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Resumen

En este trabajo se muestra la utilidad de las so-
luciones casi óptimas relevantes en el ajuste me-
diante optimización multiobjetivo de controlado-
res robustos ante incertidumbre en el modelo. Una
posibilidad muy común para este ajuste es incor-
porar la incertidumbre en el proceso de optimiza-
ción, por ejemplo, incorporando la evaluación de
la robustez durante el proceso. El principal pro-
blema de este enfoque es que tiene un alto coste
computacional. Para evitar este problema, en este
trabajo se propone analizar la incertidumbre en la
etapa de decisión tanto para las soluciones ópti-
mas como para las casi óptimas relevantes. Estas
soluciones alternativas proporcionan mayor diver-
sidad, pudiendo resultar controladores más robus-
tos que los óptimos. Se muestra un ejemplo de di-
seño multivariable mediante dos controladores PI.
El proceso a controlar es un modelo lineal de dos
entradas y dos salidas donde la incertidumbre se
ha modelado con un conjunto de cincuenta esce-
narios (posibles modelos alternativos). El ejemplo
muestra que existen zonas de prestaciones en las
que los controladores casi óptimos relevantes pue-
den obtener una mayor robustez que los controla-
dores óptimos.

Palabras clave: Optimización multiobjetivo,
control robusto, incertidumbre en el modelo.

1. Introducción

Para el diseño del sistema control de un proceso,
el diseñador debe escoger una estructura para el
controlador y ajustar sus parámetros. Una forma
de abordar el ajuste de estos parámetros consis-
te en formular el problema como un problema de
optimización.

En general, existen diferentes objetivos que se de-
sean alcanzar: buenas prestaciones, bajo esfuerzo
de control, etc. Muchos de estos objetivos entran
en conflicto y, por tanto, surge un problema de
optimización multiobjetivo (MOP [5, 8], por sus
siglas en inglés).

Es común que el modelo del proceso a controlar,

utilizado en el diseño y ajuste del controlador, ten-
ga cierto grado de incertidumbre. Dicha incerti-
dumbre impactará en las prestaciones reales del
control diseñado. Por tanto, para obtener un buen
controlador es deseable que, además de conseguir
un buen rendimiento (satisfacer todos los objeti-