Rny×nu con elementos gi,j ; valores grandes M ;
cota inferior δL de los elementos de la matriz RGA y cota superior δU de los elementos de la matriz
RGA .

Estas variables y parámetros adicionales se incluyen en el Problema (3.4) junto con las siguientes
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3.2. Selección de la Mejor Estructura de Control Clásica

restricciones lineales:

−M(1− zIj) ≤ g̃j,i ≤ M(1− zIj) ∀ j ∈ U , i ∈ Y , (3.7a)
−M(zOi ) ≤ g̃j,i ≤ M(zOi ) ∀ j ∈ U , i ∈ Y , (3.7b)
−M(2− zOl − zOi ) ≤ b̃l,i ≤ M(2− zOl − zOi ) ∀ l ∈ Y , i ∈ Y , (3.7c)∑
j

gl,j g̃j,i = b̃l,i + Il,iz
O
i ∀ l ∈ Y , i ∈ Y , (3.7d)

∑
j

zIOi,j = zOi ∀ i ∈ Y , (3.7e)

∑
i

zIOi,j = (1− zIj) ∀ j ∈ U , (3.7f)

−M(1− zIOi,j ) ≤ λr
i,j − gi,j g̃j,i ≤ M(1− zIOi,j ) ∀ i ∈ Y , j ∈ U , (3.7g)

δLzIOi,j ≤ λr
i,j ≤ δUzIOi,j ∀ i ∈ Y , j ∈ U . (3.7h)

Como mencionamos, Gs(z) es la submatriz (cuadrada) de G obtenida para una estructura de
control particular z. Sea G̃s(z) la submatriz correspondiente de G̃. Las ecuaciones (3.7a) y (3.7b)
llevan a cero todos los elementos de la matriz G̃ a excepción de aquellos correspondientes a la
submatriz seleccionada G̃s(z). Considere la matriz cuadrada B = GG̃, y sea Bs(z) la submatriz de B
correspondiente a las variables de salida seleccionadas a controlar zO. Las ecuaciones (3.7c) y (3.7d)
son usadas para establecer Gs(z)G̃s(z) = Bs(z) = I. Esto nos permite obtener la matriz inversa G̃s(z)
para cualquier estructura de control z mediante ecuaciones lineales. Note que, por medio de (3.7d)
tendremos GG̃ = B = B̃+ diag(zO). Las ecuaciones (3.7e) y (3.7f) son usadas para construir la matriz
de emparejamiento entrada-salida ZIO. Note que la matriz Zp(z) en (3.6) es la submatriz cuadrada
de ZIO correspondiente a la estructura de control z. En (3.7g), los elementos de la matriz RGA son
calculados y alojados en los elementos λr

i,j de la matriz Λr en base al emparejamiento seleccionado
ZIO. Estos elementos están restringidos a satisfacer los límites definidos en (3.7h). Observar que Λp en
(3.6) es la submatriz cuadrada de Λr correspondiente a la estructura de control z y al emparejamiento
ZIO. El siguiente ejemplo ilustra la implementación de las restricciones (3.7) para una estructura de
control definida.

Ejemplo 5 (Límites en la matriz RGA). Consideremos un sistema con cuatro entradas (nu = 4) y
seis salidas medibles (ny = 6), y consideremos la estructura de control definida por zO = [0 1 0 1 0 0]
y zI = [0 1 1 0]. Para esta estructura de control de dimension nq = 2 las variables controladas son y2 y
y4 y las variables manipuladas son u1 y u4. Por medio de (3.7a) y (3.7b) la matriz G̃ toma la siguiente
forma:

G̃ =


0 g̃1,2 0 g̃1,4 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 g̃4,2 0 g̃4,4 0 0

 .

La multiplicación matricial GG̃ = B nos lleva a:

B =


0 b1,2 0 b1,4 0 0
0 b2,2 0 b2,4 0 0
...

...
...

...
...

...
0 b6,2 0 b6,4 0 0

 ,
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con bi,j = gi,1g̃1,j + gi,4g̃4,j . Esta matriz captura la información de la multiplicación del subproceso
seleccionado en los elementos b2,2, b2,4, b4,2, y b4,4. Para visualizar esto, considere las sub matrices Gs,
G̃s y Bs para las variables controladas y manipuladas seleccionadas:

Gs =

[
g2,1 g2,4
g4,1 g4,4

]
, G̃s =

[
g̃1,2 g̃1,4
g̃4,2 g̃4,4

]
, GsG̃s = Bs =

[
b2,2 b2,4
b4,2 b4,4

]
.

La multiplicación matricial GsG̃s se lleva a cabo en (3.7d) con B = B̃+ diag(zO). Las restricciones
para B̃ en (3.7c) implican que:

B =



0 b1,2 0 b1,4 0 0
0 1 0 0 0 0
0 b3,2 0 b3,4 0 0
0 0 0 1 0 0
0 b5,2 0 b5,4 0 0
0 b6,2 0 b6,4 0 0

 ,

de donde puede observarse que Bs = I, y por lo tanto, G̃s es la inversa de Gs.

El emparejamiento basado en la matriz binaria ZIO tiene, para este caso, dos alternativas en base
a la estructura de control definida por zO y zI:

ZIO
a =



0 0 0 0
1 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 1
0 0 0 0
0 0 0 0

 , obien ZIO
b =



0 0 0 0
0 0 0 1
0 0 0 0
1 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 0

 .

Estas alternativas posibles se generan mediante las ecuaciones (3.7e) y (3.7f), e implica que para
ZIO
a , por ejemplo, los lazos propuestos son y2−u1 y y4−u4. Los elementos de la matriz RGA resultantes

(λr
i,j = gi,j g̃j,i) son almacenados en la matriz auxiliar Λr por medio de la ecuación (3.7g), y sus valores

están restrictos a satisfacer los límites predefinidos en (3.7h). Por ejemplo, para el emparejamiento
ZIO
a tendremos:

0 0 0 0
δL 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 δL

0 0 0 0
0 0 0 0

 ≤ Λr
a =



0 0 0 0
g2,1g̃1,2 0 0 0

0 0 0 0
0 0 0 g4,4g̃4,4
0 0 0 0
0 0 0 0

 ≤



0 0 0 0
δU 0 0 0
0 0 0 0
0 0 0 δU

0 0 0 0
0 0 0 0

 . (3.8)

3.2.3 Estrategia de Solución

El Problema MINLP (3.4) se puede programar en GAMS y utilizar los solvers disponibles como
BARON u otros. Sin embargo, la formulación puede ser difícil de resolver para modelos de procesos
complejos. La principal limitación del Problema (3.4) proviene de las no linealidades y no convexidades
en las ecuaciones del modelo utilizadas para calcular los mapeos J(u,d) y yi(u,d), i = 1, . . . , ny.
Además, el problema se vuelve engorroso a medida que aumenta la discretización del número de
escenarios.
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Una vez que se determina la estructura de control óptima (z⋆), el siguiente paso es seleccionar la
interacción y la tecnología del controlador. A su vez el sistema de control de toda la planta resultante
debe validarse mediante pruebas de estabilidad, controlabilidad y robustez, posiblemente requiriendo
simulaciones dinámicas. Si la estructura de control óptima resultante ha sido validada, se puede aplicar
a la planta. Por el contrario, si se encuentra que la estructura de control óptima no es adecuada, se
introduce un corte en las variables enteras correspondientes y el Problema (3.4) se resuelve nuevamente
hasta que se obtiene una estructura de control apropiada.

En muchos casos, el uso de una discretización gruesa de las perturbaciones en el problema MINLP es
suficiente para revelar la estructura de control óptima correcta. Sin embargo, debido a la aproximación,
los valores de consigna obtenidos pueden no ser adecuados. A fin de evitar el riesgo de violar las
restricciones para algunos escenarios de perturbación, se sugiere que los valores de consigna vuelvan a
calcularse fijando la estructura de control z en el Problema (3.4) según la estructura óptima obtenida,
y luego resolviendo el Problema (3.4) como un NLP usando una discretización mas fina del conjunto
de perturbaciones D.

3.3 Selección de Estructuras de Control con Combinaciones Lineales

El problema de seleccionar combinaciones lineales de variables de entrada y salida como variables
controladas se puede formular de la siguiente manera:

mı́n
Q, rsp

E
d∈D

{
J(u,d)

}
s.t. r = QT

[
y(u,d)

u

]
= rsp, ∀ d ∈ D

yL ≤ y(u,d) ≤ yU, ∀ d ∈ D
uL ≤ u ≤ uU,

(3.9)

donde r ∈ IRnu son las variables controladas, Q ∈ R(nu+ny)×nu es la matriz de combinaciones lineales,
y rsp ∈ IRnu son los valores de consigna. Tras la discretización del conjunto de perturbaciones D, el
Problema (3.9) puede aproximarse como un NLP:

mı́n
Q,rsp,u

N∑
k=1

pkJ(uk,dk) (3.10a)

s.t. QT
[
y(uk,dk)

uk

]
= rsp, ∀ k ∈ K, (3.10b)

yL ≤ y(uk,dk) ≤ yU, ∀ k ∈ K, (3.10c)
uL ≤ uk ≤ uU, ∀ k ∈ K. (3.10d)

La selección de la matriz Q conducirá en general a infinitas soluciones posibles. Esto se puede evitar
imponiendo una estructura predefinida y parametrizando la matriz Q (se verán ejemplos de esto en
las subsecciones 3.5.1 y 3.5.2).

Observación 3. En el contexto de SOC, Yelchuru y Skogestad [35] formularon un problema
de optimización mixto entero que encuentra el mejor subconjunto de variables medibles para las
combinaciones lineales. Nótese que se podría implementar un enfoque similar en el Problema (3.10),
que de este modo se convertiría en un MINLP.
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3.4. Aproximación como un Problema MIQP

Observación 4. A nivel práctico, al resolver el problema NLP en busca de la estructura de control con
combinaciones lineales se utilizan variables continuas y no se descarta en principio que la combinación
lineal óptima resulte ser finalmente una estructura de control de tipo clásica (ver definición 1).

3.3.1 Restricciones Adicionales

Opcionalmente, se puede agregar al Problema (3.10) la siguiente restricción:

QT
[
G
I

]
= T, (3.11)

donde G ∈ IRny×nu es la matriz de ganancia de entrada-salida del sistema a lazo abierto, evaluada
en el óptimo nominal, y T ∈ IRnu×nu es la matriz de ganancia impuesta al proceso controlado. En la
literatura de SOC, T ha sido seleccionada como la matriz de identidad [30, 34], o como la raíz cuadrada
de la matriz Hessiana de la función objetivo (costo) [35, 37] (dicha selección responde a simplificar
una formulación SOC local propuesta por los autores). También puede seleccionarse T como cualquier
permutación de la matriz identidad o, en general, como cualquier matriz bien condicionada. El uso de
la restricción (3.11) se ilustrará en la Subsección 3.5.3. Tenga en cuenta que la elección de T también
determinará el emparejamiento de las variables manipuladas con las variables controladas.

La inclusión de la restricción (3.11) es ventajosa por tres razones: (i) restringe considerablemente
el espacio de búsqueda, (ii) impone la invertibilidad del proceso controlado (al menos en condiciones
nominales), lo cual está vinculado con el concepto de controlabilidad de estado estacionario, y (iii)
no afecta el costo óptimo del Problema (3.10). Esta última afirmación se puede probar como sigue.
Supongamos que Q1 con valores de consigna rsp

1 es una solución óptima del Problema (3.10). Entonces,
para cualquier matriz no singular C, QT = CQT

1 con valores de consigna rsp = Crsp
1 también es una

solución óptima con el mismo costo óptimo. La matriz de ganancia del proceso controlado B = QT
1 [G; I]

debe ser invertible para la controlabilidad en estado estacionario. Por lo tanto, si T también es no
singular, se puede seleccionar la matriz no singular C = T (B)−1 tal que CB = T.

3.4 Aproximación como un Problema MIQP

Una de las principales limitaciones del Problema MINLP (3.4) es la dificultad para encontrar
el óptimo global para problemas no convexos. La fuente de no linealidades y no convexidades en
este problema proviene de las funciones J(u,d) y yi(u,d), i = 1, . . . , ny. En esta sección, evitamos
esta dificultad al aproximar el Problema (3.4) como un problema MIQP convexo. A continuación se
propondrán dos aproximaciones MIQP alternativas. La primera, que denotamos lugd-MIQP, es local
en las entradas u y global en las perturbaciones d, mientras que la segunda, denotada luld-MIQP, es
local tanto en las entradas como en las perturbaciones.

3.4.1 MIQP Global en Perturbaciones

Para una perturbación dada dk ∈ D, consideramos la aproximación QP utilizada en los métodos de
programación cuadrática sucesiva (SQP) para resolver problemas NLP [10, 64]. La aproximación QP
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del Problema NLP (2.5) en el punto óptimo u⋆(dk) está dada por:

mı́n
δuk

∂J

∂u

∣∣∣
k
δuk +

1

2
δuT

kHkδuk (3.12a)

s.t. yLi ≤ yi,k +
∂yi
∂u

∣∣∣
k
δuk ≤ yUi , i = 1, . . . , ny, (3.12b)

uk = u⋆(dk) + δuk, (3.12c)
uL ≤ uk ≤ uU, (3.12d)

donde ∂J
∂u

∣∣
k

y ∂yi
∂u

∣∣
k

son evaluadas en el punto óptimo nominal u⋆(dk), yi,k = yi(u
⋆(dk),dk), y Hk es

una aproximación definida positiva del Hessiano de la función Lagrangiana ∂2L
∂u2

∣∣
k
, evaluada en u⋆(dk).

En esta formulación, las restricciones de las variables de salida se linealizan en u⋆(dk), y la curvatura
de las restricciones se toma en cuenta utilizando el Hessiano de la función Lagrangiana en el término
cuadrático de la función objetivo. Dado que el Hessiano del Lagrangiano puede ser indefinido en un
punto de Karush-Kuhn-Tucker (KKT), lo reemplazamos por una aproximación semidefinida positiva
Hk para tener un problema QP convexo.

Hay varios métodos disponibles para aproximar el Hessiano del Lagrangiano. El método utilizado
en este trabajo se basa en la descomposición de valores propios de la matriz simétrica ∂2L

∂u2

∣∣
k
:

∂2L

∂u2

∣∣∣
k
= UkDkU

T
k ,

con una matriz diagonal Dk y una matriz ortogonal normalizada Uk. Sea D+
k la matriz obtenida de

Dk reemplazando los valores negativos de Dk con ceros. La aproximación del Hessiano Hk se obtiene
como:

Hk = UkD
+
k U

T
k .

En base a la aproximación QP convexa (3.12), usamos las siguientes aproximaciones para las
funciones J(u,d) y yi(u,d):

J̃(uk,dk) =
∂J

∂u

∣∣∣
k
δuk +

1

2
δuT

kHkδuk (3.13a)

ỹi(uk,dk) = yi,k +
∂yi
∂u

∣∣∣
k
δuk, i = 1, . . . , ny (3.13b)

Nótese que el término de orden cero en la función de costo en (3.13a) se ha omitido ya que no
afecta la búsqueda de la solución óptima. Usando estas aproximaciones de funciones, las siguientes
restricciones deben agregarse al Problema (3.4):

un = u⋆(dn) + δun (3.14a)
uk = u⋆(dk) + δuk, k = 1, . . . , N. (3.14b)

De esta manera, la aproximación lugd-MIQP del Problema (3.4) se obtiene implementando los
siguientes pasos:

i) Para todos los escenarios de perturbación dk, k = 1, . . . , N , resuelva el Problema NLP (2.5) para
obtener los puntos óptimos u⋆(dk), k = 1, . . . , N .

ii) Evalúe yi,k y ∂yi
∂u

∣∣
k

para i = 1, . . . , ny, ∂J
∂u

∣∣
k
, y la aproximación del Hessiano Hk, en los valores

óptimos de las variables de entrada u⋆(dk), para todos los escenarios de perturbación dk,
k = 1, . . . , N .

iii) Reemplace J(uk,dk) y yi(uk,dk) en el Problema (3.4) por las aproximaciones (3.13a) y (3.13b),
respectivamente. Agregue las restricciones (3.14) al Problema (3.4).
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3.4. Aproximación como un Problema MIQP

3.4.2 MIQP Local en Perturbaciones

Para evitar la carga computacional de tener que resolver el Problema NLP (2.5) para todos los
escenarios de perturbaciones, y tener que evaluar el gradiente y Hessiano requerido en todos los
puntos óptimos obtenidos, proponemos simplificar aún más la aproximación MIQP del Problema
(3.4) considerando la siguiente aproximación del Problema NLP (2.5):

mı́n
δu

∂J

∂u

∣∣∣
n
δu+ δdT ∂2J

∂d∂u

∣∣∣
n
δu+

1

2
δuTHnδu (3.15a)

s.t. yLi ≤ yi,n +
∂yi
∂u

∣∣∣
n
δu+

∂yi
∂d

∣∣∣
n
δd+ δdT ∂2yi

∂d∂u

∣∣∣
n
δu+

1

2
δdT∂2yi

∂d2

∣∣∣
n
δd ≤ yUi , (3.15b)

i = 1, . . . , ny,

u = u⋆(dn) + δu, d = dn + δd, (3.15c)
uL ≤ u ≤ uU, (3.15d)

donde las derivadas parciales ∂J
∂u

∣∣
n
, ∂2J
∂d∂u

∣∣
n
, y ∂yi

∂u

∣∣
n
, ∂yi

∂d

∣∣
n
, ∂2yi
∂d∂u

∣∣
n
, ∂2yi

∂d2

∣∣
n
, para i = 1, . . . , ny, son todas

evaluadas en el óptimo nominal del Problema (2.5), u⋆(dn), y Hn es una aproximación positiva definida
del Hessiano de la función Lagrangiana ∂2L

∂u2

∣∣
n
, evaluada en u⋆(dn). Note que el Problema (3.15)

es cuadrático y convexo en función de las entradas u (es decir, para δd fijo), y representa una
aproximación local del Problema (2.5) en término de las variables de entrada y las perturbaciones.

Basados en el Problema (3.15), J̃(uk,dk) y ỹi(uk,dk) están dadas por:

J̃(uk,dk) =
∂J

∂u

∣∣∣
n
δuk + δdT

k

∂2J

∂d∂u

∣∣∣
n
δuk +

1

2
δuT

kHnδuk (3.16a)

ỹi(uk,dk) = yi,n +
∂yi
∂u

∣∣∣
n
δuk +

∂yi
∂d

∣∣∣
n
δdk + δdT

k

∂2yi
∂d∂u

∣∣∣
n
δuk +

1

2
δdT

k

∂2yi

∂d2

∣∣∣
n
δdk, (3.16b)

i = 1, . . . , ny

La aproximación luld-MIQP del Problema (3.4) se obtiene implementando los siguientes pasos:

i) Resuelva el Problema NLP (2.5) para la perturbación nominal dn para obtener el óptimo nominal
u⋆(dn).

ii) Evalue las derivadas parciales ∂J
∂u

∣∣
n
, ∂2J
∂d∂u

∣∣
n
, ∂yi

∂u

∣∣
n
, ∂yi

∂d

∣∣
n
, ∂2yi
∂d∂u

∣∣
n
, ∂2yi

∂d2

∣∣
n
, para i = 1, . . . , ny, y la

aproximación del Hessiano Hn, en u⋆(dn).

iii) Reemplace J(uk,dk) y yi(uk,dk) en el Problema (3.4) por las aproximaciones (3.16a) y (3.16b),
respectivamente. Agregue las restricciones (3.14) al Problema (3.4).

Notar que las restricciones ỹi(uk,dk) introducidas en 3.16b son lineales dado que el vector δdk

ingresa como parámetro en el problema de optimización. Es decir, en el término δdT
k

∂2yi
∂d∂u

∣∣∣
n
δuk y

en 1
2δd

T
k
∂2yi
∂d2

∣∣∣
n
δdk, no se presenta una multiplicación entre variables. La corrección introducida en

ỹi(uk,dk) por estos términos resultará en un aproximación de mayor calidad.

3.4.3 Calidad de la Aproximación y Aspectos a Tener en Cuenta en la
Implementación

Las aproximaciones MIQP presentadas en las subsecciones 3.4.1 y 3.4.2 pueden no conducir a la
estructura de control óptima de la formulación MINLP original (3.4). Sin embargo, en los casos en
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que el Problema (3.4) se vuelve computacionalmente intratable, las aproximaciones MIQP son mucho
más fáciles de resolver y permiten obtener una solución (posiblemente subóptima). La calidad de la
aproximación dependerá de la aplicación particular en cuestión, pero en general se puede esperar que
las aproximaciones sean localmente buenas, para pequeñas variaciones de las perturbaciones.

En los casos en que el conjunto de restricciones activas cambia con los valores de las perturbaciones,
y las restricciones que se vuelven activas o inactivas no sean lineales, la aproximación MIQP local en
las perturbaciones (luld-MIQP) puede ser inadecuada ya que, en este enfoque local, el Hessiano de
la función Lagrangiana calculado en el valor nominal óptimo se utiliza para todos los escenarios de
perturbación. Si para cualquier escenario de perturbación dado el conjunto de restricciones activas
cambia con respecto al conjunto activo en el óptimo nominal, el Hessiano del Lagrangiano puede
cambiar significativamente con respecto al Hessiano nominal (este no es el caso si las restricciones que
se vuelven activas o inactivas son los límites de las variables de entrada o restricciones lineales, ya
que su Hessiano es igual a cero). Por lo tanto, en presencia de cambios en el conjunto de restricciones
activas, se recomienda utilizar la aproximación MIQP global en las perturbaciones (lugd-MIQP).

3.5 Simulaciones y Resultados

3.5.1 Sistema Lineal

Consideraremos un sistema lineal similar al propuesto en Marchetti et al. [7]. El comportamiento
en estado estacionario de la planta es descripto por el siguiente sistema:

y(u,d) = ys − Asu− Dsd,

con,

As =

 −1.00 1.00
−1.00 −1.00
−1.60 0.24

 , Ds =

−0.2702 0 0
0 0.3003 0
0 0 −0.3809

 , ys =

−0.35
−1.00
−1.10

 ,

que consiste en dos variables de entrada u = [u1, u2]
T, tres variables de salida medibles y =

[y1, y2, y3]
T, y tres perturbaciones no medibles d = [d1, d2, d3]

T. El objetivo es maximizar la
función lineal J(u) = 6.85u1 +2.95u2 sujeto a restricciones en las variables de salida. Se considerarán
dos problemas de optimización. El Problema A incluye restricciones en las salidas y1 y y2, mientras
que el Problema B incluye restricciones en las tres variables de salida.

Problema A

máx
u

6.85u1 + 2.95u2

s.t. y1(u, d1) ≤ 0,

y2(u, d2) ≤ 0,

0 ≤ u1, u2 ≤ 1.

Problema B

máx
u

6.85u1 + 2.95u2

s.t. y(u,d) ≤ 0,

0 ≤ u1, u2 ≤ 1.

En este ejemplo, cada perturbación afecta independientemente a cada variable de salida. Los valores
nominales de las perturbaciones son iguales a cero, es decir, dn = 0. Se supone que las perturbaciones
se distribuyen uniformemente en los siguientes rangos: −1 ≤ d1 ≤ 1, −1 ≤ d2 ≤ 1, −0.1 ≤ d3 ≤ 0.1.
Los mapas de contorno para los problemas A y B se muestran en la Figura 3.1. El área coloreada
corresponde a la región factible para los valores nominales de las perturbaciones para ambos problemas.
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El Punto a es el óptimo nominal para ambos problemas, es decir, a = u⋆(dn). Note que las restricciones
y1 e y2 están activas en el óptimo nominal. El Punto b es la solución del problema de los márgenes
de seguridad de estado estacionario a lazo abierto. Este punto corresponde al óptimo del peor caso de
los escenarios de perturbación d = [1,−1]T.
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0.4
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0.8

1

..
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2

b a

y2

y1

y3

Figure 1: Contour maps for Problems A and B. Colored area: feasible region for the nominal
disturbances; Thick solid lines: boundaries of the output constraints for the nominal dis-
turbances; Dashed lines: boundaries of the output constraints for the extreme values of the
disturbances; Dotted lines: contours of the objective function; Point a: nominal optimum;
Point b: solution to the open-loop steady-state backoff problem. The arrows indicate the
constraint movements produced by changing the values of disturbances di, i = 1, 2, 3, from
0 to 1.

5.1.1 Control Structure Selection for Problem A

In the case of Problem A, the constraints on y1 and y2 are both active for the nominal

disturbance values, and for all possible realizations of the disturbances d1 and d2. Hence,

in this problem, the optimal operating point is at the intersection of the active constraints,

and the set of active constraints does not change with the disturbance values. The optimal

control structure obtained for both, the steady-state backoff problems with nominal and

average cost minimization, is to control both active constraints (the outputs y1 and y2) with

zero backoffs, i.e., with setpoints ysp1 = y
sp
2 = 0.

5.1.2 Control Structure Selection for Problem B

Problem B includes constraints on the three output variables, and it becomes clear from

Figure 1 that there are many disturbance scenarios for which the constraint on y3 becomes
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Figura 3.1: Mapas de contorno para los problemas A y B. Área coloreada: región factible para
las perturbaciones nominales; Líneas sólidas gruesas: límites de las restricciones de salida para las
perturbaciones nominales (y3 solamente para el Problema B); Líneas discontinuas: límites de las
restricciones de salida para los valores extremos de las perturbaciones (y3 solamente para el Problema
B); Líneas punteadas: contornos de la función objetivo; Punto a: óptimo nominal; Punto b: solución
al problema de los márgenes de seguridad en estado estacionario a lazo abierto. Las flechas indican los
movimientos de las restricciones producidos al cambiar los valores de las perturbaciones di, i = 1, 2,
de 0 a 1 y d3 de 0 a 0.1.

Para este sistema lineal, el Problema (3.4) y su correspondiente problema con minimización
(maximización en este caso) del costo nominal, se convierten en problemas MILP, y como tales, los
resolvemos en GAMS usando el solver CPLEX. Cada solución se obtiene en menos de un segundo
de tiempo de CPU. Los N escenarios de perturbación se obtienen mediante una discretización
tipo grilla del conjunto de perturbaciones con d1,k ∈ {−1 : 0.5 : 1}, d2,k ∈ {−1 : 0.5 : 1}, y
d3,k ∈ {−0.1 : 0.05 : 0.1}. De hecho, para un sistema lineal sería suficiente evaluar las restricciones
en los valores extremos de las perturbaciones para garantizar la factibilidad. Para este ejemplo, como
los rangos de las perturbaciones están centrados en los valores nominales y el problema es lineal,
el problema de los márgenes de seguridad con minimización del costo promedio nos da los mismos
resultados que el problema de los márgenes de seguridad con minimización del costo nominal.

3.5.1.1 Selección de Estructura de Control para el Problema A

En el caso del Problema A, las restricciones sobre y1 y y2 están activas para los valores nominales de
las perturbaciones y para todas las posibles realizaciones de las perturbaciones d1 y d2. Por lo tanto, en
este problema, el conjunto de restricciones activas no cambia con los valores de las perturbaciones. La
estructura de control óptima obtenida tanto para el problema de los márgenes de seguridad en estado
estacionario con minimización del costo nominal como para el problema con minimización del costo
promedio, es controlar ambas restricciones activas (las salidas y1 y y2) sin márgenes de seguridad, es
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decir, con los valores de consigna ysp1 = ysp2 = 0.

3.5.1.2 Selección de Estructura de Control para el Problema B

El Problema B incluye restricciones en las tres variables de salida, y a partir de la observación de la
Figura 3.1 queda claro que hay muchos escenarios de perturbación para los cuales la restricción en y3
se vuelve activa mientras que la restricción en y1 se vuelve inactiva. Por lo tanto, en este problema, el
conjunto de restricciones activas cambia dependiendo de los valores de las perturbaciones. La estructura
de control óptima obtenida tanto para el problema de los márgenes de seguridad en estado estacionario
con minimización del costo nominal como para el problema con costo promedio, es controlar la salida
y2 sin margen de seguridad (ysp2 = 0) y la salida y1 con un margen de seguridad significativo de 0,427
(ysp1 = −0, 427). Esta estructura la denotamos como CS1. El punto de operación nominal y la región
de operación para esta estructura de control se muestran en la Figura 3.2. Nótese que el margen de
seguridad en y1 se selecciona como el margen más pequeño tal que la restricción sobre y3 nunca se
viole al controlar y1 y y2.

active while the constraint on y1 becomes inactive. Hence, in this problem, the optimal

operating point is at the intersection of the active constraints, but the set of active constraints

changes depending on the disturbance values. The optimal control structure obtained for

both, the steady-state backoff problems with nominal and average cost minimization, which

we denote CS1, is to control the output y2 with zero backoff (ysp2 = 0), and the output y1

with a significant backoff of 0.427 (ysp1 = −0.427). The nominal operating point and the

operating region for this control structure are shown in Figure 2. Note that the backoff on

y1 is selected as the smallest backoff such that the constraint on y3 never becomes violated

by controlling y1 and y2.
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Figure 2: Contour maps for Problems B. Blue area: Operating region for the optimal control
structure CS1; Point b: solution to the open-loop steady-state backoff problem; Point c:
nominal operating point for the control structure CS1.

In this low-dimension problem, there are only ten possible classical control structures,

which are ordered in Table 2 according to their optimal value. The control structure CS5

corresponds to the open-loop solution. Note that the control structures CS6 to CS9 perform

worse than the open-loop solution, while CS10 is infeasible. The optimal setpoints obtained

via optimization for each control structure are given in Table 3.

Since many dynamic backoff approaches fix the input variables that are not selected as
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Figura 3.2: Mapa de contornos para Problema B. Área azul: región operativa para la estructura de
control óptima CS1; Punto b: solución al problema de márgenes de seguridad en estado estacionario
a lazo abierto; Punto c: punto de operación nominal para la estructura de control CS1.

En este problema de baja dimensión, solo hay diez posibles estructuras de control clásicas, que se
ordenan en la Tabla 3.1 de acuerdo con sus valores óptimos. La estructura de control CS5 corresponde a
la solución a lazo abierto. Nótese que las estructuras de control CS6 a CS9 tienen un peor rendimiento
que la solución a lazo abierto, mientras que CS10 no es factible. Los valores de consigna óptimos
obtenidos mediante la optimización para cada estructura de control se detallan en la Tabla 3.2.

Dado que muchos métodos basados en el cálculo de márgenes de seguridad dinámicos fijan las
variables de entrada que no se seleccionan como variables manipuladas en sus valores nominales
óptimos [18, 19, 21, 25], es interesante ver el efecto que esto tiene desde la perspectiva del estado
estacionario. Consideremos, por ejemplo, la estructura de control CS3 de la Tabla 3.1, para la cual
la línea de operación y el punto nominal s se muestran en la Figura 3.3. Si en lugar de fijar u2 en el
valor óptimo de 0.61, lo fijamos en el valor nominal de 0.325, se requiere un considerable margen de
seguridad de valor igual a 0.5705 para la variable controlada y2 con el fin de mantener la factibilidad
para todos los escenarios de perturbación. Por lo tanto, el punto nominal s se mueve al punto s′ en
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Tabla 3.1: Estructuras de control para el sistema lineal

CS zO zI Jn Jav
y1 y2 y3 u1 u2 (N = 125) (N = 125)

CS1 1 1 0 0 0 4.750 4.750
CS2 0 1 1 0 0 4.542 4.542
CS3 0 1 0 0 1 4.470 4.470
CS4 0 1 0 1 0 4.470 4.470
CS5 0 0 0 1 1 3.584 3.584
CS6 0 0 1 0 1 3.421 3.421
CS7 1 0 0 0 1 2.787 2.787
CS8 0 0 1 1 0 2.497 2.497
CS9 1 0 0 1 0 1.888 1.888
CS10 1 0 1 0 0 infactible infactible

Tabla 3.2: Valores de consigna obtenidos para el sistema lineal

CS rsp

y1 y2 y3 u1 u2
CS1 -0.427 0.000 - - -
CS2 - 0.000 -0.589 - -
CS3 - 0.000 - - 0.610
CS4 - 0.000 - 0.397 -
CS5 - - - 0.389 0.310
CS6 - - -0.589 - 0.310
CS7 0.000 - - - 0.039
CS8 - - -0.805 0.231 -
CS9 -0.461 - - 0.159 -

la Figura 3.3, que es muy subóptimo. Si bien esta estructura de control sería factible en la práctica,
tenga en cuenta que la entrada u1 se saturaría para muchos valores de perturbación, lo que significa
que perdemos el control sobre y2. Dado que la posibilidad de saturación de entradas no se contempla
en el Problema (3.4), esta estructura de control no será factible para el Problema (3.4).

3.5.1.3 Estructura de Control de Combinaciones Lineales para el Problema B

La estructura de control clásica óptima consiste en controlar y1 e y2 con los valores consigna
−0.427 y 0, respectivamente, lo que da una ganancia promedio Jav = 4.750. Ahora mostraremos cómo
este beneficio se puede aumentar aún más seleccionando una estructura de control de combinaciones
lineales. En particular, consideremos la estructura de control en la que se controla la salida y2 y se fija
una combinación lineal de las entradas, es decir, r1 = y2 y r2 = a1u1 + a2u2 . A continuación, fijamos
arbitrariamente a1 = 1 y encontramos los valores óptimos de a2 y los valores de consigna rsp1 y rsp2
resolviendo el Problema (3.10). Los valores de consigna óptimos y la matriz de combinaciones lineales
correspondiente Q se muestran en la Tabla 3.3. La ganancia promedio aumenta a Jav = 5.056. La
Figura 3.4 muestra la línea operativa y el punto operativo nominal d para esta estructura de control,
que requiere un solo lazo de control, y aumenta la ganancia con respecto al punto c, obtenido para la
estructura de control clásica óptima.
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Figure 3: Contour maps for Problems B. Thick black segment: Operating line for control
structure CS3; Thick red segment: Operating line for CS3 with u2 fixed at its nominal
optimum value; Point a: nominal optimum; Point c: nominal operating point for CS1;
Point s: nominal operating point for CS3; Point s′: nominal operating point for CS3 with
u2 = u⋆

2(dn).

5.1.3 Linear Combination Control Structure for Problem B

The optimal classical control structure is to control y1 and y2 with the setpoints −0.427 and

0, respectively, which gives an average profit Jav = 4.750. Here, we show how this profit can

be further increased by selecting a linear combination control structure. In particular, let us

consider the control structure wherein the output y2 is controlled, and a linear combination

of the inputs is fixed, that is, r1 = y2 and r2 = a1u1 + a2u2. Next, we fix arbitrarily a1 = 1

and find the optimal values of a2 and the setpoints rsp1 and r
sp
2 by solving Problem (24). The

optimal setpoint values and the corresponding combination matrix Q are given in Table 4.

The average profit increases to Jav = 5.056. Figure 4 shows the operating line and the

nominal operating point d for this control structure, which requires a single control loop,

and increases the profit with respect to point c, obtained for the optimal classical control

structure.
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Figura 3.3: Mapas de contorno para Problema B. Segmento negro grueso: Línea de operación para
la estructura de control CS3; Segmento rojo grueso: línea de operación para CS3 con u2 fijo en su
valor nominal óptimo; Punto a: óptimo nominal; Punto c: punto de funcionamiento nominal para CS1;
Punto s: punto de funcionamiento nominal para CS3; Punto s′: punto de funcionamiento nominal para
CS3 con u2 = u⋆2(dn).

Tabla 3.3: Estructura de control de combinaciones lineales obtenida para el Problema B.

r
QT

rsp
y1 y2 y3 u1 u2

r1 0 1 0 0 0 0
r2 0 0 0 1 -1 0.079

3.5.1.4 Conclusiones del Caso del Estudio 3.5.1

Este caso de estudio muestra una situación para la cual el problema de los márgenes de seguridad
en estado estacionario con minimización del costo nominal es equivalente al mismo problema
usando la minimización del costo promedio. De hecho, la equivalencia se da ya que estamos
considerando un sistema lineal para el cual los valores nominales de las perturbaciones son
iguales a los valores esperados (o promedio) de las perturbaciones.

En el Problema A, para el cual el conjunto de restricciones activas no cambia, los problemas
de los márgenes de seguridad en estado estacionario determinan que es óptimo controlar ambas
restricciones activas sin márgenes de seguridad. Esto corresponde a la conocida estrategia de
control de restricciones [40].

En el Problema B, para el cual el conjunto de restricciones activas cambia con las perturbaciones,
el problema de los márgenes de seguridad de estado estacionario determina qué variables
controlar y qué valores de consigna usar. Nótese que incluso para un sistema lineal simple,
esta elección no es trivial.

Se ha ilustrado la importancia de calcular valores óptimos para las entradas que no se seleccionan
como variables manipuladas.

Finalmente, se mostró que es posible incrementar aún más el rendimiento económico de la
operación seleccionando una estructura de control de combinaciones lineales de variables. Tenga
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Table 4: Selected linear combination control structure for Problem B.

r
QT

rsp
y1 y2 y3 u1 u2

r1 0 1 0 0 0 0
r2 0 0 0 1 -1 0.079
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Figure 4: Contour maps for Problems B. Thick black segment: Operating line for the control
structure in Table 4; Point c: nominal operating point for the control structure CS1; Point d:
nominal operating point for the control structure in Table 4.

5.1.4 Conclusions from Case Study 5.1

• This case study shows a situation for which the steady-state backoff problem with

nominal cost is equivalent to the same problem using the average cost. In occurrence,

the equivalence holds since we are considering a linear system for which the nominal

disturbances are equal to the expected disturbances.

• In Problem A, for which the set of active constraints does not change, the steady-state

backoff problems determine that it is optimal to control both active constraints with

zero backoff. This corresponds to the well-known constraint control strategy45.

• In Problem B, for which the set of active constraints changes with the disturbances, the

steady-state backoff problem determines which variables to control and which setpoint
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Figura 3.4: Mapas de contorno para el Problema B. Segmento negro grueso: Línea operativa para la
estructura de control de la Tabla 3.3; Punto c: punto operativo nominal para la estructura de control
CS1; Punto d: punto operativo nominal para la estructura de control en la Tabla 3.3.

en cuenta que, en la literatura de SOC, se han utilizado estructuras de control de combinaciones
lineales para llevar el gradiente reducido de la función de costo a cero [30, 65, 66]. En este caso de
estudio, mostramos que las estructuras de control de combinaciones lineales también pueden ser
útiles en los casos en que la solución está completamente determinada por restricciones activas
y el conjunto de restricciones activas cambia con los valores de las perturbaciones.

3.5.2 Reactor Tanque Agitado Continuo

Nuestro siguiente caso de estudio considera el reactor de Williams-Otto [67], que consiste en un
reactor tanque agitado continuo (CSTR) ideal donde tienen lugar las siguientes reacciones:

A+B −→ C, k1 = 1.660× 106e−6666.7/(TR+273.15)

C +B −→ P + E, k2 = 7.212× 108e−8333.3/(TR+273.15)

C + P −→ G, k3 = 2.675× 1012e−11111/(TR+273.15)

Los reactivos A y B se alimentan con caudales másicos FA y FB, respectivamente. Los productos
deseados son P y E, C es un producto intermedio y G es un subproducto no deseado. El reactor
funciona isotérmicamente a temperatura TR, con una retención de masa constante de 2105 kg. La
dependencia de las constantes de velocidad de reacción k1, k2 y k3 con la temperatura absoluta viene
dada por las ecuaciones de Arrhenius. En el apéndice podrá encontrar las ecuaciones del modelo.

Para este problema, las variables de entrada son FB y TR, es decir, u = [FB, TR]
T, las variables

de salida medidas son las fracciones de masa de todos los componentes a la salida del reactor,
y = [XA, XB, XC , XP , XG, XE ]

T, y la única perturbación es d = FA. El objetivo es maximizar la
ganancia en estado estacionario sujeto a límites en las entradas y un límite superior de 0.25 en la
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fracción másica de B a la salida del reactor. El problema de optimización es el siguiente:

máx
FB ,TR

1200XPF + 80XEF − 76FA − 114FB

s.t. ecuaciones del modelo en estado estacionario,
XB ≤ 0.25,

FB ∈ [2, 4], TR ∈ [70, 100].

(3.17)

donde F = FA +FB. El valor nominal de la perturbacion es FA = 1.4 kg/s, y el rango de variación es
FA ∈ [1.2, 1.83].

En este problema, la restricción sobre XB está activa en la solución óptima para todos los valores
de la perturbación. El efecto de la perturbación sobre la solución óptima se muestra en la Figura 3.5.
En azul sólido se representa la línea de contorno correspondiente a XB = 0.25 para la perturbación
nominal, mientras que las líneas discontinuas azules inferior y superior muestran cómo se mueve esta
línea de contorno para los valores extremos de la perturbación. El punto a es el óptimo nominal, es
decir, a = u⋆(1.4), y la línea roja representa la línea de operación óptima u⋆(FA). Además, la figura
muestra las líneas de operación de la planta controlada usando dos estructuras de control particulares
(línea vertical negra y línea horizontal negra).

70 75 80 85 90 95 100
2

2.2

2.4

2.6

2.8

3

3.2

3.4

3.6

3.8

4

.

TR (◦C)

F
B
(k
g/
s)

a

Figure 5: Contour maps for Problem (31). Thick blue line: boundary of the constraint on
XB for the nominal disturbance (FA = 1.4); Blue dashed lines: boundary of the constraint on
XB for the extreme values of the disturbance FA; Point a: nominal optimum; Thick red line:
optimal solution map; Dotted lines: contours of the profit; Thick vertical line: operating line
for CS4; Thick horizontal line: operating line for CS7.

disturbance QP approximation of both problems, which is described in Subsection 4.2. In all

cases, we use a uniform discretization of the disturbance range FA ∈ [1.2, 1.83], with a step

of 0.01, which gives N = 64 disturbance scenarios. The optimal setpoint values obtained for

the average cost NLP backoff problem for each control structure are given in Table 6.

Table 5: Best CSs for the CSTR problem. Ranking based on JNLP
av .

CS
zO zI JQP

n JQP
av JNLP

n JNLP
av

XA XB XC XP XG XE FB TR (N = 64) (N = 64) (N = 64) (N = 64)
CS1 0 1 0 0 1 0 0 0 215.79 228.92 215.79 225.16
CS2 0 1 1 0 0 0 0 0 215.79 228.90 215.79 225.15
CS3 1 1 0 0 0 0 0 0 215.79 228.90 215.79 225.04
CS4 0 1 0 0 0 0 0 1 215.79 228.54 215.79 224.88
CS5 0 1 0 0 0 1 0 0 215.79 228.80 215.79 224.78
CS6 0 0 1 0 1 0 0 0 215.15 227.56 212.15 222.50
CS7 0 1 0 0 0 0 1 0 215.79 218.29 215.79 212.26

Table 5 was constructed by fixing the control structure in Problem (18), and solving (18) as

an NLP.

In the case of the backoff problem with nominal profit, one can see from Table 5 that
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Figura 3.5: Mapa de contornos para el Problema (3.17). Línea azul gruesa: límite de la restricción sobre
XB para la perturbación nominal (FA = 1.4); Líneas discontinuas azules: límites de la restricción XB

para los valores extremos de la perturbación FA; Punto a: óptimo nominal; Línea roja gruesa: línea
de soluciones óptimas; Líneas punteadas: contornos de la ganancia económica; Línea vertical gruesa:
línea de operación para la estructura de control CS4; Línea horizontal gruesa: línea de operación para
la estructura de control CS7.

3.5.2.1 Estructura de Control Clásica para el CSTR

Para este problema, hay 28 estructuras de control posibles. Las siete mejores estructuras de control
se enumeran en la Tabla 3.4 según su valor óptimo. Para cada estructura de control, se reporta la
ganancia nominal y la ganancia promedio correspondiente a los problemas NLP de los márgenes de
seguridad de estado estacionario, así como las ganancias obtenidas usando la aproximación QP (local
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en las perturbaciones) de ambos problemas, descrita en la Subsección 3.4.2. En todos los casos, usamos
una discretización uniforme del rango de la perturbación FA ∈ [1.2, 1.83], con un paso de 0.01, lo que
da N = 64 escenarios de perturbación. En la Tabla 3.5 se dan los valores de consigna óptimos obtenidos
para el problema NLP de los márgenes de seguridad con maximización de la ganancia promedio para
cada estructura de control.

Tabla 3.4: Mejores estructuras de control para el problema CSTR. Clasificación basada en JNLP
av .

CS zO zI JQP
n JQP

av JNLP
n JNLP

av

XA XB XC XP XG XE FB TR (N = 64) (N = 64) (N = 64) (N = 64)

CS1 0 1 0 0 1 0 0 0 215.79 228.92 215.79 225.16
CS2 0 1 1 0 0 0 0 0 215.79 228.90 215.79 225.15
CS3 1 1 0 0 0 0 0 0 215.79 228.90 215.79 225.04
CS4 0 1 0 0 0 0 0 1 215.79 228.54 215.79 224.88
CS5 0 1 0 0 0 1 0 0 215.79 228.80 215.79 224.78
CS6 0 0 1 0 1 0 0 0 215.15 227.56 212.15 222.50
CS7 0 1 0 0 0 0 1 0 215.79 218.29 215.79 212.26

Tabla 3.5: Problema CSTR: valores de consigna calculados para el problema de los márgenes de
seguridad con ganancia promedio.

CS rsp

XA XB XC XP XG XE FB TR

CS1 - 0.250 - - 0.170 - - -
CS2 - 0.250 0.021 - - - - -
CS3 0.126 0.250 - - - - - -
CS4 - 0.250 - - - - - 86.723
CS5 - 0.250 - - - 0.326 - -
CS6 - - 0.022 - 0.170 - - -
CS7 - 0.250 - - - - 2.561 -

Las últimas dos columnas de la Tabla 3.4 se construyeron fijando la estructura de control en el
Problema (3.4), y resolviendo (3.4) como un problema NLP. En el caso del problema de márgenes de
seguridad con funcional nominal, se puede ver en la Tabla 3.4 que todas las estructuras de control
para las cuales se selecciona la restricción activa (la fracción másica XB) como variable controlada son
soluciones óptimas que comparten la misma ganancia nominal óptima. La ganancia JNLP

n asociada
a estas seis estructuras de control corresponde a la ganancia en el punto óptimo nominal a en la
Figura 3.5. La Figura 3.5 también muestra las líneas de operación de la planta controlada usando la
estructura de control CS4 (línea vertical negra) y CS7 (línea horizontal negra). Note que la línea de
operación de CS4 está más cerca de la línea de solución óptima (línea roja) que la de CS7, y está claro
que para distintos valores de perturbación, la pérdida asociada con CS7 será significativamente mayor
que la pérdida de CS4. Sin embargo, el problema de los márgenes de seguridad en estado estacionario
con el funcional evaluado en el valor de perturbación nominal no puede distinguir entre ambas
estructuras de control. En cambio, el problema de los márgenes de seguridad de estado estacionario
con la ganancia promediada permite clasificar correctamente las estructuras de control de acuerdo a
qué tan bien su línea de operación se aproxima a la línea de soluciones óptimas. Esto solo requiere
considerar maximizar la ganancia promedio (o minimizar el costo promedio) en lugar de la ganancia
nominal (o costo nominal). La (única) solución óptima al problema de los márgenes de seguridad en
estado estacionario considerando la ganancia económica promedio (3.4) es la estructura de control
CS1, que consiste en controlar las fracciones másicas XB y XG. La línea de operación para CS1 se
observa en la Figura 3.6.
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cost) instead of the nominal profit (or nominal cost). The unique optimal solution to the

steady-state backoff problem with average profit (18) is the control structure CS1, which

consists in controlling the active constraint with zero backoff (i.e., the mass fraction XB

with a setpoint of 0.25), and the additional controlled variable XG with a setpoint of 0.17.

The operating line for CS1 is plotted in Figure 6. By controlling XG, the operating line for

CS1 approximates the optimal solution line, which illustrates the self-optimizing behavior of

CS1.
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Figure 6: CSTR Problem. Thick black line: Operating line for the optimal classical control
structure CS1. Thick red line: Optimal solution map.

5.2.2 Alternatives Solution Strategies

As mentioned in Section 3.1.3, the selected solution strategy depends on the complexity of

the process model equations. The results obtained for the CSTR problem using different

solvers are given in Table 7. The global solver BARON arrived to the optimal CS. However,

it experienced difficulties in reducing the cutting criterion gap in acceptable time when the

number of disturbance scenarios grows (in this case up to N = 64). Thus, the solver was

interrupted when it reached a maximum time, without proving convergence to the global

optimum. On the other hand, the solvers DICOPT and BONMIN showed good performance,

arriving to the optimal CS in an acceptable time. Finally the luld-MIQP approximation
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Figura 3.6: Problema CSTR. Línea negra gruesa: Línea operativa para la estructura de control clásica
óptima CS1. Línea roja gruesa: mapa de soluciones óptimas.

3.5.2.2 Estrategias de Solución Alternativas

Como se menciona en la Sección 3.2.3, la estrategia de solución seleccionada depende de la
complejidad de las ecuaciones del modelo de proceso. En el caso del problema CSTR, el solver global
BARON llegó a la estructura de control óptima. Sin embargo, cuando aumenta el número de escenarios
de perturbación (en este caso hasta N = 64) el solver BARON experimentó dificultades para reducir la
brecha (gap en inglés) establecida como criterio de corte en un tiempo aceptable. Por ello, el solver fue
interrumpido cuando alcanzó un tiempo máximo, sin demostrar la convergencia al óptimo global. Por
otro lado, los solvers DICOPT y BONMIN mostraron un buen desempeño, llegando a la estructura
de control óptima en un tiempo aceptable. Finalmente, la aproximación luld-MIQP convergió a la
estructura de control óptima, CS1, en solo 0.4 segundos.

Tabla 3.6: Problema CSTR. Resultados obtenidos utilizando diferentes solvers (Ordenador utilizado:
Intel (R) Core (TM), CPU i5-4440, 3,10 GHz, 8 GB RAM). (*) Interrumpido.

Problema Solver/subsolvers CS (r) JNLP
av Tiempo(s)

Búsqueda Exhaustiva CONOPT XB , XG 225.158 343.3
MINLP DICOPT/MINOS,CPLEX XB , XC 225.154 5.2
MINLP DICOPT/CONOPT,CPLEX XB , XG 225.158 4.1
MINLP BONMIN/IPOPT,B-B XB , XG 225.158 56.8
MINLP BARON/BARON,CPLEX XB , XG 225.158 1400(*)
luld-MIQP CPLEX/CONOPT,CPLEX XB , XG 225.158 0.4

3.5.2.3 Estructuras de Control de Combinaciones Lineales para el CSTR

Marchetti y Zumoffen [36] mostraron que el método de espacio nulo (que es un método SOC local)
se puede aplicar a este problema CSTR controlando la salida restringida activa XB y fijando una
combinación lineal de las entradas. La estructura de control correspondiente (tomada de Marchetti
y Zumoffen [36]) está dada en la Tabla 3.7. Los valores de consigna son iguales a los valores de las
variables controladas evaluadas en el óptimo nominal u⋆(1.4). La línea de operación correspondiente
se muestra en el gráfico de la izquierda de la Figura 3.7a. Se puede ver que la línea de operación (línea
negra) es tangente a la curva de soluciones óptimas (línea roja) en el punto óptimo nominal a.

A continuación, aplicamos el enfoque de SOC global propuesto en el Problema NLP (3.10).
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Nuevamente, consideramos la estructura de control en la que se controla la restricción activa XB

y se fija una combinación lineal de las entradas, es decir, r1 = XB y r2 = aFB + TR. Al resolver el
Problema (3.10) encontramos los valores óptimos del coeficiente a y los valores óptimos de las consignas
rsp1 y rsp2 . La solución se da en la Tabla 3.7, y la línea de operación correspondiente se muestra en
el gráfico de la derecha de la Figura 3.7a. Al comparar ambos gráficos, se puede ver cómo la línea
operativa para el enfoque global de SOC se aproxima globalmente a la línea de soluciones óptimas.
Sin embargo, la mejora en la ganancia económica para el enfoque global es insignificante, ya que para
este ejemplo en particular, el método del espacio nulo funciona muy bien.
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Figure 7: CSTR Problem. Thick red line: Optimal solution map. Point a: nominal optimum.
Thick black lines: Operating lines for the linear combination CSs. Left plot: null space
method. Right plot: global SOC.

Table 8: Linear combination CSs for the CSTR problem.

r
QT

rsp
Jav

XA XB XC XP XG XE FB TR (N = 64)
Global r1 0 1 0 0 0 0 0 0 0.250

225.156
SOC r2 0 0 0 0 0 0 -0.321 1 0.434
Null r1 0 1 0 0 0 0 0 0 0.250

225.155
space r2 0 0 0 0 0 0 -0.324 0.946 0.407
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(b) GlobalSOC.

Figura 3.7: Problema CSTR. Línea roja gruesa: curva de soluciones óptimas. Punto a: óptimo nominal.
Líneas negras gruesas: líneas operativas para las estructuras de control de combinaciones lineales.
Gráfico de la izquierda: método del espacio nulo. Gráfico de la derecha: SOC global.

Tabla 3.7: Estructura de control de combinaciones lineales para el problema CSTR.

r
QT

rsp
Jav

XA XB XC XP XG XE FB TR (N = 64)
SOC r1 0 1 0 0 0 0 0 0 0.250 225.156Global r2 0 0 0 0 0 0 -0.321 1 0.434
Espacio r1 0 1 0 0 0 0 0 0 0.250 225.155nulo r2 0 0 0 0 0 0 -0.324 0.946 0.407

3.5.2.4 Conclusiones del Caso de Estudio 3.5.2

Este caso de estudio muestra claramente las limitaciones de minimizar el costo nominal en los
métodos basados en márgenes de seguridad (backoff approaches). Como se ve en la Tabla 3.4
y en la Figura 3.5, el uso del costo nominal no permite distinguir la diferencia de rendimiento
entre las estructuras de control CS4 y CS7.

Se ha ilustrado la idoneidad para resolver el problema de la aproximación MIQP local en las
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perturbaciones. La aproximación luld-MIQP propuesta convergió a la estructura de control
óptima en un tiempo reducido.

En todos los casos (MINLP o aproximación MIQP con costo nominal o promedio), el enfoque de
los márgenes de seguridad en estado estacionario determina que es óptimo controlar la restricción
activa XB con margen de seguridad nulo (es decir, con un valor de consigna de 0.25).

Este caso de estudio también ilustra que los problemas de márgenes de seguridad de estado
estacionario con minimización de costo promedio son métodos del tipo SOC globales. La
comparación con el método del espacio nulo ilustra la diferencia entre un método SOC global y
uno local.

3.5.3 Evaporador

Nuestro tercer caso de estudio considera el evaporador de circulación forzada descrito por Newell y
Lee [68]. La alimentación líquida mezclada con licor recirculante hierve dentro del evaporador calentado
con vapor. La mezcla vapor-líquido generada se divide en el separador. La mayor parte del líquido
separado se recircula, mientras que una pequeña fracción se extrae como producto. El evaporador se
ilustra en la Figura 3.8 y sus principales variables se enumeran en la Tabla 3.8 junto con los valores
nominales.

Figura 3.8: Sistema de Evaporador.

Las ecuaciones del modelo se encuentran detalladas en el apéndice de la tesis. El modelo del
evaporador tiene tres variables de estado, L2, X2, P2, y ocho grados de libertad: las cinco variables de
entrada P100, F200, F1, F2, F3, y las tres perturbaciones, X1, T1, T200. Para estabilizar el proceso, se
incluye un controlador PI, que controla el nivel del separador L2 manipulando el caudal de producto F2.
Por lo tanto, vamos a considerar las siguientes variables para el problema de selección de la estructura
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Tabla 3.8: Evaporador: Principales variables y sus valores en el óptimo nominal.
Variable Descripción Valor Unidad
F200 Caudal del agua refrigerante 217.74 [kg/min]
P100 Presión del vapor de entrada 400.00 [kPa]
F3 Caudal de recirculación 24.72 [kg/min]
F1 Caudal de alimentación 9.469 [kg/min]
X2 Composición del producto 35.50 [ %]
F4 Caudal de la mezcla de salida 8.135 [kg/min]
F5 Caudal del condensado 8.135 [kg/min]
T2 Temperatura del producto 88.4 [ºC]
T3 Temperatura de la mezcla de salida 81.1 [ºC]
P2 Presión operativa 51.41 [kPa]
F100 Caudal del vapor de entrada 9.434 [kg/min]
T100 Temperatura del vapor de entrada 151.5 [ºC]
T201 Temperatura de salida del agua de refrigeración 45.55 [ºC]
X1 Composición de la alimentación 5.00 [%]
T1 Temperatura de la alimentación 40.0 [ºC]
T200 Temperatura de la entrada del agua de refrigeración 25.0 [ºC]
J Ganancia económica 582.23 [$/h]

de control:

u = [F200 P100 F3 F1]
T

y = [X2 F4 F5 T2 T3 P2 F100 T100 T201]
T

d = [X1 T1 T200]
T

Los valores nominales de las perturbaciones son: X1 = 5, T1 = 40, T200 = 25, y los rangos de
variación son X1 ∈ [4.75, 5.25], T1 ∈ [32, 48], y T200 ∈ [20, 30]. El objetivo es maximizar el beneficio
económico en estado estacionario, que puede expresarse como:

J = 4800F2 − 0.2F1 − 600F100 − 0.6F200 − 1.009(F2 + F3),

donde el primer término es el valor del producto, mientras que los últimos cuatro términos son los
costos operativos. El problema de optimización se puede escribir como:

máx
u

J

s.t. ecuaciones del modelo en estado estacionario,
X2 ≥ 35.5

40 ≤ P2 ≤ 80

P100 ≤ 400

0 ≤ F200 ≤ 400

0 ≤ F1 ≤ 20

0 ≤ F3 ≤ 100

(3.18)

En este problema, las restricciones en X2 y P100 están activas para todos los escenarios de
perturbaciones, mientras que la restricción en P2 puede volverse activa en su límite inferior o superior
dependiendo de los valores de las perturbaciones.
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3.5.3.1 Estructuras de Control Clásicas para el Evaporador

El problema de los márgenes de seguridad en estado estacionario (3.4) con minimización del costo
promedio se resolverá usando una discretización de tipo grilla del conjunto de perturbaciones con
d1,k ∈ {4.75 : 0.125 : 5.25}, d2,k ∈ {32 : 4 : 48}, y d3,k ∈ {20 : 2.5 : 30}, lo que da un total de
N = 125 escenarios de perturbación. Se considerarán dos casos. En el caso A, el Problema (3.4) se
resuelve sin restricciones adicionales, mientras que en el caso B, las restricciones (3.7) se incluyen con
los límites de la matriz RGA δL = 0.5 y δU = 1.5. La estructura de control óptima y los valores de
consigna correspondientes obtenidos en ambos casos se dan en la Tabla 3.9. El inconveniente con la
solución óptima obtenida para el Caso A es que las variables controladas T100 y P100 son linealmente
dependientes (ver las ecuaciones del modelo en el apéndice) y, por lo tanto, hay un grado de libertad
restante que es utilizado por el problema MINLP para encontrar entradas óptimas para cada escenario
de perturbación, lo que aumenta la ganancia promedio. Sin embargo, esto no representará solamente
el comportamiento del sistema de control regulatorio en retroalimentación instalado sino además un
sistema supervisor que puede medir el valor de las perturbaciones en tiempo real y realizar cambios
en las variables manipuladas. Esta estructura de control se evita en el Caso B, dado que el cálculo de
la matriz RGA requiere invertir el subproceso controlado.

Como se ve en la Tabla 3.9 para el Caso B, la estructura de control óptima consiste en controlar
con nulo margen de seguridad las variables restringidas que están activas para todos los escenarios de
perturbación. Es decir, la composición del producto X2 se controla con un valor de consigna de 35,5
y la entrada P100 se fija en 400 kPa. Además, las entradas F200 y F3 se fijan en sus valores óptimos
calculados.

Tabla 3.9: Estructura de Control Óptima para el Evaporador
X2 F4 F5 T2 T3 P2 F100 T100 T201 F200 P100 F3 F1

Caso z 1 0 0 0 0 0 0 1 1 0 1 0 0
A zsp 35.5 0 0 0 0 0 0 151.52 46.95 0 400 0 0

Caso z 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0
B zsp 35.5 0 0 0 0 0 0 0 0 218.24 400 24.75 0

3.5.3.2 Estrategias de Solución Alternativas para el Evaporador

El problema MINLP se resolvió en GAMS utilizando diferentes solvers locales y globales. Los
resultados se muestran en la Tabla 3.10. El solver local DICOPT convergió rápidamente a una solución
subóptima factible que está próxima a la óptima. Esta estructura de control está definida por las
variables de salida controladas X2, T201, las variables de entrada fijas P100, F3 y los emparejamientos:
X2−F1 y T201−F200. Por otro lado, el solver local BONMIN, que implementa una estrategia branch and
bound, convergió a la estructura de control óptima pero en un tiempo computacional mucho mayor. El
solver global BARON nos guió a la solución óptima en alrededor de 1896 segundos, pero el programa
se interrumpió después de 50000 segundos ya que no fue posible cerrar la brecha (gap) del criterio
de detención (29% restante). También se aplicó la aproximación MIQP global en las perturbaciones
descrita en la Subsección 3.4.1, la cual convergió a la misma solución subóptima obtenida para el
problema MINLP usando DICOPT, pero en un menor tiempo.
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Tabla 3.10: Evaporador. Resultados utilizando diferentes estrategias de solución. (Computadora
utilizada: Intel(R) Core(TM), CPU i5-4440, 3.10 GHz, 8 GB de RAM). (*)Interrumpido.

Problema Solver/subsolvers CS (r) Jav Tiempo (s)
Búsqueda Exhaustiva CONOPT X2, F200, P100, F3 584.89 12271.1
MINLP BONMIN/IPOPT,B-B X2, F200, P100, F3 584.89 3519.1
MINLP BARON/BARON,CPLEX X2, F200, P100, F3 584.89 50000(∗)

MINLP DICOPT/MINOS,CPLEX X2, T201, P100, F3 581.16 9.8
MINLP DICOPT/CONOPT,CPLEX X2, T201, P100, F3 581.16 8.5
lugd-MIQP CPLEX/CONOPT,CPLEX X2, T201, P100, F3 581.16 5.6

3.5.3.3 Estructura de Control de Combinaciones Lineales para el Evaporador

A continuación, buscamos una estructura de control de combinaciones lineales óptima resolviendo
el Problema NLP (3.10) utilizando la misma discretización del conjunto de perturbaciones que en
la Subsección 3.5.3.1. Como las restricciones en X2 y P100 están activas para todos los escenarios
de perturbación, seleccionamos r1 = X2 y r2 = P100. Las variables controladas restantes r3 y r4 se
seleccionarán como combinaciones lineales óptimas de las variables X2, F5, P2, F100, T201, F200, P100,
F3 y F1. Además, la restricción (3.11) se incluye con la siguiente matriz T:

T =


∂X2
∂F200

∣∣
n

∂X2
∂P100

∣∣
n

∂X2
∂F3

∣∣
n

∂X2
∂F1

∣∣
n

0 1 0 0
1 0 0 0
0 0 1 0

 .

Como consecuencia de seleccionar r1 = X2, la primera fila de T es igual a la primera fila de la matriz
de ganancia G. De ser posible, se recomienda resolver el problema NLP utilizando diferentes solvers
y puntos de partida, ya que se puede caer fácilmente en óptimos locales. Para este ejemplo, la mejor
solución conocida se encontró con el solver CONOPT, partiendo del óptimo nominal. La matriz de
combinaciones lineales correspondiente Q y los valores de consigna óptimos se dan en la Tabla 3.11.
La ganancia promedio para los N = 125 escenarios de perturbación es Jav = 609.18. Recuerde que la
ganancia promedio para la mejor estructura de control clásica fue Jav = 584.89.

Tabla 3.11: Estructura de control óptima de combinaciones lineales para el Evaporador.

r
QT

rsp
X2 F4 F5 T2 T3 P2 F100 T100 T201 F200 P100 F3 F1

r1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 35.5
r2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 400
r3 -57.31 0 1131 0 0 14.13 87.67 0 -38.01 -0.816 1.080 13.38 -1240 -4171
r4 -9.326 0 172.7 0 0 5.266 17.56 0 -10.94 -0.515 0.044 1.589 -209.6 -1028

3.5.3.4 Conclusiones del Caso de Estudio 3.5.3

Este caso de estudio muestra que la formulación de márgenes de seguridad en estado estacionario
(3.4) puede conducir a una estructura de control que no es controlable en estado estacionario.
Al seleccionar variables controladas que son linealmente dependientes, el proceso controlado no
es invertible y los valores de las variables manipuladas no se determinan de forma única. Estos
grados de libertad adicionales son explotados por el problema MINLP para encontrar valores
óptimos para las variables manipuladas para cada escenario de perturbación. Sin embargo, esto
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no se puede realizar mediante lazos de control clásicos del tipo PID. A pesar de no haber sido
diseñadas específicamente para evitar este problema, las restricciones adicionales (3.7) evitan
esta estructura de control inadecuada ya que el cálculo de la matriz RGA requiere invertir el
subproceso controlado.

Se ha ilustrado la capacidad de la aproximación MIQP global en las perturbaciones para resolver
el problema de las estructuras de control. El lugd-MIQP convergió a la misma solución (cercana
a la óptima global) que se encontró para el problema MINLP usando DICOPT.

El problema de encontrar una estructura de control de combinaciones lineales se ilustró usando
una matriz de combinación Q con una estructura predefinida e incluyendo la restricción (3.11)
con una elección adecuada de matriz T.

3.6 Conclusiones del Capítulo

Este capítulo estudió métodos de los márgenes de seguridad en estado estacionario para la selección
de estructuras de control basándose en criterios económicos y su vínculo con el control auto optimizante
(SOC). En la literatura, los métodos de márgenes de seguridad generalmente proceden minimizando
el costo nominal, y en menor medida el costo promedio, para un conjunto dado de escenarios de
perturbación. Se ha comparado el desempeño de ambas estrategias. Se han estudiado dos formulaciones
diferentes del problema de los márgenes de seguridad con minimización del costo promedio: (I) La
formulación dada por el Problema MINLP (3.4) que selecciona la estructura de control clásica óptima,
y (II) la formulación dada por el Problema NLP (3.10) que selecciona una estructura de control
de combinaciones lineales óptima. Ambas formulaciones son estrategias de control auto optimizante
globales ya que se basan en minimizar el costo promedio y evitando no violar las restricciones en
presencia de perturbaciones.

Con respecto a la formulación (I), se ha demostrado que sin consideraciones adicionales el
problema MINLP (3.4) puede conducir a estructuras de control inadecuadas si las variables
controladas seleccionadas son linealmente dependientes. Se han agregado restricciones adicionales
a esta formulación para garantizar que exista un emparejamiento de entrada-salida que dé como
resultado un grado aceptable de interacción cuando se implementan controladores descentralizados.
Los ejemplos de aplicación muestran que, cuando hay restricciones que están activas para todos
los escenarios de perturbación, el problema MINLP selecciona controlar las variables restringidas
correspondientes sin márgenes de seguridad. Esto corresponde al enfoque estándar de control de
restricciones.

Por otro lado, la formulación (II) dada por el Problema NLP (3.10) (junto con la restricción (3.11))
representa una formulación SOC global para seleccionar combinaciones lineales óptimas de variables
de salida y/o entrada como variables controladas, y los valores de consiga óptimos correspondientes,
independientemente de si el conjunto de restricciones activas cambia o no con los valores de las
perturbaciones. De hecho, varios métodos de control auto optimizante propuestos recientemente
[34, 37, 38] pueden verse como aproximaciones y casos especiales del Problema NLP (3.10). En estos
métodos, el recurso a aproximaciones matemáticas locales de la pérdida económica es en parte el
resultado de intentar minimizar la pérdida promedio en lugar del costo promedio.

Las aproximaciones MIQP local y global en las perturbaciones se aplicaron a los casos de estudio
3.5.2 y 3.5.3, respectivamente, mostrando en ambos casos su idoneidad como aproximaciones a las
formulaciones MINLP originales.

Por último, este capítulo se ha centrado en métodos de márgenes de seguridad de estado estacionario.
Los métodos de los márgenes de seguridad dinámicos son un problema diferente. Sin embargo, dado que
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los métodos de los márgenes de seguridad dinámicos también deben prestar atención a la factibilidad y
el desempeño económico en estado estacionario, creemos que muchas de las cosas que hemos aprendido
para los métodos de los márgenes de seguridad en estado estacionario también se pueden aplicar a los
métodos de los márgenes de seguridad dinámico. Por ejemplo, varios métodos de márgenes de seguridad
dinámicos fijan las variables de entradas que no se seleccionan como variables manipuladas en sus
valores nominales óptimos, lo cual, como hemos visto, puede conducir a problemas de suboptimalidad
o inviabilidad.
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Capítulo 4

Selección de Estructuras de Control
para Sistemas de Optimización en
Tiempo Real

4.1 Introducción

En este capítulo, consideramos el problema de la selección de estructuras de control para sistemas
multinivel basados en la economía del proceso en presencia de perturbaciones y restricciones de
operación. Como se discutió en la Sección 1.2, la economía de operación se ha incorporado al problema
de selección de estructuras de control en base a diferentes criterios. El criterio empleado en esta
tesis es seleccionar la estructura de control que minimice el costo operativo económico en estado
estacionario garantizando al mismo tiempo la factibilidad del punto operativo en estado estacionario
ante la presencia de perturbaciones en la planta. En este contexto, dos de las estrategias principales
para la selección de estructuras de control son (i) los métodos basados en márgenes de seguridad, y
(ii) los métodos de control auto optimizante. Los métodos basados en márgenes de seguridad buscan
estructuras de control y valores de consigna que minimicen la pérdida económica asociada con los
márgenes adoptados en las restricciones para evitar que dichas restricciones sean violadas cuando
ocurren perturbaciones [8, 20, 22, 23]. Por otro lado, el propósito de los métodos de control auto
optimizante es seleccionar variables controladas y valores de consigna constantes de manera que la
pérdida económica con respecto al funcionamiento óptimo se minimice en presencia de variaciones en
el valor de las perturbaciones [5, 28–30, 36, 69]. Los métodos de control auto optimizante y de los
márgenes de seguridad se combinaron en el Capítulo 3 utilizando una formulación de programación
no lineal mixta entera (MINLP) que selecciona las variables controladas y sus valores de consigna
óptimos minimizando el costo económico promedio, al mismo tiempo que garantiza la satisfacción de
las restricciones en presencia de perturbaciones.

El uso de valores de consigna fijos suele ser subóptimo en los casos en que los parámetros del modelo
cambian o en los casos en que los valores de las perturbaciones modifican el punto de funcionamiento
óptimo de la planta. Este problema generalmente se aborda mediante una estructura de control
jerárquica que involucra dos capas [43, 70]. La capa inferior es la capa de control regulatorio del
proceso, cuyo propósito es conducir las variables controladas a sus valores de consigna deseados por
medio de controladores de retroalimentación. En la capa superior, un algoritmo de optimización en
tiempo real (RTO) determina el punto de funcionamiento óptimo en condiciones cambiantes y corrige
los valores de consigna de los controladores reguladores. La optimización en tiempo real normalmente
procede mediante un enfoque iterativo de dos pasos, que consiste en un paso de actualización del
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modelo seguido de un paso de optimización [43, 46, 71]. En el paso de actualización del modelo, se
utilizan mediciones para estimar los parámetros inciertos del modelo y los valores de las perturbaciones.
En el paso de optimización, el modelo actualizado se utiliza para determinar los valores óptimos de
consigna resolviendo un problema de optimización basado en modelo.

Por lo general, los sistemas de optimización en tiempo real se implementan para alcanzar el óptimo
una vez que ya se ha definido la estructura de control para la capa de control regulatorio del proceso. En
este capítulo, argumentamos que el desempeño económico de la planta controlada puede mejorarse si la
estructura de control implementada en la capa de control regulatorio del proceso se selecciona teniendo
en cuenta las acciones correctivas de la capa de optimización en tiempo real. Existen algunos trabajos
en la literatura en los que la estructura de control (o las variables controladas) se seleccionan teniendo
en cuenta las correcciones a los valores de consigna. Por ejemplo, se han propuesto métodos de control
auto optimizante para seleccionar variables controladas y sus valores de consigna óptimos en función
de las perturbaciones medibles [72, 73]. En [8] se propuso un método de los márgenes de seguridad que
integra la capa de control regulatorio y la capa de optimización en tiempo real. La idea en dicho trabajo
es permitir que la capa de optimización en tiempo real seleccione la estructura de control y también
calcule los valores de consigna como funciones polinómicas de las perturbaciones medidas para mejorar
el desempeño económico entre las ejecuciones sucesivas del optimizador en tiempo real. Una estrategia
de control auto optimizante basada en la aproximación local, llamada método del espacio nulo, [30] se
amplió en [44] explorando la idea de regiones críticas utilizadas en control predictivo basado en modelo
(MPC) explícito [74]. Mediante una discretización de las perturbaciones, es posible identificar regiones
en el espacio de las perturbaciones en las que se mantienen activas un cierto grupo de restricciones
[44]. La idea de identificar las regiones de restricciones activas fue investigada en mayor profundidad
por Manum y Skogestad [9], quienes sugirieron como investigación futura una estrategia de control
variable aplicando el método del espacio nulo a cada región. En este capítulo, el método de selección
de estructuras de control auto optimizantes con márgenes de seguridad de estado estacionario definido
en el Capítulo 3 se amplía para incluir la presencia de una capa de control supervisor.

La capa de optimización en tiempo real calcula los valores de consigna óptimos para los controladores
de la capa inferior basándose en los valores de las perturbaciones medidas (o estimadas). En presencia
de perturbaciones no medidas (o rápidas), se resuelve un problema de márgenes de seguridad en la
capa de optimización en tiempo real. En la literatura, se ha propuesto cambiar la estructura de control
y los valores de consigna cuando cambia el conjunto de restricciones activas [8, 72, 73]. Teniendo
en cuenta estas consideraciones, la formulación que se propone para la selección de estructuras de
control incorpora: (i) los cambios en los valores de consigna óptimos calculados por la capa superior
de optimización en tiempo real, y (ii) la posibilidad de cambiar la estructura de control y los
valores de consigna cuando cambia el conjunto de restricciones activas. Estas extensiones permiten
evaluar el beneficio potencial de implementar una capa supervisora de optimización en tiempo real
en comparación con el beneficio económico que se puede lograr mediante la implementación de una
estructura de control fija con valores de consigna constantes. Además, al integrar las decisiones de
la capa de supervisión de optimización en tiempo real en el problema de selección de estructura de
control, se muestra en esta tesis que puede ser posible mejorar el rendimiento económico promedio de
una planta con control jerárquico de dos capas, en comparación con el enfoque estándar en el que la
capa de control regulatorio del proceso y la capa superior de optimización en tiempo real se diseñan
secuencialmente.

4.1.1 Optimización en Tiempo Real en una Sistema de Control de Dos Capas

Es de conocimiento que el funcionamiento de una planta controlada se puede mejorar utilizando
información en línea para optimizar los valores de consigna y/o cambiar la estructura de control. Estos
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cambios suelen ser implementados por una capa de control supervisor, como por ejemplo un sistema
de optimización en tiempo real (RTO). En esta sección, argumentamos que el desempeño económico
promedio de una planta controlada puede mejorarse aún más si la estructura de control implementada
se selecciona teniendo en cuenta las acciones correctivas de la capa de supervisión en el problema de
selección de la estructura de control. Esta es la principal motivación para los problemas de selección
de estructuras de control introducidos en las secciones 4.2 y 4.3.

4.1.2 Contribuciones de este Capítulo

En esta sección de la tesis se presentarán estrategias para considerar la presencia de una capa
supervisora en el diseño de la estructura de control en base a criterios económicos. La selección de la
estructura de control en base a criterios económicos según el método de los márgenes de seguridad se
integra con la existencia de un control supervisor. Como resultado se presenta una nueva formulación
para el problema de selección de estructuras de control en base a criterios económicos. Mediante casos
de estudios se muestra la importancia de considerar de manera integral la existencia de las distintas
capas del sistema de control. La formulación presentada nos provee una herramienta útil para analizar
el potencial beneficio económico de instalar un sistema de optimización en tiempo real. Los aportes
de este trabajo son los siguientes:

Se consideran diferentes formulaciones para la aplicación de cambios de estructuras de control
y de los valores de consigna en tiempo real para la formulación ya estudiada de los márgenes
de seguridad en estado estacionario. Dichas propuestas se sintetizan en una nueva formulación
del tipo MINLP para la selección de estructuras de control que integran la capa de control
supervisor.

Se presenta una aproximación a la formulación original como un problema MIQP local en las
variables de entrada y global en las perturbaciones.

Mediante diferentes casos de estudios, comparamos el desempeño obtenido por las distintas
estrategias propuestas. Se muestra que la selección de la estructura de control que tiene en
cuenta el nivel de control superior debe hacerse de modo integral si se desea obtener el mayor
beneficio económico posible. Se observa la necesidad de estudiar las diversas alternativas de
control supervisor para la identificación del mejor sistema de control a instalar en base a criterios
económicos.

4.2 Selección de la Estructura de Control para un Sistema de
Optimización en Tiempo Real

En plantas químicas de operación continua altamente automatizadas, la operación óptima
generalmente se aborda mediante una jerarquía de dos capas de decisión que incluye optimización
en tiempo real (RTO) en la capa superior y control regulatorio en la capa inferior (ver Figura 4.1)
[71, 75]. Esta estructura en cascada es apropiada en general debido a la separación en la escala de
tiempo asociada con las perturbaciones y decisiones que se tratan en cada capa [43]. El papel de la
capa de control regulatorio es conducir la planta a los puntos de consigna deseados por medio del
control predictivo basado en modelo (MPC) o simplemente controladores descentralizados del tipo
proporcional integral derivativos (PID). La capa de control regulador rechaza las perturbaciones de
alta frecuencia y logra los objetivos de seguridad y un funcionamiento estable. Por otro lado, la capa
RTO calcula el punto de funcionamiento óptimo de estado estacionario en condiciones cambiantes
debido a perturbaciones de baja frecuencia y pasa el punto óptimo a la capa de control en forma de
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valores de consigna para los controladores. Normalmente, un sistema RTO utiliza mediciones para
estimar un conjunto de parámetros ajustables del modelo y los valores de las perturbaciones en el
punto de operación actual. A continuación, el modelo del proceso se actualiza en función de estas
estimaciones y se utiliza para calcular nuevos valores de consigna óptimos resolviendo un problema de
optimización.

sp sp
y ,u

u

yd
dd

d̂

Optimización 

en Tiempo 

Real 

Controlador 

Planta 

Figura 4.1: Sistema de dos capas con optimización en linea

En este capítulo, clasificamos explícitamente las perturbaciones que afectan el funcionamiento de
la planta en las perturbaciones medibles d̂ ∈ Rnd̂ y las perturbaciones no medibles d̃ ∈ Rnd̃ . Más
precisamente, d̂ incluye perturbaciones de baja frecuencia o de lenta variación que pueden medirse
directamente o estimarse en función de mediciones y, por lo tanto, están disponibles en la capa RTO,
mientras que d̃ incluye perturbaciones de alta frecuencia o no medibles que no se actualizan en la capa
RTO.

En consecuencia, definimos los conjuntos de perturbaciones D̂ = {d̂ ∈ Rnd̂ : d̂
L ≤ d̂ ≤ d̂

U}, y
D̃ = {d̃ ∈ Rnd̃ : d̃

L ≤ d̃ ≤ d̃
U}.

El propósito de la capa RTO es calcular los valores de consigna óptimos para los controladores
de la capa inferior basándose en el conocimiento de las perturbaciones medidas (o estimadas) d̂,
garantizando al mismo tiempo la factibilidad del estado estacionario para todos los posibles escenarios
de las perturbaciones no medidas (o rápidas) d̃. Comúnmente, los sistemas RTO se implementan para
optimizar el punto de operación de la planta una vez que la estructura de control en la capa inferior
ya ha sido definida. En esta sección, se argumenta que el rendimiento logrado por la capa superior de
RTO está limitado por la estructura de control implementada en la capa inferior de control regulatorio.
Por lo tanto, se propone un problema de selección de estructuras de control basado en el método de
los márgenes de seguridad que incorpore los cambios en los valores de consigna óptimos producidos
por la capa superior de RTO.

Basado en la partición de las perturbaciones d = [d̂; d̃], redefinimos los mapeos de entrada-salida
de estado estacionario como y(u, d̂, d̃) y J(u, d̂, d̃). Con esta nueva definición y considerando los
cambios de los valores de consigna según el ingreso de perturbaciones medibles podemos escribir sin
simplificaciones el problema de selección de estructura de control como:

mı́n
z, rsp

E
[d̂;d̃]∈D

{
J(u, d̂, d̃)

}
s.t. r(z,u,y(u, d̂, d̃)) = rsp(z, d̂), ∀ [d̂; d̃] ∈ D

yL ≤ y(u, d̂, d̃) ≤ yU, ∀ [d̂; d̃] ∈ D
uL ≤ u ≤ uU,

(4.1)

Para poder resolver este problema procedemos, como en el capítulo anterior, aproximando el
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problema mediante una discretización del espacio de perturbaciones. Sea D̂ una discretización uniforme
de dimension N̂ del conjunto de perturbaciones medibles D̂, es decir, D̂ = {d̂1, . . . , d̂N̂}, y sea D̃ una
discretización uniforme de dimension Ñ del conjunto de perturbaciones no medibles D̃, es decir,
D̃ = {d̃1, . . . , d̃Ñ}. Tenga en cuenta que el número total de escenarios discretos viene dado por
N = N̂ × Ñ . De esta manera, el problema de los márgenes de seguridad en estado estacionario
propuesto con cambios óptimos de valores de consigna debido a las perturbaciones medibles se puede
formular de la siguiente manera:

mı́n
z, rsp(z,d̂)

N̂∑
k=1

Ñ∑
l=1

pk,lJ(uk,l, d̂k, d̃l)

s.t.


r(z,uk,l,y(uk,l, d̂k, d̃l)) = rsp(z, d̂k),

yL ≤ y(uk,l, d̂k, d̃l) ≤ yU,
uL ≤ uk,l ≤ uU

 k = 1, . . . , N̂ ,

l = 1, . . . , Ñ .

(4.2)

Al igual que en el método de los márgenes de seguridad, la satisfacción de las restricciones se
impone para todas las posibles realizaciones de las perturbaciones. La diferencia entre esta estrategia
de variación de los valores de consigna y el problema de los márgenes de seguridad dado por la
ecuación (3.1) es que los valores de consigna son ahora una función de las perturbaciones medidas d̂. De
esta forma, la estructura de control obtenida mediante la optimización tiene en cuenta la posibilidad de
cambios en los valores consigna óptimos debido al efecto de las perturbaciones medidas. Esto significa
que la estructura de control obtenida es óptima para el sistema de dos capas que comprende la capa de
optimización en tiempo real y la capa de control regulatorio del proceso. Nos referiremos al Problema
(4.1) o al (4.2) como un problema de márgenes de seguridad más RTO (BO + RTO).

Una vez que se ha encontrado la estructura de control óptima z⋆ resolviendo el Problema (4.2), el
sistema de control regulatorio se implementa en la planta, por ejemplo, mediante el uso de controladores
PID, y la capa RTO se implementa en la capa superior. En una ejecución de RTO dada, con las
estimaciones de las perturbaciones d̂, se resuelve el siguiente problema en la capa de RTO:

mı́n
rsp(z⋆,d̂)

Ñ∑
l=1

pl(d̂)J(ul, d̂, d̃l)

s.t.


r(z⋆,ul,y(ul, d̂, d̃l)) = rsp(z⋆, d̂),

yL ≤ y(ul, d̂, d̃l) ≤ yU,
uL ≤ ul ≤ uU

 l = 1, . . . , Ñ .

(4.3)

donde pl(d̂) son los pesos de las perturbaciones no medidas dadas las perturbaciones medidas d̂. Tenga
en cuenta que el Problema (4.3) es un problema de márgenes de seguridad, ya que calcula valores de
consigna óptimos mientras que presta atención a la satisfacción de las restricciones para el conjunto
de escenarios de las perturbaciones no medidas.

Observación 5. La formulación a la que se llega en el Problema (4.2) comparte cierta similitud con la
formulación propuesta por Kookos [8], donde los valores de consigna de las variables controladas varían
en el tiempo y se calculan como funciones polinómicas de las perturbaciones medidas. Los coeficientes
de las funciones polinomiales se incluyen como variables de decisión en el problema de optimización.
El Problema (4.2), por otra parte, calcula los valores de consigna óptimos para cada realización de
las perturbaciones medidas discretizadas. Por lo tanto, la formulación aquí propuesta imita lo que
normalmente hace la capa RTO, que es calcular los valores de consigna óptimos para los controladores
de la capa inferior en función de los valores de las perturbaciones medidas o las estimaciones de los
parámetros del modelo.
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4.3 Selección de Estructuras de Control Basada en Regiones de
Restricciones Activas

En esta sección, el método de selección de estructuras de control dado por Problema (3.1) se amplía
para incluir información sobre las regiones de restricciones activas. Se consideran dos formulaciones
alternativas: (i) utilizar una estructura de control invariante con diferentes valores de consigna para
cada región de restricciones activas, y (ii) usar diferentes estructuras de control y valores de consigna
para cada región de restricciones activas. Se supone disponible una capa de control supervisor que
identifica la región de restricciones activas actual y cambia la estructura de control y/o los valores de
consigna, como se indica en la Figura 4.2.
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Controlador 
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Figura 4.2: Sistema de dos capas con identificación de la región de restricciones activas.

4.3.1 Regiones de Restricciones Activas

Comenzaremos por definir los conceptos de superficie de las restricciones activas y región de
restricciones activas en el espacio de las perturbaciones.

Definición 3 (Superficie de una restricción activa). Para una restricción dada g(u,d) ≤ 0 la superficie
de la restricción, denotada por Sg, es la superficie en el espacio de las perturbaciones que separa las
regiones donde la restricción se encuentra activa en el punto de operación óptimo de las regiones donde
la restricción se encuentra inactiva en el punto de operación óptimo.

Matemáticamente, la superficie de una restricción activa se puede definir de la siguiente manera:

Sg = {d ∈ D : g(u⋆(d),d) = 0, ∀ϵ > 0 ∃ δ ∈ Bϵ(d) tal que g(u⋆(δ), δ) < 0},

donde Bϵ(d) = {δ ∈ Rnd : ∥δ − d∥ ≤ ϵ} es el entorno-ϵ de d.

Definición 4 (Región de restricciones activas). Una región de restricciones activas Da ⊆ D es la
región en el espacio de las perturbaciones para la cual la operación óptima involucra un conjunto de
restricciones activas dado Aa.

En términos matemáticos, la región de restricciones activas Da se puede definir de la siguiente
manera:

Da = {d ∈ D : A(u⋆(d)) = Aa}

Las diferentes regiones de restricciones activas están separadas por las superficies de restricciones
activas. Suponiendo que hay un total de nr regiones de restricciones activas diferentes, el conjunto
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de las perturbaciones D se puede descomponer como D = D1 ∪ D2 ∪ . . . ∪ Dnr , con Di ∩ Dj = ∅,
para i ̸= j. Las regiones de restricciones activas se pueden encontrar aproximadamente resolviendo
el Problema (2.5) sobre una cuadrícula definida de escenarios de las perturbaciones. El conjunto de
perturbaciones discretizadas D se puede descomponer como D = D1∪D2∪ . . . ∪Dna

, con Di∩Dj = ∅,
para i ̸= j, donde Da incluye los escenarios de perturbaciones discretas en D correspondientes a la
región de restricciones activas Da, para a = 1, . . . , na. Notar que na ≤ nr ya que la discretización
podría no capturar todas las regiones de restricciones activas existentes.

Ejemplo 6. Como ejemplo, consideremos el caso de un problema de optimización con 2
perturbaciones, d = [d1, d2]

T, y tres restricciones g = [g1, g2, g3]
T. Consideremos un conjunto de

perturbaciones de tipo caja para D que se discretiza en D usando una cuadrícula uniforme que
comprende N = 7 × 7 escenarios de perturbaciones. En la Figura 4.3 se ilustra un ejemplo con
cuatro regiones de restricciones activas diferentes. Los conjuntos activos correspondientes se sintetizan
en la Tabla 4.1. La superficie de restricción Sg2 separa la región II de las regiones I y III, mientras
que la superficie de restricción Sg3 separa la región III de las regiones I y II. Ambas superficies de
restricción coinciden en la línea que separa las regiones II y III. De hecho, esta línea que separa las
regiones II y III corresponde a una región activa IV. Nótese también que la superficie de restricción
entre las regiones I y II pertenece a la región II, mientras que la superficie de restricción entre las
regiones I y III pertenece a la región III.

I

II

III

IV

d1,1 d1,7 d1

d2

d2,7

d2,1

min
u

J(u,d)

s.t. g1(u,d) ≤ 0,

g2(u,d) ≤ 0,

g3(u,d) ≤ 0.

Figure 2: Active constraints regions in Example 1. The active constraints are g1 in region I,
g1 and g2 in region II, g1 and g3 in region III, and g1, g2 and g3 in region IV.

Table 1: Active sets in Example 1.

AI AII AIII AIV

g1 1 1 1 1
g2 0 1 0 1
g3 0 0 1 1

14

(a)

mı́n
u

J(u,d)

g1(u,d) ≤ 0,

g2(u,d) ≤ 0,

g3(u,d) ≤ 0.

(b)

Figura 4.3: Regiones de restricciones activas en el Ejemplo 6. Las restricciones activas son g1 en la
región I, g1 y g2 en la región II, g1 y g3 en la región III, y g1, g2 y g3 en la región IV.

Tabla 4.1: Conjuntos de Restricciones Activas en Ejemplo 6.
AI AII AIII AIV

g1 1 1 1 1
g2 2 2
g3 3 3

4.3.2 Estructura de Control con Valores de Consigna Variables

La idea es seleccionar la estructura de control óptima que sea factible para todas las regiones de
restricciones activas, con la ventaja de cambiar los valores de consigna cuando se detecta una región de
restricciones activas diferente. Este problema introduce nuevas variables continuas (valores de consigna
para cada región de restricciones activas) al problema MINLP original (3.1). El problema se puede
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formular de la siguiente manera:

mı́n
z, rsp

a

E
d∈D

{
J(u,d)

}
s.t. r(z,u,y(u,d)) = rsp

a (z), ∀ d ∈ Da, a = 1, ..., nr

yL ≤ y(u,d) ≤ yU,

uL ≤ u ≤ uU,

(4.4)

El mismo se discretiza en el espacio de perturbaciones para obtener la siguiente aproximación :

mı́n
z, rsp

a

N∑
k=1

pkJ(uk,dk)

s.t.


r(z,uk,y(uk,dk)) = rsp

a (z),
yL ≤ y(uk,dk) ≤ yU,
uL ≤ uk ≤ uU

 ∀ dk ∈ Da,
a = 1, . . . , na.

(4.5)

donde rsp
a son los valores de consigna para cada una de las na regiones de restricciones activas para

la estructura de control fija definida por z para todas las regiones.

4.3.3 Estructura de Control Variable con Valores de Consigna Variables

El problema de encontrar una estructura de control óptima y valores de consigna óptimos para cada
región de restricciones activas se puede formular de la siguiente manera:

mı́n
za, rsp

a

E
d∈D

{
J(u,d)

}
s.t. ra(za,u,y(u,d)) = rsp

a (za), ∀ d ∈ Da, a = 1, ..., nr

yL ≤ y(u,d) ≤ yU,

uL ≤ u ≤ uU,

(4.6)

Con su versión aproximada al discretizar las perturbaciones:

mı́n
za, rsp

a (za)

N∑
k=1

pkJ(uk,dk)

s.t.


ra(za,uk,y(uk,dk)) = rsp

a (za),
yL ≤ y(uk,dk) ≤ yU,
uL ≤ uk ≤ uU

 ∀ dk ∈ Da,
a = 1, . . . , na.

(4.7)

donde za es la estructura de control y rsp
a son los valores de consigna para la región de restricciones

activas a, para a = 1, . . . , na.

Tenga en cuenta que resolver el Problema (4.7) es equivalente a encontrar una estructura de control
óptima y valores de consigna óptimos para cada región de restricciones activas de forma independiente.

62



4.4. Formulación General para la Selección de Estructuras de Control en Sistemas con Optimización
en Tiempo Real

4.4 Formulación General para la Selección de Estructuras de Control
en Sistemas con Optimización en Tiempo Real

En esta sección, presentamos una formulación generalizada del problema de selección de estructuras
de control que incluye las diferentes estrategias discutidas en la Secciones 4.2 y 4.3, y permite su
combinación. La formulación generalizada incluye las siguientes características:

Contempla las diferentes regiones de restricciones activas.

Clasificación de las perturbaciones como medibles o no medibles.

Valores de consigna variables basados en los valores de las perturbaciones medidas y el
conocimiento de las regiones de restricciones activas.

Estructuras de control variables para cada región de restricciones activas.

El problema de selección de estructura de control generalizado se puede escribir como:

mı́n
za, rsp

a (za,d̂)
E

[d̂;d̃]∈D

{
J(u, d̂, d̃)

}
s.t. ra(za,u,y(u, d̂, d̃)) = rsp

a (za, d̂), ∀ [d̂; d̃] ∈ Da, a = 1, ..., nr

yL ≤ y(u, d̂, d̃) ≤ yU,

uL ≤ u ≤ uU,

(4.8)

Al igual que en los problemas anteriores, se plantea la discretización del espacio de perturbaciones
para obtener una aproximación:

mı́n
za, rsp

a (za,d̂)

N̂∑
k=1

Ñ∑
l=1

pk,lJ(uk,l, d̂k, d̃l)

s.t.


ra(za,uk,l,y(uk,l, d̂k, d̃l)) = rsp

a (za, d̂k),

yL ≤ y(uk,l, d̂k, d̃l) ≤ yU,
uL ≤ uk,l ≤ uU

 ∀ [d̂k; d̃l] ∈ Da,
a = 1, . . . , na.

(4.9)

Las diferentes alternativas para la selección de estructuras de control se pueden obtener simplificando
el Problema (4.9) o, alternativamente, agregando restricciones adicionales, como se describe a
continuación:

Una estructura de control invariante para todas las regiones de restricciones activas se impone
mediante las restricciones::

z1 = z2... = zna = z (4.10)

Las variables controladas y las variables manipuladas son invariantes para todas las regiones
de restricciones activas, pero los valores de consigna pueden cambiar en función de las
perturbaciones medidas para las diferentes regiones. El uso de (4.10) como única restricción
adicional, implica una combinación del método BO + RTO de la Subsección 4.2 y la política de
valores de consigna variantes para cada región de restricciones activas de la Subsección 4.3.2.

Una estructura de control invariante y valores de consigna variantes en función de las
perturbaciones medidas (método BO + RTO de la Subsección 4.2). Además de (4.10), se agregan
las siguientes restricciones:

rsp
1 (z1, d̂k) = rsp

2 (z2, d̂k) = · · · = rsp
na
(zna , d̂k) = rsp(z, d̂k) (4.11)
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Una estructura de control invariante con valores de consigna variantes para cada región de
restricciones activas (la estrategia de la Subsección 4.3.2). Además de (4.10), se agregan las
siguientes restricciones:

rsp
a (za, d̂k) = rsp

a (z), a = 1, . . . , na. (4.12)

Estructura de control y valores de consigna variantes para cada región de restricciones activas
(la estrategia de la Subsección 4.3.3).

rsp
a (za, d̂k) = rsp

a (za), a = 1, . . . , na. (4.13)

4.4.1 Estrategia de Solución del Problema General de Selección de Estructuras
de Control con Optimización en Tiempo Real

El Problema (4.9) debe reformularse de modo que se pueda resolver utilizando software y solvers
comerciales. El desarrollo se presentará para las estructuras de control clásicas, para ello, se define el
vector de variables binarias za que determina la estructura de control para la región de restricciones
activas a, y los valores de consigna correspondientes rsp

a para todas las variables de entrada y salida
como:

za =

[
zOa
zIa

]
, zOa ∈ Bny , zIa ∈ Bnu , (4.14)

rsp
a (d̂) =

[
ysp
a (d̂)

usp
a (d̂)

]
, ysp

a ∈ Rny , usp
a ∈ Rnu , (4.15)

donde zOa y zIa corresponden a las variables de entrada y salida, respectivamente. Se selecciona una
variable de salida como variable controlada si el elemento binario correspondiente en zOa es igual a uno,
mientras que una variable de entrada se selecciona como variable manipulada si el elemento binario
correspondiente en zIa es igual a cero.

Como se mencionó anteriormente, el conjunto de perturbaciones D esta determinado por
restricciones de tipo caja D = {d ∈ Rnd : dL ≤ d ≤ dU}. A su vez, el conjunto de perturbaciones
discretizadas D consiste en una grilla multidimensional generada a partir de la discretización uniforme
de cada perturbación di en el intervalo [dLi , d

U
i ], para i = 1, . . . , nd.

Sea Ni la dimensión de la discretización de la perturbación di, entonces la cantidad total de
escenarios en D esta dado por N = N1 ×N2 × · · · ×Nnd

. Recuerde también que las perturbaciones se
dividen en perturbaciones medidas y no medidas como d = [d̂; d̃] = [d̂1, d̂2, . . . , d̂nd̂

, d̃1, . . . , d̃nd̃
]T, con

nd = nd̂ + nd̃.

Para cada variable de entrada y salida, la formulación general debe calcular valores de consigna
óptimos independientes para cada región de restricciones activas. Para ello, introduciremos las matrices
de identificación de regiones Ra ∈ BN1×N2×···×Nnd , a = 1, . . . , na. Las entradas de Ra son todos los
escenarios discretos de las perturbaciones que se encuentran en D. La matriz Ra informa qué valores
de las perturbaciones están asociados con una región de restricciones activas determinada. La entrada
de Ra correspondiente a una perturbación [d̂k; d̃l] ∈ Da es igual a uno, mientras que la entrada de Ra

correspondiente a una perturbación [d̂k; d̃l] /∈ Da es igual a cero. La Figura 4.4 ilustra la construcción
de la matriz Ra para la Región I del Ejemplo 6, en un espacio de perturbaciones bidimensional.

Usamos la notación Ra(d̂k; d̃l) ∈ {0, 1} para denotar la entrada de Ra correspondiente a la
perturbación [d̂k; d̃l]. De esta manera, los valores de consigna para un escenario de perturbación
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nd = n
d̂
+ n

d̃
.

For each input and output variable, the generalized formulation must compute inde-

pendent optimal setpoint values for each active constraint region. For this purpose, we

introduce the region identification matrices Ra ∈ B
N1×N2×···×Nnd , a = 1, . . . , na. The entries

of Ra are all the discrete disturbance scenarios in D. Ra informs which disturbance values

are associated with a given active constraint region. The entry of Ra corresponding to a

disturbance [d̂k; d̃l] ∈ Da is equal to one, while the entry of Ra corresponding to a distur-

bance [d̂k; d̃l] /∈ Da is equal to zero. Figure 4 illustrates the construction of matrix Ra for

the Region I of Example 1, in the 2-dimensional disturbance space.

I

II

III

d1,1 d1,7 d1

d2

d2,7

d2,1

R1 =





















1 1 1 1 1 0 0
1 1 1 1 1 0 0
1 1 1 1 1 0 0
1 1 1 1 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0





















Figure 4: Active constraint region identification and decomposition.

We use the notation Ra(d̂k; d̃l) ∈ {0, 1} to denote the entry of Ra corresponding to

the disturbance [d̂k; d̃l]. This way, the SP values for a given disturbance scenario can be

computed as:

rsp(d̂k, d̃l) =
na
∑

a=1

Ra(d̂k, d̃l)r
sp
a (za, d̂k), (18)

which allows computing SP values as a function of the measured disturbances for each of

the identified active constraint regions.

19
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




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



1 1 1 1 1 0 0
1 1 1 1 1 0 0
1 1 1 1 1 0 0
1 1 1 1 1 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0
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
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
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(b)

Figura 4.4: Construcción de la matriz de regiones activas

particular pueden obtenerse como:

rsp(d̂k, d̃l) =

na∑
a=1

Ra(d̂k, d̃l)r
sp
a (za, d̂k), (4.16)

lo cual permite calcular los valores de consigna en función de las perturbaciones medidas para cada
una de las regiones de restricciones activas identificadas.

Ejemplo 7. Para ilustrar la forma de la ecuación (4.16), consideremos un problema con dos variables
de entrada, u = [u1, u2]

T, tres variables de salida medibles, y = [y1, y2, y3]
T, y dos perturbaciones no

medibles, d = d̃ = [d1, d2]
T. Para un problema de optimización dado, supongamos que la discretización

de las perturbaciones y las regiones de restricciones activas son las indicadas en la Figura 4.4. Por lo
tanto, tenemos na = 3, ya que la región IV no es capturada por la discretización. Suponga que para
la región I tenemos z1 = [1, 0, 0, 0, 1]T, lo cual significa que para la región I estamos controlando la
salida y1 usando la variable manipulada u1, mientras que u2 se fija a un valor óptimo. Por lo tanto,
tenemos r1 = [y1, u2]

T y rsp1 = [ysp1 , usp2 ]T. Ahora supongamos que queremos evaluar los valores de
consigna que se aplicarán para los valores de perturbación (d1,4, d2,4). Para este punto, tendremos
R1(d1,4, d2,4) = R1(4, 4) = 1, mientras que R2(d1,4, d2,4) = R3(d1,4, d2,4) = 0. Por lo tanto, la ecuación
(4.16) nos dice que, para estos valores de las perturbaciones, debemos aplicar los valores de consigna
correspondientes a la región I, es decir rsp = rsp1 , y no los correspondientes a las regiones II o III.

De manera similar, la estructura de control para un escenario de perturbación dado viene dada por:

z(d̂k, d̃l) =

na∑
a=1

Ra(d̂k, d̃l)za. (4.17)

Ahora estamos en condiciones de proporcionar la reformulación del Problema (4.9), que se puede
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escribir como:

mı́n
za, rsp

a (za,d̂)

N̂∑
k=1

Ñ∑
l=1

pk,lJ(uk,l, d̂k, d̃l) (4.18a)

s.t.
ny∑
i=1

zOi,a +

nu∑
j=1

zIj,a = nu, a = 1, . . . , na, (4.18b)

yLi z
O
i,a ≤ yspi,a,k ≤ yUi z

O
i,a, i = 1, . . . , ny, a = 1, . . . , na, (4.18c)

uLj z
I
j,a ≤ uspj,a,k ≤ uUj z

I
j,a, j = 1, . . . , nu, a = 1, . . . , na, (4.18d)

yspi,k,l =

na∑
a=1

Ra,k,ly
sp
i,a,k, i = 1, . . . , ny, (4.18e)

uspj,k,l =

na∑
a=1

Ra,k,lu
sp
j,a,k, j = 1, . . . , nu, (4.18f)

zOi,k,l =

na∑
a=1

Ra,k,lz
O
i,a, i = 1, . . . , ny, (4.18g)

zIj,k,l =

na∑
a=1

Ra,k,lz
I
j,a, j = 1, . . . , nu, (4.18h)

yLi (1− zOi,k,l) + yspi,k,l ≤ yi(uk,l, d̂k, d̃l) (4.18i)
≤ yUi (1− zOi,k,l) + yspi,k,l, i = 1, . . . , ny,

uLj (1− zIj,k,l) + uspj,k,l ≤ uj,k,l (4.18j)
≤ uUj (1− zIj,k,l) + uspj,k,l, j = 1, . . . , nu,

∀ [d̂k; d̃l] ∈ D.

La función objetivo en (4.18a) consiste en minimizar un costo promedio ponderado para los
escenarios de perturbación considerados, donde pk,l son los pesos para cada escenario de perturbación.
La ecuación (4.18b) restringe el número total de variables de salida controladas y variables de entrada
fijas para que coincida con el número total de variables de entrada. Por medio de (4.18c) y (4.18d), los
valores de consigna de las variables para cada región a están restringidos por sus valores límite cuando
las variables son seleccionadas, o en caso contrario se fijan arbitrariamente en cero. Las ecuaciones
(4.18e) a (4.18h) hacen uso de la información de la región de restricciones activas identificada y definen
la estructura de control y los valores de consigna correspondientes para el proceso, de acuerdo con los
valores de las perturbaciones. Las ecuaciones (4.18i) y (4.18j) obligan a las variables a coincidir con
sus valores de consigna cuando se seleccionan, o a respetar sus valores límites cuando no se seleccionan.

Observación 6. Si bien el cálculo de los valores de consigna óptimos en función de las perturbaciones
medidas se puede aplicar resolviendo el Problema de RTO (4.3), las formulaciones basadas en regiones
de restricciones activas requieren el bloque de identificación esquematizado en la Figura 4.2. La
correcta identificación en línea de las regiones de restricciones activas no es trivial sin el conocimiento
de las perturbaciones no medidas. Sin embargo, al considerar la posibilidad de variar la estructura de
control para cada región de restricciones activas, es posible evaluar cuánto se puede ganar en términos
de optimalidad al cambiar la estructura de control. Si para una aplicación en particular la ganancia es
significativa, se pueden diseñar controladores tipo override y bloques lógicos basados   en el conocimiento
de las posibles regiones de restricciones activas, como se propone en Reyes-Lúa y Skogestad [42]. El
diseño del bloque de identificación de la región activa en la Figura 4.2 es un tema de investigación en
sí mismo y cae fuera del alcance de esta tesis. En la Subsección 4.6.4 se proporciona un compendio
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de la literatura sobre métodos para cambiar la estructura de control cuando cambian las restricciones
activas.

4.5 Aproximación como un Problema MIQP

En general, los problemas MINLP son difíciles de resolver en presencia de no linealidades y
no convexidades. Similar al Problema (3.4), la fuente de no linealidades y no convexidades en el
Problema (4.9), y en el Problema reformulado (4.18), proviene de las funciones J(u,d) y yi(u,d),
i = 1, . . . , ny. Para tratar esta dificultad, el Problema (3.4) fue aproximado como un MIQP en la
Sección 4.2 y se puede aplicar el mismo enfoque para aproximar el Problema (4.18) como un MIQP.
Para este propósito, las funciones J(uk,l, d̂k, d̃l) y yi(uk,l, d̂k, d̃l) en el Problema (4.18) se reemplazan
por las siguientes aproximaciones:

J̃(uk,l, d̂k, d̃l) =
∂J

∂u

∣∣∣
k,l
δuk,l +

1

2
δuT

k,lHk,lδuk,l (4.19a)

ỹi(uk,l, d̂k, d̃l) = yi,k,l +
∂yi
∂u

∣∣∣
k,l
δuk,l, i = 1, . . . , ny, (4.19b)

donde ∂J
∂u

∣∣∣
k,l

y ∂yi
∂u

∣∣∣
k,l

son evaluadas en la solución optima u⋆(d̂k, d̃l) del Problema (2.5), y yi,k,l =

yi(u
⋆(d̂k, d̃l), d̂k, d̃l). La matriz Hk,l es una aproximación positiva definida de la matriz Hessiana de

la función Lagrangiana evaluada en u⋆(d̂k, d̃l). Además, las siguientes restricciones deben agregarse
al Problema (4.18):

uk,l = u⋆(d̂k, d̃l) + δuk,l, ∀ [d̂k; d̃l] ∈ D. (4.20a)

Los pasos necesarios para aproximar el Problema (4.18) como un MIQP pueden resumirse de la
siguiente manera:

(i) Para todos los escenarios de perturbación [d̂k; d̃l] ∈ D, resolver el Problema NLP (2.5) a fin de
obtener los valores de entrada óptimos u⋆(d̂k, d̃l) e identificar las restricciones activas asociadas
a las perturbaciones [d̂k; d̃l].

(ii) Evaluar yi,k,l y ∂yi
∂u

∣∣∣
k,l

para i = 1, . . . , ny, ∂J
∂u

∣∣∣
k,l

, y la aproximación de la matriz Hessiana Hk,l,

en u⋆(d̂k, d̃l), para todos los escenarios de perturbación [d̂k; d̃l] ∈ D.

(iii) Identificar las distintas regiones de restricciones activas y construir las matrices Ra, para
a = 1, . . . , na.

(iv) Reemplazar J(uk,l, d̂k, d̃l) y yi(uk,l, d̂k, d̃l) en el Problema (4.18) por las aproximaciones (4.19a)
y (4.19b), respectivamente. Agregar las restricciones (4.20) al Problema (4.18).

Una vez que se obtiene la estructura de control z⋆ como la solución a la aproximación MIQP
del Problema (4.18), es importante reevaluar los valores óptimos correspondientes de los valores de
consigna, lo cual se hace fijando z⋆ en el Problema (4.18), y resolviendo el Problema (4.18) como
un problema NLP a fin de reevaluar los valores de consigna (o verificar los valores encontrados por
la aproximación). Para una mejor precisión, este NLP se puede resolver utilizando una discretización
más fina del espacio de perturbaciones que la utilizada en el problema de selección de estructura de
control.
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4.6 Consideraciones Adicionales

4.6.1 Límites en la Matriz de Ganancias Relativas

En el capítulo anterior se agregaron variables adicionales y restricciones lineales al Problema (3.4)
para definir un límite superior y un límite inferior en los elementos de la matriz de ganancias relativas
(RGA). Esto asegura que, para la estructura de control óptima seleccionada, exista un emparejamiento
entre entre las variables manipuladas y las variables controladas con un grado aceptable de interacción
para la implementación de controladores descentralizados. Las mismas variables y restricciones
adicionales también se pueden agregar al Problema (4.18).

4.6.2 Múltiples Soluciones

Cualquiera de los problemas de selección de estructura de control formulados podría tener más de
una estructura de control con el mismo costo óptimo. Para detectar la presencia de múltiples soluciones
óptimas sugerimos eliminar la estructura de control óptima dada por el algoritmo de optimización
agregando un corte entero, y re-optimizando hasta que la solución óptima obtenida tenga un costo
mayor. A continuación, se puede seleccionar una estructura de control entre las múltiples soluciones
en función de otros criterios.

4.6.3 Control Indirecto de Restricciones Activas

Asumimos que todas las variables restringidas son variables medidas (ya sea porque son directamente
medibles o porque son funciones conocidas de las variables medidas). Por lo tanto, en nuestra
formulación, cualquiera de las variables de salida restringidas se puede seleccionar como una variable
controlada. Uno esperaría que si una restricción de salida dada, por ejemplo yA ≤ yUA , está activa
(para todo el conjunto de perturbaciones o en una región activa determinada), entonces la variable
de salida correspondiente yA se seleccionará como variable controlada con su valor de consigna igual
al valor límite óptimo, es decir, con yspA = yUA . Sin embargo, según el modelo, podría ser equivalente
que el solver de optimización elija controlar otra variable de modo que yA esté indirectamente activa.
Esto es lo que llamamos control indirecto de restricciones activas. Por ejemplo, suponga que el modelo
incluye la ecuación f(yA, yB) = 0. Entonces se podría fijar yB en un valor de consigna dado yspB de
manera que a través de la ecuación f tengamos yA = yUA . Para el solver, es equivalente en términos
de costo económico controlar yA o yB. Sin embargo, en la práctica, donde el error de modelado, las
perturbaciones y los transitorios dinámicos siempre están presentes, controlar yB podría significar que
la restricción sobre yA esté siendo violada todo el tiempo, para todo el rango de perturbaciones. Debido
a ello, por lo general buscamos evitar controlar en forma indirecta las restricciones activas.

Para verificar si hay restricciones activas que están siendo controladas indirectamente, sugerimos
simular la planta controlada para todos los escenarios de perturbaciones discretas utilizando la
estructura de control óptima obtenida y observar los valores que alcanzan las distintas variables,
o verificar los valores de los multiplicadores de Lagrange (en caso de que los proporcione el solver) en
las soluciones óptimas.

4.6.4 Identificación de las Regiones de Restricciones Activas

El bloque de identificación de las regiones activas en la Figura 4.2 es una capa de control supervisor
que identifica la región de restricciones activas actual y cambia la estructura de control y/o los valores
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de consigna en consecuencia. La idea de cambiar la estructura de control o los valores de consigna
cuando las restricciones activas cambian bajo el efecto de perturbaciones no es nueva (ver por ejemplo
Maarleveld y Rijnsdorp [40], Arkun y Stephanopoulos [41]). Sin embargo, como se señaló recientemente
en Reyes-Lúa y Skogestad [42], todavía hay escasas investigaciones realizadas sobre procedimientos de
diseño sistemático de una capa de control supervisor utilizando control avanzado para este propósito.
En Reyes-Lúa y Skogestad [42] se identifican tres tipos de casos de conmutación: cambio de variable
controlada por otra variable controlada; cambio de variable manipulada por otra variable manipulada;
y cambio de variable de entrada fija por una variable de salida controlada. Para cada caso, los autores
proponen pautas para construir la capa de control de supervisor basada en controles override y bloques
lógicos. Las ventajas de este enfoque son que no requiere ejecutar problemas de optimización en línea
y que no identifica explícitamente la región activa actual.

La conmutación según las restricciones activas que utilizan las estrategias clásicas de control
avanzado, tales como los controladores override, el control de rango dividido y los selectores lógicos
máximo/mínimo, puede ser una solución útil para procesos simples, con solo un número reducido de
regiones de restricciones activas diferentes. Sin embargo, el diseño requiere un estudio sistemático y
calificado del proceso (alto conocimiento heurístico), y para procesos de mediana a gran escala, la
complejidad final de la estrategia de cambio de restricciones controladas puede hacer que el método
sea difícil de implementar.

En Manum y Skogestad [9] se presenta una estrategia alternativa para la identificación en línea de
regiones de restricciones activas. La idea en dicho trabajo es identificar cambios en la región de las
restricciones activas basándose en los valores de las variables controladas y manipuladas, y seleccionar
las variables controladas en cada región mediante el método del espacio nulo [30], como combinaciones
lineales de las variables de entrada y salida. Los autores hacen un paralelismo con el concepto de función
afín por partes (PWA, del inglés piecewise affine) utilizado en MPC explícito [76]. Para problemas
cuadráticos, muestran que es posible obtener una función descriptiva PWA para monitorear (en estado
estacionario) los cambios de la región de restricciones activas.

Hay muy poca investigación en la literatura sobre la identificación en línea de regiones de
restricciones activas, y no es intención resolver este desafiante problema en esta tesis.

4.6.5 Control de Restricciones Activas

Cuando hay restricciones activas para todos los escenarios de perturbación, los problemas MINLP
(3.4) y (4.2) normalmente seleccionan controlar estas restricciones activas en sus valores límite óptimos.
Como se menciona en la Subsección 4.6.3, se debe tener la precaución de evitar el control indirecto de
las restricciones activas. Por supuesto, si se sabe a priori que una restricción está activa para todo el
conjunto de perturbaciones D, entonces dicha restricción se puede fijar directamente, reduciendo así
el tamaño combinatorio del problema.

Por otro lado, las formulaciones para la selección de estructuras de control basadas en regiones de
restricciones activas, estudiadas en la Sección 4.3, ya usan información de las regiones de restricciones
activas, que se obtiene al resolver el Problema (2.5) sobre la grilla seleccionada de escenarios de
perturbación. Esta información se puede utilizar para controlar directamente las restricciones activas:

En el caso del Problema 4.5, para el cual la estructura de control es invariante, proponemos
controlar directamente las restricciones que están activas en todas las regiones.

En el caso del Problema 4.7, para el cual se permite que la estructura de control cambie en cada
región, proponemos controlar las restricciones activas en cada región.
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4.6.6 Dificultad Dimensional

El limitante de la dimensionalidad es un desafío común para todos los problemas de selección de
estructuras de control basados   en optimización. Los problemas formulados en el presente capítulo
pueden resultar difíciles de resolver para problemas de gran escala con un número significativo de
perturbaciones y variables manipuladas/controladas. Afortunadamente, a menudo es posible revelar la
estructura de control óptima utilizando una discretización gruesa de las perturbaciones. Por ejemplo,
en el caso de un modelo lineal del proceso, incluir solo los valores extremos de las perturbaciones
es suficiente para garantizar la factibilidad para todo el rango de perturbaciones. Si se utiliza una
discretización gruesa en una formulación MINLP, recomendamos volver a calcular los valores de
consigna resolviendo el problema de los márgenes de seguridad para la estructura de control óptima
obtenida.

Los métodos basados   en la identificación en línea de las regiones de restricciones activas están
claramente limitados a los casos en los que el número de regiones de restricciones activas es bajo
(manejable).

La aproximación propuesta por el MIQP de la Sección 4.5 también ayuda en los casos en que la
formulación MINLP es difícil de resolver debido al tamaño del problema o debido a la presencia de no
linealidades y no convexidades.

4.6.7 Estructuras de Control de Combinaciones Lineales de Variables

En general, sería posible disminuir aún más la pérdida de optimalidad seleccionando como variables
controladas combinaciones lineales de las variables de entrada y salida, como se hace en la literatura
sobre control auto optimizante y como se presentó en el Capítulo 3. Sin embargo, el enfoque en
este capítulo es el de seleccionar la estructura de control clásica óptima. El problema de seleccionar
una estructura de control de combinaciones lineales óptimas permitiendo cambios en la estructura de
control y en los valores de consigna puede representar un tema de investigación futura.

4.7 Resultados de Simulación

4.7.1 Sistema Lineal

Consideramos el sistema lineal propuesto en la Sección 3.5.1 con algunos cambios. El comporta-
miento de la planta en estado estacionario se modela como:

y(u,d) = ys − Asu− Dsd,

con,

As =

 −1.00 1.00
−1.00 −1.00
−1.60 0.24

 , ys =

−0.35
−1.00
−1.10

 ,

Ds =

−0.2702 0 0
0 0.3003 0
0 0 −0.3809

 , d =

[
d̃

d̂

]
,

Este sistema posee dos variables de entrada u = [u1, u2]
T, tres variables medibles de salida

y = [y1, y2, y3]
T, dos perturbaciones no medibles d̃ = [d̃1, d̃2]

T, y una perturbación medible d̂.
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La función objetivo a ser maximizada es J(u) = 6.85u1 + 2.95u2, y se deben respetar restricciones en
las entradas y en las salidas. El problema de optimización se puede escribir como:

máx
u

6.85u1 + 2.95u2

s.t. y(u,d) ≤ 0,

0 ≤ u1, u2 ≤ 1.

(4.21)

Tenga en cuenta que Ds es una matriz diagonal, lo que significa que las salidas se ven afectadas
independientemente por cada perturbación. El valor nominal de las perturabaciones es cero, es decir,
d̃n = 0 y d̂n = 0. Asumimos que las perturbaciones se encuentran uniformemente distribuidas en los
siguientes rangos: d̃1 ∈ [−1, 1], d̃2 ∈ [−1, 1], d̂ ∈ [−0.75, 0.75]. Los mapas de contorno del Problema
(4.21) se muestran en la Figura 4.5. La región operativa factible para los valores nominales de
las perturbaciones está sombreada en verde. Los límites de las restricciones sobre las variables de
salida se representan con líneas azules continuas. El punto a corresponde al óptimo nominal, es decir,
a = u⋆(d̃n, d̂n). En este punto, las restricciones sobre y1 y y2 están activas. Sin embargo, cuando
las perturbaciones ingresan al sistema (flechas en la Figura 4.5), el conjunto de restricciones activas
puede cambiar según como se muevan los límites de las restricciones de salida (las líneas discontinuas
azules). El punto b es la solución óptima para el problema de los márgenes de seguridad a lazo abierto.
Este punto operativo conservador representa la mejor solución a lazo abierto para el peor escenario de
perturbación d̃ = [1,−1]T.

Note that Ds is a diagonal matrix, which means that the outputs are affected independently

by each disturbance. The nominal values of the disturbances are zero, that is, d̃n = 0

and d̂n = 0. We assume the disturbances are uniformly distributed in the following ranges:

d̃1 ∈ [−1, 1], d̃2 ∈ [−1, 1], d̂ ∈ [−0.75, 0.75]. The contour maps of Problem (23) are shown in

Figure 5. The feasible operating region for the nominal disturbances is shaded in green. The

boundaries of the output constraints are represented in solid blue lines. Point a corresponds

to the nominal optimum, that is, a = u⋆(d̂n, d̃n). At this point, the constraints on y1 and

y2 are both active. However, when disturbances enter the system (arrows in Figure 5) the

active set might change as the boundaries of the output constraints move within the blue

dashed lines, according to the value of the perturbations. Point b is the optimal solution

to the open-loop back-off problem. This conservative operating point represents the best

open-loop solution for the worst-case disturbance scenario of d̃ = [1,−1]T.
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Figure 5: Contour map for the linear system. Green area: feasible region for the nomi-
nal disturbances; Thick blue solid lines: location of the output constraint bounds for the
nominal disturbance values; Dashed lines: output constraint bounds for the extreme values
of the disturbances; Dotted lines: contour lines of the objective function; Point a: nominal
optimum; Point b: solution to the open-loop steady-state backoff problem. The arrows show
how the constraint boundaries shift by increasing the values of disturbances di, i = 1, 2, 3,
from the nominal value to the extreme value.
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Figura 4.5: Mapa de contorno del sistema lineal. Área verde: región factible para los valores nominales
de las perturbaciones; Líneas sólidas azules gruesas: ubicación de los límites de las restricciones de
salida para los valores nominales de las perturbaciones; Líneas discontinuas: límites de las restricciones
sobre las variables de salida para los valores extremos de las perturbaciones; Líneas punteadas: líneas
de nivel de la función objetivo; Punto a: óptimo nominal; Punto b: solución al problema de los
márgenes de seguridad en estado estacionario a lazo abierto. Las flechas muestran cómo se desplazan
los límites de las restricciones al aumentar los valores de las perturbaciones di, i = 1, 2, 3, desde el
valor nominal hasta el valor extremo.

Para este sistema lineal, el Problema (4.18) es un MILP, que resolvemos en GAMS usando el
solver CPLEX. Se adopta una discretización de grilla uniforme del conjunto de perturbaciones con
d̃1,l ∈ {−1 : 0.5 : 1}, d̃2,l ∈ {−1 : 0.5 : 1}, y d̂k ∈ {−0.75 : 0.375 : 0.75}. Como en este ejemplo
las restricciones son lineales en u y d, sería suficiente considerar solo los valores extremos de las
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Figure 6: BO formulation applied to the linear system. Left Plot. Black line: Operating line
for CS3; Red Point: nominal operating point for CS3. Right Plot. Blue area: Operating
region for CS1; Blue Point: nominal operating point for CS1.

y2 with zero backoff, that is, with ysp2,k = 0 for all discrete scenarios k of the measured

disturbance d̂. This corresponds to the control structure CS1 in Table 2, for which the

corresponding average profit is Jav = 4.8305. The operating region for CS1 and the nominal

operating point are shown in the left plot of Figure 7. The right plot of Figure 7 shows

the operating regions corresponding to the extreme values of the measured disturbance.

The optimal setpoint ysp1,q varies linearly with the measured disturbance d̂, as illustrated in

Figure 8.

5.1.4 Comparison Between Both Approaches

In this low-dimensional problem, there are only ten possible control structures, which are

ordered in Table 2 according to their average profit values Jav obtained via the proposed

BO+RTO approach. For each CS, the average profit values obtained with the BO approach

with constant SPs are also shown in Table 2. The best possible average profit for this

problem can be computed by solving Problem (23) for all disturbance scenarios and taking

the average of the optimal profits, which gives J⋆
av = 5.4112. This allows us to evaluate the
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Figure 6: BO formulation applied to the linear system. Left Plot. Black line: Operating line
for CS3; Red Point: nominal operating point for CS3. Right Plot. Blue area: Operating
region for CS1; Blue Point: nominal operating point for CS1.

y2 with zero backoff, that is, with ysp2,k = 0 for all discrete scenarios k of the measured

disturbance d̂. This corresponds to the control structure CS1 in Table 2, for which the

corresponding average profit is Jav = 4.8305. The operating region for CS1 and the nominal

operating point are shown in the left plot of Figure 7. The right plot of Figure 7 shows

the operating regions corresponding to the extreme values of the measured disturbance.

The optimal setpoint ysp1,q varies linearly with the measured disturbance d̂, as illustrated in

Figure 8.

5.1.4 Comparison Between Both Approaches

In this low-dimensional problem, there are only ten possible control structures, which are

ordered in Table 2 according to their average profit values Jav obtained via the proposed

BO+RTO approach. For each CS, the average profit values obtained with the BO approach

with constant SPs are also shown in Table 2. The best possible average profit for this

problem can be computed by solving Problem (23) for all disturbance scenarios and taking

the average of the optimal profits, which gives J⋆
av = 5.4112. This allows us to evaluate the
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(b)

Figura 4.6: Formulación de los márgenes de seguridad aplicada al sistema lineal. Imagen Izquierda.
Línea negra: Línea operativa para CS3; Punto rojo: punto de funcionamiento nominal para CS3.
Imagen Derecha. Área azul: región operativa para CS1; Punto Azul: punto de funcionamiento
nominal para CS1.

perturbaciones para garantizar la operación factible en todo el conjunto de perturbaciones. El problema
de selección de la estructura de control se resolverá utilizando el enfoque de los márgenes de seguridad
con funcional económico promedio, dado por el Problema (3.4), y el problema de los márgenes de
seguridad con optimización en tiempo real, dado por el Problema (4.2).

4.7.1.1 Solución Utilizando el Método de los Márgenes de Seguridad con Costo
Promedio

El enfoque de los márgenes de seguridad de estado estacionario determina la estructura de control
óptima con valores de consigna invariantes. El Problema (3.4) se resuelve considerando la discretización
previamente definida de las tres perturbaciones d̃1, d̃2, and d̂. No se hace distinción entre las
perturbaciones medidas y no medidas, que están incluidas en el vector de perturbaciones d = [d̃; d̂].

La solución obtenida vía optimización consiste en controlar la variable de salida y2 sin margen de
seguridad, es decir, con el valor de consigna ysp2 = 0, y fijando la variable de entrada u1 con un valor
de consigna de usp1 = 0.38975. Esto corresponde a la estructura de control CS3 de la Tabla 4.2, para
la cual el beneficio promedio correspondiente es Jav = 4.470. La línea de operación para CS3 y el
punto de operación nominal se muestran en el gráfico de la izquierda de la Figura 4.6. Para fines de
comparación, el gráfico de la derecha de la Figura 4.6 muestra la región operativa y el punto operativo
nominal obtenido para la estructura de control CS1. Esta solución subóptima consiste en controlar y1
con el el valor de consigna ysp1 = −0.696, es decir, con un margen de seguridad de 0.696, y controlar
y2 con margen de seguridad nulo, es decir, ysp2 = 0.
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Figure 7: BO+RTO formulation applied to the linear system. Left Plot. Blue area:
Operating region for the optimal control structure CS1; Red Point: nominal operating point
for CS1. Right Plot. Blue areas: Operating regions of CS1 for the extreme values of the
measured disturbance d̂, i.e., for d̂ = −0.75 and for d̂ = 0.75; Red Points: nominal operating
point of CS1 for d̂ = −0.75 and for d̂ = 0.75.
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Figure 8: SP variation in the BO+RTO approach applied to the linear system.

percentage of loss associated with a given CS as: Loss = (J⋆
av − Jav)/J

⋆
av × 100.

The control structure CS7 corresponds to the open-loop solution, which has an optimality

loss of 33.8%. One can see from Table 2 that in applying an optimal CS there is a significant

gain in profit in comparison to the open-loop solution. The optimality loss of CS3 for the

back-off approach is 17.4%, while the optimality loss of CS1 for BO+RTO reduces to 10.7%.

Also, it is interesting to notice that the control structure CS2, which is infeasible using the

BO approach, is the second best CS using the BO+RTO approach.
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Figure 7: BO+RTO formulation applied to the linear system. Left Plot. Blue area:
Operating region for the optimal control structure CS1; Red Point: nominal operating point
for CS1. Right Plot. Blue areas: Operating regions of CS1 for the extreme values of the
measured disturbance d̂, i.e., for d̂ = −0.75 and for d̂ = 0.75; Red Points: nominal operating
point of CS1 for d̂ = −0.75 and for d̂ = 0.75.
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percentage of loss associated with a given CS as: Loss = (J⋆
av − Jav)/J

⋆
av × 100.

The control structure CS7 corresponds to the open-loop solution, which has an optimality

loss of 33.8%. One can see from Table 2 that in applying an optimal CS there is a significant

gain in profit in comparison to the open-loop solution. The optimality loss of CS3 for the

back-off approach is 17.4%, while the optimality loss of CS1 for BO+RTO reduces to 10.7%.

Also, it is interesting to notice that the control structure CS2, which is infeasible using the

BO approach, is the second best CS using the BO+RTO approach.
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(b)

Figura 4.7: Formulación BO + RTO aplicada al sistema lineal. Imagen Izquierda. Área azul: región
operativa para la estructura de control óptima CS1; Punto rojo: punto de funcionamiento nominal
para CS1. Imagen Derecha. Áreas azules: regiones operativas de CS1 para los valores extremos
de la perturbación medida d̂, es decir, para d̂ = −0, 75 y para d̂ = 0, 75; Puntos rojos: punto de
funcionamiento nominal de CS1 para d̂ = −0, 75 y para d̂ = 0, 75.

4.7.1.2 Solución utilizando el Método de los Márgenes de Seguridad con Costo Promedio
y Cambios en los Valores de Consigna

A continuación, el método de los márgenes de seguridad con cambios en los valores de consigna
óptimos se resuelve utilizando la discretización de las perturbaciones previamente definida y la
formulación dada por el Problema (4.2). En este caso, la estructura de control óptima resultante
consiste en controlar la variable de salida y1 con un valor de consigna variable ysp1,k, y la variable de
salida y2 sin margen de seguridad, es decir , con ysp2,k = 0 para todos los escenarios discretos k de
la perturbación medida d̂. Esto corresponde a la estructura de control CS1 de la Tabla 4.2, para
la cual el beneficio promedio correspondiente es Jav = 4.8305. La región operativa para CS1 y el
punto operativo nominal se muestran en el gráfico de la izquierda de la Figura 4.7. El gráfico de la
derecha de la Figura 4.7 muestra las regiones operativas correspondientes a los valores extremos de la
perturbación medida. El valor de consigna óptimo ysp1,k varía linealmente con la perturbación medida
d̂, como se ilustra en la Figura 4.8.
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Figure 7: BO+RTO formulation applied to the linear system. Left Plot. Blue area:
Operating region for the optimal control structure CS1; Red Point: nominal operating point
for CS1. Right Plot. Blue areas: Operating regions of CS1 for the extreme values of the
measured disturbance d̂, i.e., for d̂ = −0.75 and for d̂ = 0.75; Red Points: nominal operating
point of CS1 for d̂ = −0.75 and for d̂ = 0.75.
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percentage of loss associated with a given CS as: Loss = (J⋆
av − Jav)/J

⋆
av × 100.

The control structure CS7 corresponds to the open-loop solution, which has an optimality

loss of 33.8%. One can see from Table 2 that in applying an optimal CS there is a significant

gain in profit in comparison to the open-loop solution. The optimality loss of CS3 for the

back-off approach is 17.4%, while the optimality loss of CS1 for BO+RTO reduces to 10.7%.

Also, it is interesting to notice that the control structure CS2, which is infeasible using the

BO approach, is the second best CS using the BO+RTO approach.
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Figura 4.8: Variación de los valores de consigna en el método BO + RTO aplicado al sistema lineal.
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4.7.1.3 Comparación de los Métodos de los Márgenes de Seguridad

En este problema de baja dimensión, solo hay diez posibles estructuras de control, que se ordenan
en la Tabla 4.2 de acuerdo con sus valores de ganancia económica promedio Jav obtenidos mediante
el método propuesto de los márgenes de seguridad con optimización en tiempo real (BO+RTO). Para
cada estructura de control, los valores de ganancia promedio obtenidos con el método de los márgenes
de seguridad con valores de consigna constantes también se muestran en la Tabla 4.2. La mayor
ganancia promedio posible para este problema se puede calcular resolviendo el Problema (4.21) para
todos los escenarios de perturbaciones y tomando el promedio de las ganancias óptimas, lo que da
J⋆
av = 5.4112. Esto nos permite evaluar el porcentaje de pérdida asociado con una estructura de control

dada como: Loss = (J⋆
av − Jav)/J

⋆
av × 100.

Tabla 4.2: Clasificación de estructuras de control para el sistema lineal.
zO zI BO BO+RTO

CS y1 y2 y3 u1 u2 Jav %Loss Jav %Loss

CS1 1 1 0 0 0 4.2250 21.9 4.8305 10.7
CS2 0 1 1 0 0 infactible - 4.6228 14.6
CS3 0 1 0 1 0 4.4700 17.4 4.4700 17.4
CS4 0 1 0 0 1 4.1663 23.0 4.4091 18.5
CS5 0 0 1 0 1 2.3611 56.4 3.5841 33.8
CS6 0 0 1 1 0 infactible - 3.5841 33.8
CS7 0 0 0 1 1 3.5841 33.8 3.5841 33.8
CS8 1 0 0 1 0 1.8883 65.1 1.8883 65.1
CS9 1 0 1 0 0 infactible - infactible -
CS10 1 0 0 0 1 infactible - infactible -

La estructura de control CS7 corresponde a la solución a lazo abierto, que tiene una pérdida de
optimalidad de 33,8 %. Se puede ver en la Tabla 4.2 que al aplicar la estructura de control óptima se
da una mejora significativa en las ganancias en comparación con la solución a lazo abierto. La pérdida
de optimalidad de la CS3 para el método de los márgenes de seguridad es 17.4 %, mientras que la
pérdida de optimalidad de CS1 para el método BO+RTO se reduce a 10.7 %.

Además, es interesante notar que la estructura de control CS2, que no es factible usando el método
de los márgenes de seguridad sin considerar la presencia del nivel de optimización en tiempo real,
es la segunda mejor estructura de control usando el método BO+RTO. Al comparar la ganancia
promedio obtenida usando el problema BO+RTO para las diferentes estructuras de control, está claro
que la seleccion de la estructura de control tiene una influencia importante en el rendimiento en estado
estacionario que puede lograrse mediante la capa superior de optimización en tiempo real que calcula
los valores de consigna óptimos en función de las perturbaciones medidas. La elección de la mejor
estructura de control para un sistema de control jerárquico no es trivial y no se puede encontrar sin
considerar explícitamente los cambios en los valores de consigna óptimos en el problema de selección
de la estructura de control. Por ejemplo, si se implementa CS3, que corresponde a la estructura de
control óptima obtenida sin considerar la capa superior de optimización en tiempo real, no hay nada
que ganar al recalcular los valores de consigna óptimos para y2 y u1, ya que para esta estructura de
control los valores óptimos de las consignas no cambian con la perturbación medida d̂.

4.7.2 Evaporador

Nuestro siguiente caso de estudio considera el evaporador de circulación forzada descrito por Newell
y Lee [68]. El diseño del evaporador se muestra en la Figura 4.9 y sus principales variables con sus
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valores nominales se enumeran en la Tabla 4.3. El evaporador se alimenta con la entrada líquida F1

y el licor de recirculación F3. El suministro de vapor P100 se utiliza para calentar el evaporador y la
mezcla de líquido-vapor generada F4 se divide en el separador. El líquido separado se recircula en su
mayor parte, mientras que una pequeña fracción F2 se extrae como producto.

Figura 4.9: Sistema de Evaporador

Las ecuaciones del modelo presentado en Kariwala et al. [31] se encuentran reproducidas en el
apéndice de la presente tesis. Tenga en cuenta que el nivel L2 del separador se mantiene mediante
un controlador PI que manipula el caudal de producto F2. El problema de selección de estructura de
control involucra las siguientes variables de entradas, variables de salidas medidas y perturbaciones
no medidas:

u = [F200 P100 F3 F1]
T

y = [X2 F4 F5 T2 T3 P2 F100 T100 T201]
T

d = [X1 T1 T200]
T

Los valores nominales de las perturbaciones son: X1 = 5, T1 = 40, T200 = 25, y sus rangos de
variación son X1 ∈ [4.75, 5.25], T1 ∈ [32, 48], y T200 ∈ [20, 30].

El objetivo es maximizar la ganancia económica de la operación en estado estacionario, que se
expresa como:

J = 4800F2 − 0.2F1 − 600F100 − 0.6F200 − 1.009(F2 + F3),

donde el primer término es el valor del producto, mientras que los últimos cuatro términos son los
costos operativos. Deben respetarse varias restricciones, incluidos los límites superior e inferior en las
entradas, un límite superior en la presión dentro del evaporador, y un límite inferior en la composición
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Tabla 4.3: Evaporador: Principales variables y sus valores para el punto operativo nominal.
Variable Descripción Valor Unidad
F200 Caudal del agua refrigerante 217.74 [kg/min]
P100 Presión del vapor de entrada 400.00 [kPa]
F3 Caudal de circulación 24.72 [kg/min]
F1 Caudal de alimentación 9.469 [kg/min]
X2 Composición del producto 35.50 [%]
F4 Caudal de la mezcla de salida 8.135 [kg/min]
F5 Caudal del condensado 8.135 [kg/min]
T2 Temperatura del producto 88.4 [ºC]
T3 Temperatura de la mezcla de salida 81.1 [ºC]
P2 Presión operativa 51.41 [kPa]
F100 Caudal del vapor de entrada 9.434 [kg/min]
T100 Temperatura del vapor de entrada 151.5 [ºC]
T201 Temperatura de salida del agua refrigeración 45.55 [ºC]
X1 Composición de la alimentación 5.00 [ %]
T1 Temperatura de la alimentación 40.0 [ºC]
T200 Temperatura de la entrada del agua refrigeración 25.0 [ºC]
J Ganancia económica 582.23 [$/h]

del producto. El problema de optimización se puede escribir como:

máx
u

J

s.t. ecuaciones del modelo en estado estacionario,
X2 ≥ 35.5

40 ≤ P2 ≤ 80

P100 ≤ 400

0 ≤ F200 ≤ 400

0 ≤ F1 ≤ 20

0 ≤ F3 ≤ 100

(4.22)

4.7.2.1 Regiones de Restricciones Activas para el Evaporador

Para visualizar las diferentes regiones de restricciones activas usamos los datos obtenidos al resolver
el Problema (4.22) para una cuadrícula definida de escenarios de perturbación. En las soluciones
óptimas obtenidas, las restricciones en X2 y P100 siempre están activas para todos los escenarios de
perturbación, mientras que la restricción en la variable de salida P2 cambia de estar activa en su
límite superior a estar inactiva, o a estar activa en su límite inferior, dependiendo de los valores de las
perturbaciones.

En la Figura 4.10 ilustramos las regiones de restricciones activas identificadas cortando el espacio
de las perturbaciones en tres dimensiones por medio de planos para una mejor visualización. Las
restricciones activas para cada región son las siguientes: en la región I (azul) las restricciones activas
son X2 = 35.5 y P100 = 400. En la región II (rojo), las restricciones activas son X2 = 35.5, P100 = 400
y P2 = 80. En la región III (magenta), las restricciones activas son X2 = 35.5, P100 = 400 y P2 = 40.
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Figura 4.10: Regiones de restricciones activas para el evaporador. Región I: azul; Región II: rojo;
Región III: magenta.

4.7.2.2 Comparación de las Estrategias de Selección de Estructuras de Control

El problema de los márgenes de seguridad en estado estacionario con maximización de la ganancia
promedio se resuelve utilizando la siguiente discretización de las perturbaciones: X1 ∈ {4.75 : 0.125 :
5.25}, T1 ∈ {32 : 4 : 48}, y T200 ∈ {20 : 2.5 : 30}, lo que da un total de N = 125 escenarios
de perturbación. Para mostrar la mejora económica de las estrategias planteadas, consideramos tres
formulaciones de selección de estructura de control alternativas: (a) primero resolvemos el Problema
(3.4), usando una estructura de control invariante con valores de consigna invariantes, como en el
Capítulo 3. A continuación, utilizando la información de las regiones de restricciones activas, buscamos
(b) una estructura de control invariante óptima con valores de consigna variantes para cada región
activa, y (c) una estructura de control y valores de consigna óptimos para cada una de las tres regiones
I, II y III.

Los problemas se resolvieron en GAMS utilizando el solver MINLP local DICOPT, el solver MINLP
global BARON y la aproximación MIQP convexa descripta en la Subsección 4.5. Los resultados
obtenidos se muestran en las Tablas 4.4 y 4.5. En todos los casos, la restricción sobre la variable de
salida X2 ≥ 35.5 y el límite sobre la variable de entrada P100 ≤ 400 están activas en las soluciones y
las variables X2 y P100 se controlan sin márgenes de seguridad, es decir, con Xsp

2 = 35.5 y P sp
100 = 400

respectivamente. Por lo tanto, las diferencias entre las distintas estrategias dependerán de cómo se
fijen los dos grados de libertad restantes.

La Tabla 4.4 presenta los resultados obtenidos sin considerar cambios en las estructuras de control
y/o en los valores de consigna para diferentes regiones de restricciones activas. Esto corresponde a la
implementación de una estructura de control invariante con valores de consigna invariantes, según lo
determinado por el Problema (3.4). Observe que la mejor solución se obtuvo con BARON, aunque no
puede asegurarse que el solver convergió a la solución óptima ya que no se alcanzó el criterio de corte
por brecha relativa y el solver se detuvo después de 50.000 segundos (la solución de DICOPT se utilizó
como punto inicial para BARON).

La Tabla 4.5 presenta la estructura de control obtenida usando información de las regiones de
restricciones activas. Como se propone en la subsección 4.6.5, las restricciones que están activas en
todas las regiones (es decir, X2 y P100) se controlan directamente en el Problema (4.5), mientras
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que las restricciones activas en cada región se controlan directamente en el Problema (4.7). Para
ambos problemas, el solver MINLP local DICOPT y la aproximación convexa MIQP obtuvieron la
misma solución. El solver local DICOPT convergió en menos de 8 seg., mientras que la aproximación
MIQP, resuelta mediante CPLEX, convergió en menos de 2 seg. (Computadora utilizada: Intel (R)
Core (TM), CPU i5-4440, 3.19 GHz, 8 GB de RAM)).

En el caso del Problema (4.7), en lugar de controlar las restricciones activas sobre P2 en las regiones
II y III, una solución alternativa con la misma ganancia consiste en controlar T2 = 104.5 en la región
II y T2 = 82 en la región III. Esta solución controla indirectamente las restricciones activas en P2

en las regiones II y III. La posibilidad de obtener soluciones con el mismo beneficio que controlen
indirectamente algunas restricciones activas está ligada al modelo utilizado.

Los valores de consigna informados en la Tabla 4.5 para las formulaciones MIQP se reevaluaron
fijando la estructura de control correspondiente en el Problema (4.5) o (4.7), y resolviendo el problema
para recalcular los valores de consigna como un problema NLP, utilizando la misma discretización de
las perturbaciones.

El beneficio económico promedio obtenido para cada estrategia de solución se informa en las Tablas
4.4 y 4.5, junto con la pérdida económica asociada. Puede verse que la política de control de cambiar
los valores de consigna para cada región de restricciones activa muestra un beneficio económico
considerable en comparación con el enfoque estándar de usar una estructura de control invariante
con valores de consigna invariantes. Por otro lado, en esta aplicación particular no hay necesidad de
cambiar la estructura de control cuando cambian las regiones de restricciones activas.

Tabla 4.4: Estructura de control y valores de consigna seleccionados para el evaporador sin
identificación de regiones activas. *Solver detenido por tiempo.

Método CS MINLP solver: DICOPT MINLP solver: BARON* MIQP
Selección CS CS CS

r X2 F3 P100 T201 X2 F3 P100 F200 X2 F3 P100 T201

Invariante CS & SPs rsp 35.5 24.9 400 46.4 35.5 24.7 400 218.2 35.5 24.9 400 46.4
(Problema (3.4)) Jav 581.2 584.9 581.2

%Loss 4.7 4.1 4.7

Tabla 4.5: Estructura de control y valores de consigna seleccionados para el evaporador con
identificación de regiones activas

Método CS
Selección CS Jav %Perdida
Invariante CS r X2 P2 P100 F200

602.4 1.2& Variante SPs rspI 35.5 60.4 400 241.5
(Problema (4.5)) rspII 35.5 80 400 291.8

rspIII 35.5 40 400 159.6
rI X2 P2 P100 F200

602.4 1.2

rspI 35.5 60.4 400 241.5
Variante CSs & SPs rII X2 P2 P100 F200

(Problema (4.7)) rspII 35.5 80.0 400 291.8
rIII X2 P2 P100 F200

rspIII 35.5 40.0 400 159.6

4.7.3 Sistema de Reacción-Separación con Reciclo

4.7.3.1 Descripción del Problema

Nuestro caso de estudio final considera el proceso de reacción-separación con reciclo que se utilizó
como ejemplo para el control auto optimizante y la identificación de las regiones de restricciones activas
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en Jacobsen y Skogestad [44]. Aquí se presenta una breve descripción del sistema [44], y se pueden
encontrar más detalles en el apéndice. El diagrama de flujo del proceso se muestra en la Figura 4.11
y las principales variables se enumeran en la Tabla 4.6, junto con sus valores de estado estacionario
en el óptimo nominal.

FA

TR

MR

RCY

P
D, XD

FR

L
T30

T15

T1

V

B, XB

Figure 11: Reactor-separator-recycle process.

as first-order kinetics and listed below:

A −→ B, k1 = 1× 105e−6×104/(R TR)

A −→ 2C, k2 = 5× 106e−8×104/(R TR)

where B is the desired product and C a byproduct, R is the gas constant and TR the reactor

temperature. The reactor outflow is sent to the distillation column. The desired product B

is then separated as a bottom product, and the byproduct C and unreacted A are distilled.

The distillate flow FD is then separated into the purge and recycle flow to the CSTR.

The distillation column model is based on the column model “A” described in Skogestad

and Morari 34 , which is based on the following assumptions: constant relative volatilities,

constant molar overflow, constant pressure over the entire column, equilibrium at every

stage and negligible vapor holdup. The reader is refereed to the Supporting Information for

the main parameters of the distillation column.

In this work, we assume the reactor holdup is controlled by manipulating the reactor

outlet flow, FR, while the feed flow rate FA is assumed to be an unmeasurable disturbance.

This leaves four degrees of freedom as potential manipulated variables for improving the

39

Figura 4.11: Procesos de Reacción-Separación con Reciclo.

El reactor tanque agitado continuo (CSTR) se alimenta con el flujo FA de producto crudo A y con
el flujo de reciclo RCY . Las reacciones que tienen lugar en el CSTR se modelan con cinéticas de primer
orden y se muestran a continuación:

A −→ B, k1 = 1× 105e−6×104/(R TR)

A −→ 2C, k2 = 5× 106e−8×104/(R TR)

donde B es el producto deseado y C un subproducto, R es la constante universal de los gases y TR la
temperatura absoluta del reactor. El flujo de salida del reactor se envía a la columna de destilación.
El producto deseado B se separa luego como el producto del fondo, y el subproducto C y el reactivo
A sin reaccionar se destilan. El flujo de destilado FD luego se separa entre el flujo de purga y el de
reciclado. El modelo de la columna de destilación se basa en el modelo de Columna ’A’ descrito en
Skogestad y Morari [77], que considera las siguientes suposiciones: volatilidades relativas constantes,
desbordamiento molar constante, presión constante sobre toda la columna, equilibrio líquido-vapor
en cada plato, y retención de vapor insignificante. Los parámetros de la columna de destilación se
enumeran en la Tabla 4.7.

En este trabajo, asumimos que la retención en el reactor se controla manipulando el flujo de salida
del reactor, FR, mientras que se supone que el caudal de alimentación FA es una perturbación no
medible. Esto deja cuatro grados de libertad como posibles variables manipuladas para mejorar la
economía de la operación: L, V , RCY y TR.

El punto operativo óptimo en estado estacionario para este proceso se obtiene maximizando la
siguiente ganancia económica:

J = 2B + 0.5P − FA − pV V
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Tabla 4.6: Proceso Reacción-Separación con Reciclo: Principales variables y sus valores en el óptimo
nominal.

Variable Descripción Valor Unidad
L Caudal de reflujo en la columna 1.929 [mol/s]
V Caudal de Vapor en la columna 2.121 [mol/s]

RCY Caudal de reciclo 0.000 [mol/s]
TR Temperatura en el reactor 390.000 [K]
FR Caudal de salida del reactor 1.121 [mol/s]
MR Volumen de Reactor 11000.000 [mol]
P Caudal de purga 0.192 [mol/s]
B Caudal de fondo de Columna 0.927 [mol/s]

XB,A Fracción molar de A en el fondo de columna 0.087
XB,B Fracción molar de B en el fondo de columna 0.900
XB,C Fracción molar de C en el fondo de columna 0.013
D Caudal de destilado en la columna 0.192 [mol/s]

XD,A Fracción molar de A en el destilado de columna 0.068
XD,B Fracción molar de B en el destilado de columna 0.071
XD,C Fracción molar de C en el destilado de columna 0.861
FA Caudal de alimentación de A en el reactor 1.030 [mol/s]
pV Precio de la energía 0.060 [$/mol]
J Ganancia económica 0.789 [$/s]

Tabla 4.7: Columna de destilación: parámetros principales
Parámetros Valor
αAC 0.70
αBC 0.60
NT: número de platos 30
NF: ubicación del plato de alimentación 15
fracción líquida en alimentación 1
Vmax 30

El problema de optimización con la especificación del producto y las restricciones operativas se
puede escribir como:

máx
u

J

s.t. ecuaciones del modelo de estado estacionario,
g1 = 0.9−XB,B ≤ 0

g2 = −RCY ≤ 0

g3 = TR − 390 ≤ 0

g4 = V − 30 ≤ 0

(4.23)

El precio de la energía pV puede variar en el tiempo y se considerará una perturbación medible. En
resumen, las variables del problema de selección de estructura de control son las siguientes:

u = [L, V, RCY , TR]
T,

y = [T1, T5, T9, T13, T17, T21, T25, T30, XB,A, XB,B, XB,C ]
T,

d = [d̂, d̃]T = [pV , FA]
T,

donde Ti, para i = 1, . . . , 30, corresponde a la temperatura en el i-ésimo plato de la columna de
destilación.
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4.7.3.2 Regiones de Restricciones Activas para el Sistema de Reacción-Separación con
Reciclo

El espacio de las perturbaciones se discretiza como una cuadrícula de 20×20 puntos y se resuelve el
Problema (4.23) para cada punto. Como resultado, se construye el mapa de las regiones de restricciones
activas que se muestra en la Figura 4.12, el cual concuerda con las regiones de restricciones activas
identificadas en Jacobsen y Skogestad [44]. Se pueden encontrar cinco regiones de restricciones activas
diferentes, que están separadas entre sí por tres curvas de restricciones (en un espacio de perturbación
bidimensional, una superficie de restricción se convierte en una curva de restricción). Las variables
restringidas que están activas en cada región son las siguientes:

Region I: XB,B, RCY

Region II: XB,B, RCY , TR

Region III: XB,B, TR

Region IV: XB,B, TR, V
Region V: XB,B, RCY , TR, V

5.3.2 Active Constraint Regions for the Reactor-Separator-Recycle System

The disturbance space is discretized in a grid of 20×20 points and Problem (25) is solved for

each point. As a result, the active constraint region map given in Figure 12 is constructed,

which agrees with the constraint regions identified in Jacobsen and Skogestad 21 . Five dif-

ferent active constraint regions can be found, which are separated from each other by three

constraint curves (in a two-dimensional disturbance space a constraint surface becomes a

constraint curve). The constrained variables that are active in each region are the following:

Region I: XB,B, RCY

Region II: XB,B, RCY , TR

Region III: XB,B, TR

Region IV: XB,B, TR, V

Region V: XB,B, RCY , TR, V

I II

III

IV

V

FA [mol/l]

p V
[$
/m

ol
]

Sg3

Sg2

Sg4

Figure 12: Active constraint regions for reactor-separator-recycle process.
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Figura 4.12: Regiones de restricciones activas para el proceso de reactor-separador-reciclo.

4.7.3.3 Estrategias de Solución para el Sistema de Reacción-Separación con Reciclo

El modelo del proceso de reacción-separación con reciclo [44] tiene 98 ecuaciones (lineales y no-
lineales) independientes que deben resolverse para los 400 escenarios de perturbación. El problema
resultó difícil de resolver con los solvers MINLP disponibles en GAMS. El uso de solvers MINLP
locales arroja una variedad de soluciones subóptimas dependiendo del solver y subsolver seleccionados,
el punto inicial y los criterios de detención. Por otro lado, el solver global BARON mostró dificultades
para disminuir la brecha del criterio de detención. Por lo tanto, se decide resolver las diferentes
estrategias de selección de estructura de control utilizando la aproximación MIQP descrita en la
subsección 4.5.

Los resultados obtenidos empleando las estrategias que involucran una estructura de control
invariante se enumeran en la Tabla 4.8.
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Tabla 4.8: Resultados utilizando las estrategias de selección de estructura de control con un estructura
invariante. La notación f(pV ) denota que el valor de consigna varía con pV , mientras que f(ar) denota
que el valor de consigna varía para cada región de restricciones activas.

Método Selección de CS CS Jav %Loss
CS & SPs invariantes z XB,b L RCY TR -0,054 112,8
(Problema (3.4)) rsp 0.9 17.84 0 390
CS invariante & SPs variantes z XB,b L RCY TR 0,037 91,2
(Problema (4.2)) rsp 0.9 f(pV ) f(pV ) 390
CS invariante & SPs variantes z XB,b L RCY TR 0,225 46,9
(Problema (4.5)) rsp 0.9 f(ar) f(ar) f(ar)
CS invariante & SPs variantes z XB,b L RCY TR 0,255 39,9
((4.2) y (4.5) Combinados) rsp 0.9 f(ar, pV ) f(ar, pV ) f(ar, pV )

El método estándar de seleccionar una estructura de control invariante con valores de consigna
invariantes ni siquiera es rentable, ya que da como resultado una pérdida promedio de 0.054. Al
calcular los valores de consigna variables como funciones de la perturbación medida pV , la operación
del proceso se vuelve económicamente rentable (segundo método en la Tabla 4.8) con una ganancia
promedio de 0.037. Sin embargo, la ganancia aumenta significativamente a 0.225 al calcular los valores
de consigna óptimos para cada región de restricciones activas (tercer método en la Tabla 4.8). Esto
puede explicarse por el hecho de que, para los rangos de perturbaciones estudiados, la perturbación
no medida FA influye más en la ganancia económica que la perturbación medida, y el hecho de que las
regiones de restricciones activas cambian principalmente con el valor de dicha perturbación no medida,
como se puede inferir de las Figuras 4.12 y 4.13. El cuarto método de la Tabla 4.8 consiste en calcular
los valores de consigna óptimos en función tanto de la perturbación medida como del conocimiento
de las regiones de restricciones activas, lo que aporta solo una pequeña mejora adicional, con una
ganancia de 0.255.

La Figura 4.13 muestra en rojo el perfil óptimo de la relación de reflujo de la columna L en función
de la perturbación no medida FA, para dos valores particulares de la perturbación medida pv. Los
perfiles del valor de consigna correspondientes Lsp, calculados utilizando el cuarto método en la Tabla
4.8, se muestran en la misma figura.

Vale la pena notar que las cuatro estrategias que se muestran en la Tabla 4.8 dieron como resultado
la misma estructura de control óptima. Lo que cambia de un enfoque a otro es la pólitica a emplear
para establecer los valores de consigna.

Finalmente, aplicamos la formulación generalizada completa dada por el Problema (4.9), que
selecciona estructura de control y valores de consigna en función de la perturbación medida, para
cada región de restricciones activas. Los resultados se dan en la Tabla 4.9. Permitir que la estructura
de control varíe no da como resultado ningún cambio en selección de la estructura de control óptima
para las regiones I, II y III, mientras que para las regiones IV y V la variable de entrada V se fija en
su valor límite superior de 30. La ganancia promedio aumenta ligeramente hasta 0,259.

Observación 7. La ganancia promedio óptima obtenida al resolver el Problema (4.23) para todos
los escenarios de perturbación es 0.424, lo que significa que la pérdida de optimización de la estrategia
de control de la Tabla 4.9 es 38.9 %! Por supuesto, una solución práctica para eliminar esta pérdida
de optimalidad sería medir FA. Sin embargo, en este trabajo asumimos que FA no se puede medir.
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constraint regions, which brings only a small additional improvement, with a profit of 0.255.

Figure 13 shows in red the optimal profile of the column reflux rate L as a function of

the unmeasured disturbance FA, for two particular values of the measured disturbance pv.

The corresponding SP profiles Lsp, computed using the 4th approach in Table 5, are shown

in the same figure.
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Figure 13: Left plot: pV = 0.043. Right plot: pV = 0.091. Thick red line: Optimal profile of
L as a function of FA. Thick black line: SP profile Lsp, computed using the strategy with
invariant CS & variant SPs (Problems (7) and (9) Combined).

It is worth to notice that all the four strategies shown in Table 5 resulted in the same

optimal CS. What changes from one approach to the other is the SP policy.

Finally, we apply the full generalized formulation given by Problem (11), which selects

a CS and SP values as a function of the measured disturbance, for each active constraint

region. The results are given in Table 6. Allowing the CS to vary does not result in any

changes to the optimal CS for regions I, II and III, while for regions IV and V the input

variable V is fixed at its upper bound value of 30. The average profit slightly increases to

0.259.

Remark 3 The optimal average profit obtained by solving Problem (25) for all the distur-

bance scenarios is 0.424, which means that the optimality loss of the control strategy of

Table 6 is 38.9%! Of course, a practical solution to eliminate this optimality loss would be
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(b)

Figura 4.13: Gráfico de la izquierda: pV = 0.043. Gráfico de la derecha: pV = 0.091. Línea roja gruesa:
perfil óptimo de L en función de FA. Línea negra gruesa: perfil del valor de consigna Lsp, calculado
usando la estrategia con una estructura de control fija y valores de consigna variables (Problemas
(4.2) y (4.5) combinados).

Tabla 4.9: Resultados utilizando la formulación generalizada con estructura de control y valores de
consigna variantes. La notación f(pV ) denota que el valor de consigna varía en función de pV .

Región CS Jav %Loss
I z XB,b L RCY TR 0,005 0,0

rsp 0.9 f(pv) 0 f(pv)
II z XB,b L RCY TR -0,033 28,8

rsp 0.9 f(pv) 0 390
III z XB,b L RCY TR 0,239 9,7

rsp 0.9 f(pv) f(pv) 390
IV z XB,b V RCY TR 0,122 0,4

rsp 0.9 30 f(pv) 390
V z XB,b V RCY TR -0,074 0,0

rsp 0.9 30 0 390
Total 0,259 38,9
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4.8 Discusiones y Conclusiones del Capítulo

En este capítulo se propuso una formulación de selección de estructura de control que optimiza el
rendimiento económico que se puede lograr mediante la implementación de un sistema control de dos
capas, en presencia de perturbaciones medidas (o lentas) que están disponibles para la capa RTO, y
perturbaciones no medidas (o rápidas) que no están disponibles para la capa RTO. La formulación
también permite estudiar la ventaja de variar la estructura de control y los valores de consigna
utilizando información sobre las regiones de restricciones activas. El problema se definió como un
problema de márgenes de seguridad en estado estacionario que encuentra las variables controladas y
manipuladas óptimas, y los valores de consigna para las variables controladas y   para las variables de
entrada restantes que no se seleccionan como variables manipuladas, mientras se presta atención a la
satisfacción de las restricciones en presencia de las perturbaciones no medidas. El problema se formuló
como un MINLP y se aproximó como un MIQP convexo.

Las diferentes características de las formulaciones propuestas se probaron en tres casos de estudio
para los cuales el conjunto de restricciones activas cambia con los valores de las perturbaciones. En
el diseño de una estrategia de control con el propósito de la operación óptima, surgen las siguientes
preguntas: ¿Es suficiente seleccionar una estructura de control fija con valores de consigna fijos?
¿Cuánto se puede ganar al incluir una capa de supervisión RTO? En caso de que se incluya una
capa RTO, ¿es suficiente variar los valores de consigna en función de las perturbaciones medidas o
estimadas y los valores de los parámetros? ¿O debería uno también intentar identificar cambios en
las restricciones activas y variar la estructura de control y/o los valores de consigna para diferentes
regiones de restricciones activas?

Los resultados muestran que la formulación propuesta es una herramienta útil para el análisis
y la toma de decisiones en respuesta a estas preguntas. Además, los resultados del sistema lineal
demostraron claramente que se pueden lograr mejoras importantes en el desempeño económico
promedio de la planta controlada por dos capas si se tienen en cuenta las acciones correctivas de
la capa supervisora   RTO en el problema de selección de estructura de control, en comparación con el
método estándar en el que la capa de control del proceso y la capa RTO se diseñan secuencialmente.

Pueden preverse varias direcciones de investigación futura. La desafiante tarea de identificar en línea
los cambios de regiones de restricciones activas en presencia de perturbaciones no medidas sigue sin
una estrategia sistemática. En este sentido, sería interesante investigar la identificación de regiones de
restricciones activas utilizando redes neuronales artificiales o herramientas de aprendizaje automático.
Como se menciona en la Subsección 4.6.7, el método de este artículo fue la selección de estructura de
control clásicas óptimas. Los procedimientos para la selección de combinaciones lineales de variables de
entrada y salida como variables controladas podrían investigarse para disminuir aún más la pérdida de
optimalidad. Además, en esta tesis, la técnica de los márgenes de seguridad se limitó a una formulación
de estado estacionario. Sin embargo, sería interesante ampliar el método a un problema de márgenes de
seguridad dinámicos para prestar atención también a la satisfacción de las restricciones en la respuesta
transitoria de la planta controlada.
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Capítulo 5

Optimización en Línea para Modelos
Imperfectos

5.1 Introducción

La formulación de un programa de optimización matemática en base a un modelo de proceso es una
de las estrategias más utilizadas para mejorar el desempeño operativo de una instalación industrial.
Tanto los modelos basados en datos como los basados en primeros principios se utilizan actualmente
para calcular las condiciones operativas óptimas:

Los modelos de primeros principios se basan en balances de masa y energía, propiedades
termodinámicas y cinética de reacciones químicas. Se requiere la posterior experimentación para
estimar y ajustar los parámetros del modelo.

Los modelos basados en datos se construyen sobre la información recopilada experimentalmente.

Las técnicas de optimización basadas en modelos son intuitivas y están muy extendidas, pero sufren
el efecto del desajuste de modelo de planta. Por ejemplo, el punto de operación óptimo calculado
a partir de un modelo de planta inexacto puede ser subóptimo para la planta y podría violar las
restricciones de la planta. Además, en presencia de perturbaciones, los valores de consigna óptimos
de la planta podrían cambiar y ser necesario modificar los mismos para mantener la operación de la
planta en su punto óptimo.

Los Capítulos 3 y 4 de esta tesis se desarrollaron según el supuesto de un modelo de planta perfecto
(o que solo posee parámetros inciertos acotados y que se los considera dentro del vector d) y en base al
cual se selecciona la estructura de control. Se han propuesto distintas estrategias de selección incluida
la estrategia descrita en la Sección 4.2 que tiene en cuenta la capa de optimización en tiempo real. Sin
embargo, si el modelo no se condice con la realidad de la planta la ejecución del problema de RTO de
la Sección 4.3 no conducirá al óptimo real de la planta.

En la práctica sucede frecuentemente que los modelos teóricos propuestos presentan errores
paramétricos y/o estructurales. En consecuencia, existen esquemas de optimización en tiempo real
que se utilizan para alcanzar el punto operativo óptimo de la planta mediante la actualización del
modelo basado en mediciones en tiempo real. Estos esquemas varían según las mediciones que se
requieren, cómo se actualiza el modelo y los experimentos que se necesitan. Por ejemplo, el enfoque de
dos pasos utiliza (i) mediciones para actualizar los parámetros del modelo y (ii) el modelo actualizado
para calcular las entradas óptimas ([43]). En lugar de ajustar los parámetros del modelo, el enfoque
de adaptación por modificadores (MA) ([6] y [78]) consiste en agregar términos correctivos de primer
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orden a la función de costo y a las restricciones del problema de optimización para que las condiciones
necesarias de optimalidad de primer orden calculadas empleando el modelo modificado coincidan con
las condiciones de optimalidad de la planta. La principal dificultad en el esquema de adaptación por
modificadores proviene del hecho de que los gradientes de las restricciones y de la función costo de la
planta deben estar disponibles en cada iteración de RTO. Una revisión de varias técnicas para estimar
los gradientes y/o calcular los modificadores requeridos se puede encontrar en Marchetti et al. [54].

Ampliando la idea de adaptación por modificadores de primer orden, Faulwasser y Bonvin [53]
propusieron agregar términos de corrección de segundo orden a las funciones de costo y restricciones
para que las condiciones de optimalidad de segundo orden del modelo modificado coincidan con las de
la planta.

Por otra parte, en los métodos donde el modelado de la planta está basado en datos es común llevar
a cabo una optimizacion en una delimitada región de confianza (trust-region optimization). Estos
esquemas generalmente proceden de la siguiente manera: (i) la construcción de modelos aproximados
basados en mediciones locales (punto operativo y cercanía) y (ii) la optimización de este modelo en
una región local de confianza ([79]).

En este capítulo nos adentramos en los llamados esquemas de optimización en tiempo real que
tratan las dificultades de optimizar un modelo que difiere de la planta real mediante la utilización
de modificadores de segundo orden. La formulación del problema de optimización con adaptación por
modificadores se presenta en la Sección 5.2. En la Sección 5.3.1 se formulan los modificadores mediante
aproximación cuadrática. En la Subsección 5.3.2 se explica la influencia de la selección de datos, y
se discute brevemente el esquema seleccionado. El algoritmo para el esquema RTO que considera los
modificadores de segundo orden obtenidos por aproximación cuadrática se describe en la Sección 5.3.3.
Para ilustrar los resultados del método propuesto, en la Sección 5.4 el reactor William Otto se simulará
en diversos escenarios. Finalmente, las conclusiones y las posibles direcciones de la investigación futura
se pueden encontrar en la Sección 5.5.

5.1.1 Contribuciones de este Capítulo

En esta sección de la tesis se presenta un nuevo método para el cálculo y la obtención de los
modificadores que se emplean en los esquemas de optimización en tiempo real por adaptación de
modificadores. La disponibilidad de modelos imperfectos de los procesos industriales requiere que,
para perseguir el óptimo real de la planta, sea necesario la utilización de una estrategia que corrija la
diferencia planta-modelo existente. En consecuencia plantearemos una estrategia, que encuadra dentro
de los métodos de optimización en tiempo real con adaptación por modificadores, mediante el uso de
aproximaciones cuadráticas y regiones de confianza.

Se considera el uso de métodos desarrollados en la literatura de optimización libre de derivadas
(DFO del inglés derivative free optimization) en los esquemas de optimización en tiempo real de
procesos industriales.

Se propone el cálculo de los modificadores, utilizados en los métodos de optimización en tiempo
real de adaptación por modificadores, mediante una aproximación cuadrática de la diferencia
planta-modelo basada en la información disponible de puntos operativos pasados.

Mediante casos de estudios se muestra la idoneidad del método propuesto para converger a
puntos operativos óptimos en una diversidad de escenarios que pueden presentarse en la práctica
industrial.
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5.2 Problema de Optimización en Línea por Adaptación de Modifi-
cadores para Modelos Imperfectos

Retomamos ahora el Problema de optimización (2.5) planteado en la Sección 2 y supondremos que
las perturbaciones son estimables, es decir, d = [d̂]. La optimización del punto operativo de la planta
entonces se puede escribir como:

mı́n
u

J(u, d̂) (5.1)

s.t. yL ≤ y(u, d̂) ≤ yU,

uL ≤ u ≤ uU.

Dado que d = [d̂] ingresa como un parámetro conocido, se puede simplificar la expresión (5.1) para
llegar a las formulaciones de los problemas de optimización comúnmente usadas en la bibliografía de
RTO. La optimización de la planta real se escribe como:

mı́n
u

Jp(u) (5.2)

s.t. Gp(u) ≤ 0,

uL ≤ u ≤ uU.

Mientras que la optimización del modelo de planta se escribe como:

mı́n
u

J(u,θ) (5.3)

s.t. G(u,θ) ≤ 0,

uL ≤ u ≤ uU.

Debido al error de modelado, la solución óptima del Problema (5.3), u⋆, generalmente no coincide
con el óptimo de planta u⋆

p, es decir con la solución óptima del Problema (5.2).

En los esquemas de adaptación por modificadores, para manejar el desajuste del modelo de la planta,
el Problema (5.3) se adapta iterativamente (recordar la Figura 2.6). En la i-esima ejecución del RTO
se resuelve el siguiente problema:

mı́n
u

J(u,θ) + εJi + (λJ
i )

T
(u− ui) +

1

2
(u− ui)

THJ
i (u− ui) (5.4)

s.t. G(u,θ) + εGi + (λG
i )

T
(u− ui) +

1

2
(u− ui)

THG
i (u− ui) ≤ 0,

uL ≤ u ≤ uU.

donde el modificador de orden cero, εJi , es la diferencia entre las funciones de costo de la planta y del
modelo, el modificador de primer orden, (λJ

i )
T, representa la diferencia entre los gradientes del costo

de la planta y del modelo, y el modificador de segundo orden, HJ
i , representa la diferencia entre las

matrices hessianas de la planta y del modelo. Los modificadores de las restricciones, εGi , (λG
i )

T y HG
i ,

se definen de manera similar (ver Subsección 2.5.2).
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5.3 Adaptación por Modificadores de Segundo Orden Mediante
Interpolación Cuadrática

5.3.1 Cálculo de los Modificadores

En lugar de evaluar los modificadores por medio de su definición en las ecuaciones (2.37)-(2.40) y
(2.46)-(2.47), proponemos calcularlos directamente por interpolación cuadrática utilizando un conjunto
de puntos operativos pasados. Describimos el método solo para la función de costo, ya que los
modificadores de las restricciones se pueden calcular de manera similar utilizando el mismo conjunto
de puntos.

Al definir ∆u(i) = (u− ui), la función objetivo adaptada (5.4) se puede expresar como:

J(u,θ) + εJi + (λJ
i )

T
(∆u(i)) +

1

2
(∆u(i))

T
HJ

i (∆u(i)) (5.5)

o de manera compacta como:
J(u,θ) +m(∆u(i))Λi

J , (5.6)

donde m(∆u(i)) es un vector fila formado con los elementos del polinomio de base natural para Pdim
n

(cuando dim = 2 y n = nu) evaluados en ∆u(i), y Λi
J es un vector que contiene todos los modificadores.

A saber, la base natural de P2
n se puede escribir de la siguiente manera [79]:

φ̄ =
{
1 x1 x2 . . . xn

x1
2

2 x1x2 . . . xn−1xn
xn

2

2

}
(5.7)

Entonces, el vector fila m(∆u(i)) se interpreta como:

m(∆u(i)) =
[
1 ∆u

(i)
1 ∆u

(i)
2 . . . ∆u

(i)
nu

(∆u
(i)
1 )

2

2 ∆u
(i)
1 ∆u

(i)
2 . . . ∆u

(i)
nu−1∆u

(i)
nu

(∆u(i)
nu

)
2

2

]
∈ R1×p1 .

(5.8)

La construcción del vector Λi
J es:

ΛJ
i =

[
εJi vec(λJ

i ) vec(HJ
i )
]T

, (5.9)

ΛJ
i =

[
εJi λJ

1,i λJ
2,i . . . λJ

nu,i
hJ11,i hJ12,i . . . hJ(nu−1)nu,i

hJnunu,i

]T
∈ Rp1 . (5.10)

En el caso de un polinomio cuadrático en Rnu se necesitan p1 = (nu + 1)(nu + 2)/2 puntos para la
construcción de una aproximación única.

Asuma que tenemos el conjunto U = {u0,u1, . . . ,up} , con p = p1 − 1. Eligiendo u0 = ui ,
este conjunto puede escribirse como: Ui =

{
ui,u

(i)
1 , . . . ,u

(i)
p

}
. Ahora consideremos las siguientes

condiciones de interpolación para estos puntos:

m(∆u
(i)
j )ΛJ

i = Jp(uj)− J(uj ,θ) = εJj , para j = i, 1, · · · , p. (5.11)

Recolectando estas p1 condiciones en un arreglo matricial podemos formar el siguiente sistema:

M(Ui)Λ
J
i = EJ

i , (5.12)

88



5.3. Adaptación por Modificadores de Segundo Orden Mediante Interpolación Cuadrática

donde:

M(Ui) =


1 0 0 · · · 0 0 0 · · · 0 0

1 ∆u
(i)
1,1 ∆u

(i)
2,1 · · · ∆u

(i)
nu,1

(∆u
(i)
1,1)

2

2 ∆u
(i)
1,1∆u

(i)
2,1 · · · ∆u

(i)
nu−1,1∆u

(i)
nu,1

(∆u
(i)
nu,1)

2

2
...

...
...

...
...

...
...

...

1 ∆u
(i)
1,p ∆u

(i)
2,p · · · ∆u

(i)
nu,p

(∆u
(i)
1,p)

2

2 ∆u
(i)
1,p∆u

(i)
2,p · · · ∆u

(i)
nu−1,p∆u

(i)
nu,p

(∆u
(i)
nu,p)

2

2

 ,

(5.13)

EJ
i =

[
εJi εJ1 εJ2 · · · εJp

]T ∈ Rp1 . (5.14)

Proposición: Los modificadores de hasta el segundo orden para la función objetivo se pueden calcular
(asumiendo que M(Ui) no es singular) resolviendo:

ΛJ
i = (M(Ui))

−1EJ
i . (5.15)

De la misma manera se procede para calcular los modificadores de las restricciones.

Observación 8. En el caso que la dimensión del polinomio considerado sea de primer grado, dim =
1, se llega a la expresión de los modificadores de primer orden obtenidos en Marchetti [56].
Por ejemplo, siendo dim=1 and n=nu=2, tendremos:1 0 0

1 ∆u
(i)
1,1 ∆u

(i)
2,1

1 ∆u
(i)
1,2 ∆u

(i)
2,2


 εJi
λJ
1,i

λJ
2,i

 =

εJiεJ1
εJ2


Observación 9. Si consideramos un conjunto Ui que tenga más de la mínima cantidad de puntos para
una interpolación cuadrática única, entonces se puede proceder mediante una regresión. Por ejemplo,
podemos obtener los modificadores ΛJ

i que minimizan el error cuadrático:

mı́n
ΛJ

i

∑p

j=0
(m(∆u

(i)
j )ΛJ

i − εJj )
2 (5.16)

Observación 10. Si planteamos un polinomio de segundo orden, dim = 2, y los modificadores se
obtienen mediante una regresión (5.16), entonces podemos vincular la propuesta con los resultados
obtenidos en [58]. Sin embargo, en la publicación mencionada, los autores primero construyen
una aproximación cuadrática de la función de la planta para aproximar el gradiente real por
diferenciación de dicha aproximación cuadrática. Luego, los modificadores de primer orden se obtienen
a través de la diferencia entre el gradiente de planta estimado y el gradiente del modelo obtenido
mediante diferenciación analítica o diferencias finitas. Aquí, en cambio, construimos directamente
una aproximación cuadrática de la función diferencia planta-modelo (condiciones 5.11) para extraer
directamente los modificadores de primer y segundo orden, basándonos en valores pasados.

Observación 11. En caso de que no se disponga de un modelo, es decir, J(u,θ) = 0 y G(u,θ) = 0,
la formulación representa una optimización en base a los polinomios cuadráticos interpolados (o bien
obtenidos mediante regresión) de la función objetivo de la planta y de las restricciones para el conjunto
de puntos U .

Observación 12. En la literatura de optimización matemática el cálculo del gradiente de una función
mediante interpolación lineal es conocido como el gradiente simplex [80]. La obtención del hessiano
de una función mediante interpolación cuadrática ha sido denominado también hessiano simplex [79].
Los modificadores aquí calculados podrían entonces entenderse como modificadores simplex.
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5.3.2 Selección de Puntos

La selección del conjunto de puntos para llevar a cabo la interpolación es crucial para asegurar
una aproximación de buena calidad de la función real de la planta. Para reflejar qué tan bien
el conjunto considerado abarca la región donde se realizará la interpolación se puede utilizar un
criterio denominado Λ-poisednees [79]. Es posible relacionar este concepto de conjunto equilibrado
(Λ-poisednees) con el número de condición de la matriz M(Ui) si se utiliza como base del polinomio
interpolador la base natural y el conjunto de puntos se encuentra centrado en un punto y escalado
de modo que la norma máxima de los púntos del conjunto sea igual a uno [79]. En el mencionado
libro, Conn et al. [79] analizan los algoritmos para construir, mantener o mejorar el valor de referencia
Λ-poisednees del conjunto de interpolación o regresión. Sin embargo, estos algoritmos pueden resultar
poco prácticos en un contexto de optimización de un proceso industrial donde cada evaluación significa
un punto de operación real de la planta.

Por otro lado, es necesario definir la región donde el polinomio de interpolación puede considerarse
como una aproximación precisa de la función estudiada. Esta región se conoce como región de confianza
y comúnmente se define por:

B(ui;∆i) = {u ∈ Rnu : ∥u− ui∥ ≤ ∆i} (5.17)

donde ∆i se denomina radio de la región de confianza y se puede ajustar de acuerdo con los resultados
obtenidos en la optimización anterior (basados por ejemplo en la diferencia entre el valor de la función
objetivo estimada frente al valor real obtenido de la función objetivo).

Recientemente, en Gao et al. [58] se desarrolló un algoritmo para seleccionar puntos operativos
pasados a modo de formar el mejor conjunto de puntos disponibles, y a su vez definir la región de
confianza, para la construcción de una aproximación cuadrática en un contexto de optimización en
tiempo real de procesos industriales. El algoritmo de selección de puntos y definición de región de
confianza de Gao et al. [58] se puede resumir en los siguientes pasos:

Paso 1: Algoritmo de selección: basado en todos los datos recopilados y disponibles U , el algoritmo
construye el conjunto de regresión seleccionando puntos cercanos (Un

i ) y distantes (Ud
i ) para la i-ésima

iteración del optimizador.

El conjunto de puntos cercanos viene dado por:

Un
i = {u ∈ Rnu : ∥u− ui∥ ≤ ∆u} , (5.18)

donde ∆u es un valor seleccionado para garantizar una aproximación cuadrática robusta en caso de la
existencia de ruido en los datos.

Los puntos distantes se determinan mediante la siguiente optimización:

mı́n
Ud
i

∑
u∈Ud

i

∥u− ui∥/α(Ud
i ) (5.19)

s.t size(Ud
i ) ≥ p; Ud

i ⊂ U\Un
i ,

donde α(Ud
i ) es el ángulo mínimo entre todos los vectores posibles definidos por (u − ui), p1 es el

número de puntos mínimos necesarios para una interpolación cuadrática única y p = p1 − 1 .

Entonces, el conjunto de regresión viene dado por Ui = Un
i

⋃
Ud
i .

Paso 2: Región de confianza basada en covarianza: a diferencia de la definición de región de
confianza habitual dada por la ecuación (5.17), en Gao et al. [58] se propone determinar una región
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restringida utilizando la matriz de covarianza del conjunto de regresión seleccionado:

βi =
{
u ∈ Rnu : (u− ui)

TC−1(u− ui) ≤ γ2
}
, (5.20)

donde C = cov(Ui), y γ es un parámetro de escalado. Como en los métodos de la región de confianza,
el parámetro γ también se puede ajustar a medida que avanzan las iteraciones y de acuerdo con la
precisión de los valores predichos.

En esta tesis seguiremos tras los pasos de Gao et al. [58] para la selección de puntos y definición de
la región de confianza. En caso de que optemos por hacer una interpolación, seleccionando el número
mínimo de puntos necesarios para una aproximación cuadrática única, proponemos aquí modificar el
algoritmo de selección rechazando los puntos cercanos, excepto ui, y usando solo los puntos externos
necesarios.

5.3.3 Algoritmo para Adaptación por Modificadores de Segundo Orden Mediante
Interpolación Cuadrática

En esta sección, se presenta una descripción general del algoritmo para el esquema de optimización
en tiempo real con modificadores de segundo orden. Supongamos un punto inicial factible u0, y los
puntos operativos en u0 + hen, donde h es el tamaño de paso inicial y en ∈ Rnu , (n = 1, ..., nu), son
vectores unitarios ortogonales, para así obtener una primera estimación de los modificadores de primer
orden. Luego de las evaluaciones de planta iniciales y hasta que tengamos suficientes puntos para una
aproximación cuadrática única, aplicamos algún algoritmo de adaptación por modificadores de primer
orden, por ejemplo, podemos usar el método derivado de la observación 8. Posteriormente estaremos
en condiciones de generar aproximaciones cuadráticas.

El algoritmo propuesto para adaptación por modificadores de segundo orden comprende los
siguientes pasos:

(i) Configuración de los parámetros iniciales. Defina los parámetros de la región de confianza
(normalmente un valor de escalado γ, un parámetro de reducción r y un mínimo γmı́n). Elija un
punto operativo de partida factible u0. Evalúe la planta en los puntos u0 + hen, donde h es el
parámetro de paso inicial a definir y en ∈ Rnu , (n = 1, ..., nu), son vectores unitarios ortogonales.
Estime los modificadores de primer orden.

(ii) Inicialización mediante el método de adaptación de modificadores de primer orden. De
ser necesario tunear los parámetros adicionales del método de adaptación de modificadores
seleccionado. Aplicar el método de adaptación de modificadores hasta que p1 puntos operativos
distintos estén disponibles. Hallar:

u∗ = argmı́n
u

{Jp(uj)} , para j = 0, 1, · · · , p.

Identifique el punto de operación correspondiente u∗, obtenido en dicha búsqueda, como el paso
de mejora inicial, es decir ui = u1 = u∗.

(iii) Ejecute el algoritmo de selección de datos para generar el conjunto Ui. Defina la región de
confianza βi.

(iv) Calcule los modificadores resolviendo el sistema (5.15) o (5.16). Ejecute el problema de
optimización adaptado (5.4) agregando la restricción: u ∈ βi. Obtenga la solución óptima u∗

i .

(v) Ejecute el siguiente paso crítico,
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Paso Crítico: Si ∥u∗
i − ui∥ ≤ ∆u y existe al menos un punto uj ∈ Ui tal que ∥uj − ui∥ > 2∆u,

entonces definir ûi = (uj + ui)/2.

De lo contrario definir ûi = u∗
i .

(vi) Evalúe el proceso en el punto operativo ûi y determine:

a) Movimiento Exitoso: Si Jp(ûi) < Jp(ui), (y no hay violación en las restricciones) este es un
mejor punto operativo. Luego actualice ui+1 = ûi. Incremente el índice i por uno y vuelva al
paso 3.

b) Movimiento fallido. Si Jp(ûi) ≥ Jp(ui), este no es un mejor punto de operación, pero puede
considerarse como un paso exploratorio. No actualizar ui. Reducir el tamaño de la región
de confianza γ por el factor r seleccionado, y volver al paso 3 (esto mantendrá centrada la
interpolación en ui pero tendremos un nuevo punto a considerar al buscar formar Ui).

Tenga en cuenta que aquí el subíndice i hace referencia a un paso de mejora. Este índice cambiará
solo cuando se realice un movimiento exitoso, sin embargo, tanto los movimientos exitosos como
los fallidos son operaciones de planta que deben tenerse en cuenta para evaluar el desempeño
del esquema propuesto.

5.3.4 Aspectos de la implementación

El algoritmo aquí sugerido, para utilizar los modificadores propuestos en un esquema de RTO, se
basa en los algoritmos existentes en la literatura de DFO [79] como así también en el algoritmo utilizado
por Gao et al. [58]. Las sucesivas simulaciones del caso de estudio, que se presentan en la próxima
sección, muestran en general la idoneidad para converger a la cercanía del óptimo real de la planta para
escenarios realistas que incluyen restricciones y ruido en las mediciones. La calidad de la aproximación
cuadrática, y en consecuencia la calidad de los modificadores, dependerá de la adecuada distribución
de los puntos Ui en el espacio. El paso crítico, común en los métodos DFO [79] y utilizado también en
[58] y en el presente trabajo, busca mejorar el acondicionamiento del conjunto de puntos al reducir la
distancia entre los puntos del conjunto interpolador. En la imagen de la izquierda de la Figura 5.1 se
ilustra el efecto de aplicar el paso crítico. Como puede observarse el punto sugerido ûi = (uj + ui)/2
mejorará el acondicionamiento al proporcionar, para la próxima selección del conjunto Ui, el punto
ûi. Sin embargo, que todos los puntos pertenecientes a Ui estén dentro de la esfera determinada por
2∆u no nos asegura que exista una buena distribución espacial de los mismos.

En los métodos DFO [79] la buena disposición de puntos se logra realizando movimientos que buscan
mejorar el acondicionamiento del conjunto de puntos, ver por ejemplo los algoritmos presentados en
el Capítulo 6, en Conn et al. [79]. Siguiendo el ejemplo anterior, en la imagen derecha de la Figura
5.1 se muestra un posible punto ûi que proporcionará una mejora en el conjunto Ui para la próxima
interpolación cuadrática. Sin embargo, aplicar los algoritmos de mejora de conjunto de puntos en un
contexto de procesos industriales implica realizar modificaciones adicionales en el punto de operación
de la planta. A su vez, es necesario ser cautos al aplicar directamente dichos algoritmos en presencia de
restricciones, ya que estos movimientos podrían llevarnos a violar momentáneamente las restricciones
existentes.

En Gao et al. [81] los autores sostienen que la mejora del conjunto de puntos en su algoritmo es
consecuencia de los movimientos fallidos o exploratorios. Estos movimientos exploratorios, al estar
basados en una aproximación de baja calidad, pueden también llevarnos a violar momentáneamente
las restricciones. La ventaja que alegan Gao et al. [81] es que no se requiere realizar en cada iteración
del RTO movimientos adicionales (puntos operativos en la aplicación industrial). El algoritmo aquí
planteado sigue esta idea de Gao et al. [81]. Sin embargo, consideramos que es necesario ahondar en
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(a) (b)

Figura 5.1: En la imagen de la izquierda se ilustra el paso crítico y en la derecha el paso de mejora del
conjunto de puntos. El área verde es la región de confianza y las áreas celeste y azul las correspondientes
a 2∆u y ∆u respectivamente. El punto rojo ui es el último punto de mejora, los puntos negros sólidos y
el magenta pertenecen al actual conjunto Ui. El punto azul u∗

i es el recomendado según la optimización
por adaptación de modificares (paso IV del algoritmo presentado) y se encuentra dentro de la esfera
∆u. El punto rosa ûi es el nuevo punto operativo recomendado según se aplica el paso crítico (imagen
de la izquierda) o el pasa de mejora del conjunto de puntos (imagen de la derecha).

casos de estudios y, de ser necesario, incorporar explicitamente un paso de mejora del conjunto de
puntos como los utilizados en la bibliografia de DFO [79].

5.4 Resultados de Simulación

Usaremos el problema de referencia del reactor de Williams-Otto [67] para evaluar el desempeño
del esquema de RTO propuesto. Evaluaremos un primer caso donde se formula como un problema sin
restricciones y una segunda formulación donde se convierte en un problema restringido (e inadecuado
para algunos esquemas de RTO existentes).

En el reactor verdadero (realidad simulada) ocurren las siguientes reacciones:

A+B
k1→C, k1 = 1.660x106e−6666.7/(TR+273.15)

C +B
k2→P + E, k2 = 7.212x108e−8333.3/(TR+273.15)

C + P
k3→G, k3 = 2.675x1012e−11111/(TR+273.15)

donde k1, k2, k3 son las constantes de velocidad de reacción. Los productos deseados son P y E, C
es un producto intermedio, y G es un subproducto indeseado. Los reactivos A y B se alimentan con
caudales másicos FA y FB, la masa retenida en el reactor es 2105 Kg y la temperatura de operación
isotérmica es TR.
Para este problema, la función objetivo se expresa como una ganancia económica a maximizar:

ϕ(u, y) = 1143.38XPF + 25.92XEF − 76.23FA − 114.34FB

donde XE y XP son las concentraciones de los productos E y P . El caudal F está dado por
F = FA + FB.
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El error planta-modelo se introduce asumiendo que las reacciones anteriores son desconocidas, y
solo se ha modelado una aproximación mediante dos reacciones:

A+ 2B
k̃1→P + E, k̃1 = 2.189x108e−8077.6/(TR+273.15)

C +B + P
k̃2→G, k̃2 = 4.310x1013e−12438/(TR+273.15)

En [82] y en el apéndice se encuentran las ecuaciones de la planta y el modelo utilizados.

5.4.1 Problema Sin Restricciones para el Reactor de Williams-Otto

Para las simulaciones sin restricciones, consideramos la variable de entrada FA = 1.8275 kg/s fija.
Las variables de decisión son entonces FB y TR, es decir, u =

[
FB TR

]T . Se introduce el mismo
nivel de ruido usado en [56] y [58] para la función objetivo medida (distribución normal gaussiana con
desviación estándar de 0,5).

El problema de optimización es el siguiente:

máx
FB ,TR

1143.38XPF + 25.92XEF − 76.23FA − 114.34FB

s.t. ecuaciones del modelo en estado estacionario,
FB ∈ [3, 6], TR ∈ [70, 100].

(5.21)

Para la inicialización en el paso (II) del algoritmo presentado en la Subsección 5.3.3 se utiliza el
método de adaptación por modificadores de primer orden mediante interpolación lineal. Se utilizará
también como restricción adicional la región de confianza dada por la ecuación (5.20). Los parámetros
para el método de selección de datos y para la definición de la región de confianza se ajustan con
γ2 = 9, un factor de reducción r = 5/6 y un mínimo γmı́n = 0.05. El valor de γ está relacionado
con el tamaño del espacio de búsqueda definido por la ecuación (5.20). El radio del círculo se fija en
∆u = 0.06 y establece el límite entre los puntos cercanos y los puntos lejanos para la construcción de
la aproximación cuadrática (es también un valor definido por el usuario [58]).

Se considerarán simulaciones para el caso de interpolación en el que los modificadores se calculan
mediante la ecuación (5.15) y el caso de regresión en el que los modificadores se determinan resolviendo
el Problema (5.16) y se compararán los resultados obtenidos por ambos métodos. Las simulaciones se
llevan a cabo para 60 evaluaciones de planta con puntos de partida aleatorios factibles.

El gráfico de la izquierda de la Figura 5.2 muestra los valores de la ganancia económica obtenida en
función de los puntos operativos implementados en el proceso (movimientos exitosos y movimientos
fallidos del esquema de RTO propuesto) para el caso donde los modificadores se obtienen mediante el
uso de interpolación. Se puede observar cómo la operación tiende a converger a las cercanías del óptimo
de la planta. Se observan también movimientos erráticos (a causa de una mala aproximación o a causa
de los pasos críticos) y posteriormente correcciones.La línea discontinua, en la gráfica de la izquierda,
marca el beneficio máximo. La gráfica de la derecha de la Figura 5.2 muestra los puntos iniciales y
finales obtenidos después de 60 evaluaciones operativas de planta para los 50 puntos iniciales aleatorios.
La simulación se repite utilizando los modificadores calculados mediante regresión y los resultados se
muestran en la Figura 5.3.

En ambos enfoques, el algoritmo propuesto es eficaz para alcanzar las cercanías del óptimo de la
planta.
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Figura 5.2: Escenario de interpolación, simulado para 50 puntos iniciales aleatorios. Gráfica izquierda:
evolución del beneficio en función de las 60 evaluaciones de planta para los puntos iniciales aleatorios.
Línea discontinua roja: valor óptimo de la planta. Gráfica derecha: Puntos de inicio (azul *) y puntos
de finalización (rojo ⊕) después de 60 puntos operativos aplicados al proceso. Líneas de contorno:
beneficio de la planta.
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Figura 5.3: La simulación se repite para el esquema propuesto utilizando modificadores obtenidos
mediante regresión cuadrática.
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5.4.2 Problema Con Restricciones para el Reactor de Williams-Otto

Para esta simulación, agregaremos una restricción al proceso planteado anteriormente, a saber,
g = XG − 0.08 ≤ 0. La función objetivo es la misma presentada para el caso general. El problema de
optimización se puede escribir como:

máx
FB ,TR

1143.38XPF + 25.92XEF − 76.23FA − 114.34FB

s.t. ecuaciones del modelo en estado estacionario,
XG − 0.08 ≤ 0,

FB ∈ [3, 6], TR ∈ [70, 100].

(5.22)

El punto de operación óptimo de la planta es û =
[
4, 97 84, 3

]T . En dicho punto, la restricción
sobre XG está activa, es decir, XG = 0.08, y la ganancia económica alcanza un valor de ϕp = 178.63. De
nuevo, consideraremos la presencia de ruido gaussiano aleatorio en la función objetivo con: σϕ = 0.5.
Para la determinación de la región de confianza, establecemos γ2 = 9, un factor de reducción r = 10/11
y un mínimo γmı́n = 0, 05. Para la selección de puntos, se fija el parámetro ∆u = 0.08. A partir de
puntos de operación factibles iniciales tomados en forma aleatoria, realizamos 60 iteraciones RTO.

El gráfico de la izquierda de la Figura 5.4 ilustra la evolución del valor objetivo y de la variable
restringida para los puntos sucesivos del esquema de RTO mediante adaptación por modificadores de
segundo orden obtenidos por interpolación cuadrática. Se observa en el gráfico izquierdo superior de
la Figura 5.4 que el algoritmo se aproxima al valor óptimo rápidamente. A medida que se logra una
mejor representación de la aproximación cuadrática de la diferencia planta-modelo, se va convergiendo
a un punto cercano al óptimo real. Se observan también puntos que están violando la restricción
XG = 0.08, es decir, no hay garantía de que se seleccionen puntos factibles en algunas evaluaciones
de planta para el esquema de RTO propuesto. Esto es consecuencia de un movimiento realizado con
una mala aproximación cuadrática. Los puntos de inicio y finalización se observan en el gráfico de la
derecha en la Figura 5.4. En la Figura 5.5 se presentan los resultados obtenidos mediante modificadores
de segundo orden por regresión cuadrática. Se observa que ambas técnicas de cálculo de modificadores
nos permiten acercarnos y mantenernos cerca del óptimo real de la planta.

5.4.3 Problema Alternativo con Restricciones para el Reactor Williams-Otto

En este caso utilizaremos una formulación modificada del problema anterior con los cambios
presentados en [78]: el caudal FA es ahora una variable de decisión, es decir, u =

[
FA FB TR

]T .
Los límites inferiores y superiores de las variables de decisión (o de entrada) son: uL =

[
3 6 80

]T ,
uU =

[
4.5 11 105

]T . La restricción es g = XG−0.08 ≤ 0 y la función objetivo es la misma presentada
para el caso general. El problema de optimización puede entonces escribirse de la siguiente manera:

máx
FA,FB ,TR

1143.38XPF + 25.92XEF − 76.23FA − 114.34FB

s.t. ecuaciones del modelo en estado estacionario,
XG − 0.08 ≤ 0,

FA ∈ [3, 4.5], FB ∈ [6, 1], TR ∈ [80, 105].

(5.23)
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Figura 5.4: Gráfico de la izquierda: Superior: Beneficio económico obtenido en los primeros 60 puntos
operativos del método RTO con modelo adaptado por modificadores de segundo orden mediante
interpolación. Inferior: Evolución de la variable restringida para las evaluaciones de planta. Gráfico de
la derecha puntos iniciales y finales. Esquema de interpolación. Simulado para 50 puntos de partida
aleatorios.
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Figura 5.5: La simulación se repite para método RTO con modelo adaptado por modificadores de
segundo orden mediante regresión. Simulado para 50 puntos de partida aleatorios.
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En este caso, el punto de operación óptimo de la planta es u =
[
3.887 9.369 91.2

]T . Para este
punto la restricción sobre XG está activa y la ganancia alcanza ϕp = 210, 33.

Para este problema de optimización, el método estándar de adaptación por modificadores de primer
orden no converge. Se muestra en [78] que el modelo que se posee no es adecuado para el algoritmo
mencionado. Esto se debe a que el Hessiano reducido del Lagrangiano del problema de optimización
en el punto u⋆

p no es positivo semi-definido (ver Proposición 1). Para lidiar con esto, en [78] los autores
propusieron un esquema de optimización que considera una situación ideal donde el gradiente de costo
y el gradiente de la restricción de la planta y del modelo están disponibles en cada iteración de RTO.
El efecto del ruido no se consideró allí y no se considerará aquí para una primera comparación de los
métodos.

Mediante este caso de estudio se mostrará cómo el método propuesto de adaptación de modificadores
de segundo orden mediante aproximación cuadrática podría responder a este tipo de inconvenientes.
Para este caso de estudio, necesitamos al menos p1 = 10 puntos para una interpolación única.
Inicializamos el algoritmo como se presentó anteriormente, es decir, mediante una interpolación lineal
dentro de una región de confianza.

Partimos de un punto factible dado u0 =
[
3.6 10 85

]T que será utilizado para las simulaciones del
método de adaptación por modificadores estándar y para el método de adaptación por modificadores
de segundo orden por aproximación cuadrática propuesto en esta tesis. La evolución de las iteraciones,
tanto del funcional objetivo como del valor de la restricción del proceso, se muestran en el gráfico de la
izquierda de la Figura 5.6 para el método de adaptación por modificadores estándar. En el gráfico de
la derecha de la Figura 5.6 también se representa la superficie que corresponde a la restricción activa
XG = 0.08 y en ella se puede observar las líneas de contorno de la ganancia económica. Notar que la
restricción sobre XG se viola por encima de la superficie mostrada.

En el gráfico de la izquierda en la Figura 5.6 se observa un comportamiento inestable que no converge
hacia el óptimo y queda violando la restricción.

A continuación, se simula el método propuesto. Desde el punto inicial factible dado, procederemos
usando el esquema presentado en esta tesis en su versión de primer orden (observación 8) hasta alcanzar
la cantidad de puntos necesarios que nos permitan la construcción de la aproximación cuadrática.

Para definir la región de confianza usamos: γ2 = 9, un factor de reducción de r = 10/11, y un valor
mínimo de γmı́n = 0.05. El radio que estable el límite de puntos cercanos es fijado en ∆u = 0.08.

Como se puede observar en la imagen de la izquierda de la Figura 5.7, el nuevo esquema RTO
con adaptación por modificadores se aproxima rápidamente al valor óptimo y luego de movimientos
exploratorios puede mantenerse en él. Sin embargo, como ya se notó en el ejemplo anterior, no hay
garantía de factibilidad en algunas de las iteraciones del optimizador.

La razón de dicho inconveniente es la construcción de la diferencia planta-modelo por interpolación
tanto de la función costo como también de la restricción. Nuestro conjunto de puntos para realizar
la interpolación/regresión cuadrática es el mejor disponible según los datos históricos, pero esto no
significa que sea lo suficientemente bueno para representar con precisión la diferencia planta-modelo,
y por ende los modificadores. Por lo tanto, el siguiente paso puede llevarnos a violar las restricciones.
Como se presentó en la publicación [81] estos movimientos exploratorios (que en este caso pueden
violar las restricciones) mejorarán el conjunto de interpolación y nos conducirán a un conjunto más
equilibrado.

A pesar de esto, existen puntos positivos a destacar. El método estándar no converge y queda
violando la restricción, mientras que el método presentado por Marchetti et al. [78] para abordar este
problema, necesita 150 iteraciones para converger. En cambio, utilizando el método presentado en esta
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tesis estamos en aproximadamente 30 evaluaciones de planta convergiendo al óptimo en un escenario
más realista donde no se necesita disponer de los gradientes ni hessianos analíticos de la planta (la
comparación se hace para el mismo punto de partida (u0 =

[
3.6 10 85

]T ).
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Figura 5.6: Método de adaptación por modificadores estándar. A la izquierda, imagen superior, se
representa la evolución de la ganancia económica en función de las evaluaciones de planta. En líneas
de puntos rojos se indica el valor óptimo. En la imagen inferior se representa el valor de la variable
de salida restringida XG y en lineas de puntos rojos su valor límite superior. La imagen de la derecha
representa la trayectoria de los puntos operativos de la planta como así también la superficie que
corresponde a la restricción activa XG = 0.08.

Finalmente simularemos el ejemplo incorporando ruido para la función objetivo medida (distribución
normal gaussiana con desviación estándar de 0,5). En la Figura 5.8 se muestran los resultados
utilizando el esquema de interpolación para 50 puntos de inicio factibles aleatorios y para 120
evaluaciones de planta. La imagen de la izquierda de la Figura 5.8 ilustra los resultados obtenidos de la
función objetivo (gráfico superior) como así también los valores alcanzados por la variable restringida
(gráfico inferior). En la Figura 5.9 se repiten las simulaciones para el esquema propuesto utilizando
modificadores de segundo orden obtenidos mediante regresión cuadrática.

Los resultados muestran la capacidad del método para converger hacia la cercanía del óptimo real
de la planta.
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Figura 5.7: Método de adaptación por modificadores vía aproximación cuadrática. En la imagen de la
izquierda se observa la evolución de la ganancia económica (imagen superior) y de la variable de salida
restringida XG (imagen inferior) en función de las evaluaciones de planta. La imagen de la derecha
muestra la trayectoria operativa según el método propuesto.

5.5 Discusiones y Conclusiones del Capítulo

En este capítulo se ha propuesto un procedimiento para estimar modificadores de segundo orden
que pueden utilizarse en el método de optimización en tiempo real de adaptación por modificadores.

Se propone incorporar el procedimiento de estimación de modificadores de segundo orden a un
algoritmo que, en conjunto con técnicas existentes de selección de datos operativos pasados y de
región de confianza, nos permite converger a un punto operativo cercano al óptimo real de la planta.

En cuanto al cálculo de los modificadores es de destacar que es posible estimarlos para un escenario
realista, es decir, sin el conocimiento de los gradientes y la matriz hessiana de la planta real.

Los resultados de la simulación del reactor Williams-Otto muestran que el algoritmo propuesto se
acerca al óptimo, procede con iteraciones exploratorias que mejoran el conjunto de puntos y finalmente
converge a un entorno cercano al óptimo real de la planta. La convergencia es posible aún en caso de
que no se disponga de un modelo adecuado según la Proposición 1.

Se sugiere avanzar en casos de estudios con procesos que presenten más grados de libertad y
restricciones para encontrar las potenciales limitaciones y buscar mejoras de la estrategia presentada.
A su vez es de interés mejorar el algoritmo a fin de evitar o minimizar las posibles violaciones de las
restricciones.
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Figura 5.8: Método de adaptación por modificadores vía interpolación cuadrática. En la imagen de la
izquierda se observa la evolución de la ganancia económica (imagen superior) y de la variable de salida
restringida XG (imagen inferior) en función de las evaluaciones de planta. La imagen de la derecha
muestra los puntos iniciales (azul *) y puntos de finalización (rojo ⊕) después de 120 puntos operativos
aplicados al proceso
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Figura 5.9: Método de adaptación por modificadores vía regresión cuadrática. La imagen de la izquierda
ilustra la evolución de la ganancia económica (imagen superior) y de los valores alcanzados por la
variable de salida restringida XG (imagen inferior) en función de las evaluaciones de planta. La imagen
de la derecha muestra los puntos iniciales (azul *) y puntos de finalización (rojo ⊕) después de 120
puntos operativos aplicados al proceso.
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Capítulo 6

Conclusiones Generales y Trabajos
Futuros

6.1 Conclusiones Generales

A lo largo de la tesis se propusieron diversos métodos para la operación óptima de plantas
industriales en base a criterios económicos de estado estacionario. El eje central de la tesis es la
selección de la estructura de control que garantice una operación económicamente óptima a la vez que
se satisfacen las restricciones operativas ante el efecto de las perturbaciones externas.

En el Capítulo 3 se estudiaron y se vincularon los métodos de los márgenes de seguridad en estado
estacionario con los métodos de control auto optimizantes para la selección de la estructura de control.
Al formular el problema de los márgenes de seguridad minimizando el costo promedio y dado que a fines
resolutivos minimizar el costo promedio y la perdida promedio no presentan diferencias, se estableció
el vínculo entre ambos los métodos. La búsqueda de la estructura de control óptima según el método
de los márgenes de seguridad y costo promedio se formuló mediante dos problemas de optimización
matemática. En una primera formulación se consideran estructuras de control clásicas y la búsqueda
se resuelve mediante un Problema MINLP (3.4). En una segunda formulación se consideran posibles
combinaciones lineales de variables a controlar y la búsqueda de la estructura de control óptima
se resuelve mediante un Problema NLP (3.10). Esta formulación NLP representa un problema de
control auto optimizante con combinaciones lineales del tipo global al buscar una solución óptima que
contempla todos los valores de las perturbaciones. Debido a la posible dificultad de resolver problemas
MINLP, según el tamaño y complejidad de la planta estudiada, en la Sección 3.4.2 se formularon
aproximaciones MIQP que mostraron idoneidad para proporcionar resultados en un tiempo de cómputo
reducido.

Debido al efecto de las perturbaciones es probable que las restricciones activas y el punto operativo
óptimo cambien ante distintos valores del vector de perturbaciones. En consecuencia, es posible que
la estructura de control fija con valores de consigna fijos nos proporcionen una operación suboptima
de la planta. Esta operación de planta con puntos operativos óptimos cambiantes se suelen abordar
mediante un sistema de control que involucre un control supervisor. Dicho control supervisor asignará
cambios a los valores de consigna, o directamente cambios en los lazos de control, según se detecten
cambios en las condiciones operativas óptimas.

En el Capítulo 4 se estudiaron y propusieron diversas estrategias para incorporar un control
supervisor. Un paso importante para la aplicación de los métodos propuestos es distinguir entre
perturbaciones medibles o estimables y perturbaciones no medibles. Esta división nos permite por
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ejemplo analizar las potenciales mejoras económicas que se pueden obtener al incluir, en el nivel
de control supervisor, un optimizador en tiempo real que mediante mediciones de las condiciones
actuales del proceso recalcule el punto operativo óptimo. Es necesario destacar que dicha búsqueda
del optimizador en tiempo real se encontrará restringida a la estructura de control regulador instalada
dado que el resultado de la optimización se trasmite como valores de consigna a las variables controladas
o a las variables manipuladas fijas. Es por esto que se hace necesario plantear el problema de selección
de estructura de control en conjunto con la existencia del nivel superior de control en tiempo real.
En el Capítulo 4 se formuló la selección de la estructura de control en base a criterios económicos de
estado estacionario que contempla la posibilidad de un sistema de control supervisor operando en base
a las perturbaciones medibles. Para la búsqueda de la estructura de control óptima correspondiente a
dicho escenario se formulo un Problema MINLP (4.1).

Una alternativa a un optimizador en tiempo real es un sistema supervisor que trabaje identificando
diversas regiones operativas y produciendo cambios en la estructura de control según el estado actual
de la planta. Pensando en la operación óptima de la planta se sugiere que las regiones se caractericen
según que restricciones del problema de optimización (2.5) se encuentran activas ante un particular
escenario de perturbaciones. Una vez identificadas las regiones de restricciones activas se pueden
entonces formular problemas de optimización que permitan cambios en las estructuras de control según
se opere en una u otra región. Para la búsqueda de las estructuras de control óptimas correspondientes a
esta estrategia se formularon los Problemas MINLP (4.4) y (4.6). Las diversas estrategias de selección
de estructura de control se pueden generalizar con la formulación (4.8) e incluyendo restricciones
adicionales.

Finalmente en el Capítulo 5 se abordó el posible escenario en el que el modelo de planta disponible
es deficiente y difiere de la planta real. En tal caso, la optimización de la operación en base al modelo
probablemente no coincida con el óptimo real de la planta. Para hacer frente a este inconveniente
los métodos de optimización en tiempo real proceden adaptando el modelo según la información
real de la planta obtenida con los instrumentos de medición. Posteriormente ejecutan el problema
de optimización con el modelo adaptado y obtienen el nuevo punto operativo. Los métodos clásicos
de optimización en tiempo real con adaptación por modificadores han mostrado su capacidad de
converger hacia el óptimo real de la planta en una gran cantidad de escenarios. Sin embargo, para que
esto suceda es necesario que el modelo presente cierta adecuación para su uso (ver Proposición 1). Si no
es posible asegurar la adecuación del modelo para una adaptación por modificadores de primer orden,
es sugerido entonces proceder con una adaptación por modificadores de segundo orden. En esta tesis se
ha trabajado y propuesto un método para el cálculo de los modificadores de segundo orden mediante
interpolación cuadrática en base a la utilización de la información de planta de puntos operativos
pasados. La utilización de los modificadores se sintetizó mediante el algoritmo para la adaptación del
modelo por modificadores de segundo orden presentado en la Sección 5.3.3.

La distintas simulaciones de casos de estudio han mostrado a lo largo de la tesis la capacidad de
los métodos propuestos para conducir a los ingenieros hacia una operación de planta económicamente
óptima en base a la correcta selección de la estructura de control.

De acuerdo a lo presentado en esta tesis, se proporcionan las siguientes recomendaciones para la
selección de estructuras de control en base a criterios económicos de estado estacionario:

Se recomienda minimizar el costo promedio en lugar del costo nominal en los métodos basados
en los márgenes de seguridad. Se ha demostrado que la minimización del costo nominal puede
dar lugar a estructuras de control con bajo rendimiento económico para valores de perturbación
diferentes a los nominales.

Se recomienda minimizar el costo promedio en lugar de la pérdida económica promedio en los
métodos de los márgenes de seguridad y en los métodos de control auto optimizante para la
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selección de estructuras de control. Evaluar la pérdida con respecto al funcionamiento óptimo
es innecesario en vista de la Observación 1. Una vez que se determina la estructura de control
óptima, se puede evaluar la pérdida económica asociada.

Para garantizar la viabilidad para todos los escenarios de perturbación, se recomienda calcular
valores de consigna óptimos para todas las variables controladas y para todas las variables de
entrada que no se seleccionan como variables manipuladas. Fijar las variables de entrada en sus
valores nominales óptimos puede descartar importantes estructuras de control al verlas como
inviables o económicamente poco atractivas.

Se recomienda que el estudio de un sistema de control por niveles que busque la operación
óptima en base a criterios económicos se realice de manera integrada. Seleccionar la estructura
de control regulador y posteriormente diseñar el control supervisor nos puede llevar a resultados
sub-óptimos.

Se recomienda analizar diversas estrategias de control supervisor a fin de poder identificar los
potenciales beneficios económicos de cada una de ellas.

En caso de disponer un modelo deficiente de la planta se recomienda el uso de un sistema
de control supervisor del tipo Optimizador en Tiempo Real que incorpore una estrategia de
adaptación de modelo.

Si se desconoce la causa de la diferencia entre el modelo disponible y la planta real, y/o no se
tiene certeza de la adecuación del modelo según Proposición 1, se recomienda utilizar métodos
de optimización en tiempo real que incorporen modificadores de segundo orden.
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6.2 Trabajos futuros

A partir de los trabajos realizados a lo largo del doctorado, han surgido diversas líneas de
investigación a profundizar en el corto y mediano plazo:

Detección en línea de regiones activas: en la tesis se propuso un problema que busca la o
las estructuras de control óptimas para un sistema que incluye un nivel superior de detección
de regiones activas. Sin embargo, el funcionamiento de dicho bloque para operar en línea es un
tema de investigación en sí mismo y aún no hay un enfoque sistemático para diseñarlo.

Estudio del problema considerando la dinámica de la planta: Los métodos propuestos
a lo largo de la tesis buscan la operación óptima de estado estacionario de la planta. Posterior
al diseño basado en estado estacionario es necesario simular la planta y verificar que durante
los transitorios no se violen las restricciones operativas. Este enfoque secuencial puede revelar
la necesidad de modificar los valores de consigna de las variables controladas a fin de que las
restricciones no se violen durante los efectos transitorios. Al realizar cambios en los valores de
consiga será necesario entonces re calcular su desempeño económico y consecuentemente puede
ser necesario volver a iterar en la búsqueda de la estructura de control económicamente óptima.
Incluir la dinámica de la planta en el problema de optimización nos proporcionaría un enfoque
integrado para la selección de la estructura de control.

Algoritmo de búsqueda de puntos para aproximación cuadrática: En el capítulo
de optimización en tiempo real con adaptación por modificadores se propuso calcular los
modificadores de hasta segundo orden mediante aproximación cuadrática. La calidad de la
aproximación cuadrática de la diferencia planta-modelo, y por ende de los modificadores
propuestos, depende de la adecuada distribución espacial de los puntos pertenecientes al
conjunto interpolador. El algoritmo actual no asegura en cada iteración del optimizador en
tiempo real tener una aproximación cuadrática de calidad. Consecuentemente, en problemas con
restricciones, es posible que el resultado de optimizar el modelo adaptado nos lleve a puntos
operativos que violan las restricciones. Es necesario entonces profundizar el estudio a fin de
encontrar mejoras en el algoritmo que eviten dicho inconveniente.
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Apéndice A

Modelos de Casos de Estudio

A.1 Modelo de Reactor Tanque Continuo Agitado (CSTR)

El reactor Williams-Otto [67], que consiste en un CSTR ideal se ilustra en la imagen A.1 y tienen
lugar las siguientes reacciones:

A+B −→ C, k1 = 1.660× 106e−6666.7/(TR+273.15) (A.1)
C +B −→ P + E, k2 = 7.212× 108e−8333.3/(TR+273.15) (A.2)
C + P −→ G, k3 = 2.675× 1012e−11111/(TR+273.15) (A.3)

Figura A.1: Reactor de agitación continua

Los reactivos A y B se alimentan con caudales másicos FA y FB, respectivamente. Los productos
deseados son P y E, C es un producto intermedio y G es un producto no deseado. El reactor funciona
isotérmicamente a temperatura TR, con una retención de masa constante W de 2105 kg. Las ecuaciones
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del modelo en estado estacionario en base al balance de materia son:

0 = FA − (FA + FB)XA −Wr1 (A.4)

0 = FB − (FA + FB)XB − MB

MA
Wr1 −Wr2 (A.5)

0 = −(FA + FB)XC − MC

MA
Wr1 −

MC

MB
Wr2 −Wr3 (A.6)

0 = −(FA + FB)XP − MP

MB
Wr2 −

MP

MC
Wr3 (A.7)

0 = −(FA + FB)XG − MG

MC
Wr3 (A.8)

XE =
ME

MP
XP +

ME

MG
XG (A.9)

donde,

r1 = k1XAXB, r2 = k2XBXC , r3 = k3XCXP (A.10)

Las variables Xi son la fracciones de masa de las especies i, Mi es el peso molecular de la especie i,
W la retención de masa en el reactor y kj es el coeficiente cinético de reacción j dado en A.1-A.3.
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A.2 Modelo de Evaporador

Consideramos el evaporador de circulación forzada descrito por Newell y Lee [68]. El diseño del
evaporador se muestra en la Figura A.2 y sus principales variables con sus valores nominales se
enumeran en la Tabla A.1. El evaporador se alimenta con la alimentación líquida F1 y el licor de
recirculación F3. El suministro de vapor P100 se utiliza para calentar el evaporador y la mezcla de
vapor-líquido generada F4 se fracciona en el separador. El líquido separado se recircula principalmente,
mientras que F2 se extrae como producto.

Figura A.2: Sistema de Evaporador.

Tabla A.1: Evaporador: Variables y Valores en el Punto Óptimo Nominal.
Variable Descripción Valor Unidad
F200 Caudal del agua refrigerante 217.74 [kg/min]
P100 Presión del vapor de entrada 400.00 [kPa]
F3 Caudal de circulación 24.72 [kg/min]
F1 Caudal de alimentación 9.469 [kg/min]
X2 Composición del producto 35.50 [ %]
F4 Caudal de la mezcla de salida 8.135 [kg/min]
F5 Caudal del condensado 8.135 [kg/min]
T2 Temperatura del producto 88.4 [ºC]
T3 Temperatura de la mezcla de salida 81.1 [ºC]
P2 Presión operativa 51.41 [kPa]
F100 Caudal del vapor de entrada 9.434 [kg/min]
T100 Temperatura del vapor de entrada 151.5 [ºC]
T201 Temperatura de salida del agua refrigeración 45.55 [ºC]
X1 Composición de la alimentación 5.00 [%]
T1 Temperatura de la alimentación 40.0 [ºC]
T200 Temperatura de la entrada del agua refrigeración 25.0 [ºC]
J Ganancia económica 582.23 [$/h]

Tenga en cuenta que el nivel L2 del separador se controla mediante un controlador PI que manipula
el caudal de producto F2. Las ecuaciones del modelo para el evaporador son [31]:
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dL2

dt
=

F1 − F4 − F2

20
(A.11)

dX2

dt
=

F1X1 − F2X2

20
(A.12)

dP2

dt
=

F4 − F5

4
(A.13)

T2 = 0.5616P2 + 0.3126X2 + 48.43 (A.14)
T3 = 0.507P2 + 55.0 (A.15)

F4 =
Q100 − 0.07F1(T2 − T1)

38.5
(A.16)

T100 = 0.1538P100 + 90.0 (A.17)
Q100 = 0.16(F1 + F3)(T100 − T2) (A.18)

F100 =
Q100

36.6
(A.19)

Q200 =
0.9576F200(T3 − T200)

0.14F200 + 6.84
(A.20)

T201 = T200 +
13.68(T3 − T200)

0.14F200 + 6.84
(A.21)

F5 =
Q200

38.5
(A.22)

donde además de las variables principales enumeradas en la Tabla A.1, tenemos el nivel del separador
L2 [m], la tasa de flujo del producto F2 [kg / min], la carga térmica Q100[kW] y la carga del condensador
Q200 [kW].
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A.3 Modelo Sistema de Reacción-Separación con Reciclo

Consideramos el proceso reactor-separador-reciclo descrito en Jacobsen y Skogestad [44]. El
diagrama de flujo del proceso se muestra en la Figura A.3 y las principales variables se enumeran en
la Tabla A.2, junto con sus valores de estado estacionario en el óptimo nominal.

FA

TR

MR

RCY

P
D, XD

FR

L
T30

T15

T1

V

B, XB

Figure 11: Reactor-separator-recycle process.

as first-order kinetics and listed below:

A −→ B, k1 = 1× 105e−6×104/(R TR)

A −→ 2C, k2 = 5× 106e−8×104/(R TR)

where B is the desired product and C a byproduct, R is the gas constant and TR the reactor

temperature. The reactor outflow is sent to the distillation column. The desired product B

is then separated as a bottom product, and the byproduct C and unreacted A are distilled.

The distillate flow FD is then separated into the purge and recycle flow to the CSTR.

The distillation column model is based on the column model “A” described in Skogestad

and Morari 34 , which is based on the following assumptions: constant relative volatilities,

constant molar overflow, constant pressure over the entire column, equilibrium at every

stage and negligible vapor holdup. The reader is refereed to the Supporting Information for

the main parameters of the distillation column.

In this work, we assume the reactor holdup is controlled by manipulating the reactor

outlet flow, FR, while the feed flow rate FA is assumed to be an unmeasurable disturbance.

This leaves four degrees of freedom as potential manipulated variables for improving the

39

Figura A.3: Proceso Reactor-Separador-Reciclo.

Tabla A.2: Proceso reactor-separador-reciclo: Principales variables y sus valores en un óptimo nominal.
Variable Descripción Valor Unidad

L Caudal de reflujo en la columna 1.929 [mol/s]
V Caudal de Vapor en la columna 2.121 [mol/s]

RCY Caudal de reciclo 0.000 [mol/s]
TR Temperatura en el reactor 390.000 [K]
FR Caudal de salida del reactor 1.121 [mol/s]
MR Volumen de Reactor 11000.000 [mol]
P Caudal de purga 0.192 [mol/s]
B Caudal de fondo de Columna 0.927 [mol/s]

XB,A Fracción molar de A en el fondo de columna 0.087
XB,B Fracción molar de B en el fondo de columna 0.900
XB,C Fracción molar de C en el fondo de columna 0.013
D Caudal de destilado en la columna 0.192 [mol/s]

XD,A Fracción molar de A en el destilado de columna 0.068
XD,B Fracción molar de B en el destilado de columna 0.071
XD,C Fracción molar de C en el destilado de columna 0.861
FA Caudal de alimentación de A en el reactor 1.030 [mol/s]
pV Precio de la energía 0.060 [$/mol]
J Ganancia económica 0.789 [$/s]

El reactor de tanque agitado continuamente (CSTR) se alimenta con el ingreso FA de producto
crudo A y con el flujo de reciclaje RCY . Las reacciones que tienen lugar en el CSTR son:

A −→ B

A −→ 2C

donde B es el producto deseado y C un subproducto. El flujo de salida del reactor se envía a la columna
de destilación. El producto deseado B se separa luego como un producto de fondo, y el subproducto
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C y el A sin reaccionar se destilan. El flujo de destilado FD luego se separa en el flujo de purga y
reciclado al CSTR.

Ecuaciones del Modelo de Reactor Las reacciones se modelan con cinéticas de primer orden
como sigue:

A −→ B, k1 = 1× 105e−6×104/(R TR)

A −→ 2C, k2 = 5× 106e−8×104/(R TR)

donde R es la constante del gas y TR la temperatura del reactor. Los ratios de reacción para el modelo
cinético de primer orden son:

r1 = k1xR,A (A.23)
r2 = k2xR,A (A.24)

Las ecuaciones de balance de masa en estado estacionario considerando un flujo de entrada y un
flujo de salida:

dni

dt
= FFxF,i +MRvr − FRxR,i, i = 1, 2, 3 (A.25)

donde i = 1, 2, 3 representa los componentes A, B y C, respectivamente; ni, expresado en unidades
de mol, es la retención del reactor del componente i; r es un vector de ratios de reacción; v es una
matriz con los coeficientes estequiométricos ([−1,−1; 1, 0; 0, 2]); y xR es la composición interior del
reactor (que se considera igual a la composición en la corriente de salida). FF representa la corriente
en [mol/s] que ingresa al reactor,

FF = RCY + FA (A.26)
FFxF,i = FAxA,i +RCY xD,i (A.27)

Además tenemos las siguientes ecuaciones:

RCY = D(1− P ) (A.28)∑
ni = MR (A.29)

xR,i = ni/MR (A.30)

Ecuaciones del Modelo de Columna de Destilación La columna de destilación se basa en el
modelo de columna ’A’ descrito en Skogestad y Morari [77], que considera los siguientes supuestos:
volatilidades relativas constantes, desbordamiento molar constante, presión constante en toda la
columna, equilibrio en cada etapa y retención de vapor insignificante. Los parámetros de la columna
de destilación se enumeran en la Tabla A.3.

Tabla A.3: Columna de destilacion: parametros principales
Parámetros Valor
αAC 0.70
αBC 0.60
NT: número de platos 30
NF: ubicación del plato de alimentación 15
fracción líquida en alimentación 1
Vmax 30
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Equilibrio Vapor-Liquido: Para j = 1, ..., 30:

yj,A =
αACxj,A

1 + (αAC − 1)xj,A + (αBC − 1)xj,B
(A.31)

yj,B =
αBCxj,B

1 + (αAC − 1)xj,A + (αBC − 1)xj,B
(A.32)

yj,A + yj,B + yj,C = 1 (A.33)

donde xj,i son las fracciones molares en la fase líquida e yj,i en la fase de vapor, αAC , αBC son las
volatilidades relativas. Consulte la Tabla A.3 para conocer los valores utilizados en este ejemplo.

Flujos en Columna:

Flujos de vapor (asumiendo flujos molares constantes):

Vj = V ; j ≤ NF (A.34)
Vj = V + (1− qFR)FR; j > NF (A.35)

donde qFR es la fracción de líquido en la alimentación de la columna (para este ejemplo = 1)

Flujos de líquido (fórmula de vertedero de Francis):

Lj = Kbf (Mj −Muw)
1.5; 2 ≤ j ≤ NF (A.36)

Lj = Kuf (Mj −Muw)
1.5; NF < j < NT (A.37)

Lj = L; j = NT (A.38)

donde Kbf ,Kuf son parámetros constantes para la parte inferior y superior de la bandeja de
alimentación, Muw es la retención constante de líquido debajo del vertedero.

Balances de material (utilizamos la versión de estado estacionario de las ecuaciones
diferenciales):

Caso General (j ̸= 1, NF,NT )

dMj

dt
= Lj+1 − Lj + Vj−1 − Vj ; j ̸= NF, 2 ≤ j ≤ NT − 1 (A.39)

dMxj
dt

= Lj+1xj+1,i − Ljxj,i + Vj−1yj−1,i − Vjyj,i; j ̸= NF, 2 ≤ j ≤ NT − 1 (A.40)

En la etapa de alimentación (j = NF ):

dMj

dt
= Lj+1 − Lj + Vj−1 − Vj + FR; j = NF (A.41)

dMxj,i
dt

= Lj+1xj+1,i − Ljxj,i + Vj−1yj−1,i − Vjyj,i + FRxR,i; j = NF (A.42)

En el hervidor (j = 1):

dM1

dt
= L2 −B − V1; (A.43)

dMx1,i
dt

= L2x2,i −BxB,i − V1y1,i; (A.44)
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En el Condensador (j = NT ):

dMNT

dt
= VNT−1 − L−D; (A.45)

dMxNT,i

dt
= VNT−1yNT−1,i − LxD,i −DxD,i; (A.46)

Para calcular la derivada de la fracción molar (dxdt ):

dMx

dt
= x

dM

dt
+M

dx

dt
; (A.47)

Ecuaciones adicionales para el nivel de la columna:

D = Ds + (MNT −MDs) ∗Kcd (A.48)
B = Bs + (M1 −MBs) ∗Kcb (A.49)

donde los parámetros Ds, Bs son flujos de referencia, MDs,MBs son las retenciones de referencia y
Kcb,Kcd son las ganancias del controlador .
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A.4 Modelo de Reactor Tanque Continuo Agitado (CSTR) usado
en Adaptación Por Modificadores

La planta verdadera (realidad simulada) se describe mediante las siguientes reacciones:

A+B
k1→C, k1 = 1.660x106e−6666.7/(TR+273.15) (A.50)

C +B
k2→P + E, k2 = 7.212x108e−8333.3/(TR+273.15) (A.51)

C + P
k3→G, k3 = 2.675x1012e−11111/(TR+273.15) (A.52)

donde k1, k2 and k3 son las constantes de reacción. Los productos deseados son P and E, C es un
producto intermedio, y G es un producto indeseado. Los reactivos A y B se alimentan con caudales
másicos FA y FB, la masa retenida en el reactor es 2105 Kg y la temperatura de operación isotérmica
es TR.

Las ecuaciones de la planta real en estado estacionario en base al balance de materia son:

0 = FA − (FA + FB)XA −Wr1 (A.53)

0 = FB − (FA + FB)XB − MB

MA
Wr1 −Wr2 (A.54)

0 = −(FA + FB)XC − MC

MA
Wr1 −

MC

MB
Wr2 −Wr3 (A.55)

0 = −(FA + FB)XP − MP

MB
Wr2 −

MP

MC
Wr3 (A.56)

0 = −(FA + FB)XG − MG

MC
Wr3 (A.57)

XE =
ME

MP
XP +

ME

MG
XG (A.58)

donde,

r1 = k1XAXB, r2 = k2XBXC , r3 = k3XCXP (A.59)

Las variables Xi son la fracciones de masa de las especies i, Mi es el peso molecular de la especie i,
W la retención de masa en el reactor y kj es el coeficiente cinético de reacción j dado en A.50-A.52.

El modelo disponible que aproxima la realidad se basa en dos reacciones:

A+ 2B
k̃1→P + E, k̃1 = 2.189x108e−8077.6/(TR+273.15) (A.60)

C +B + P
k̃2→G, k̃2 = 4.310x1013e−12438/(TR+273.15) (A.61)

Las ecuaciones del modelo en estado estacionario en base al balance de materia son:
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0 = FA − (FA + FB)XA +Wr1 −Wr2 (A.62)

0 = FB − (FA + FB)XB − MB

MA
2Wr1 −

MB

MA
Wr2 (A.63)

0 = −(FA + FB)XP − MP

MA
Wr1 −

MP

MA
Wr2 (A.64)

0 = −(FA + FB)XE − ME

MA
Wr1 (A.65)

XG =
MG

ME
XE +

MG

MP
XP (A.66)

donde,

r1 = k1XAX
2
B, r2 = k2XAXBXP (A.67)

donde los coeficientes cinéticos kj están dados en en A.60-A.61.
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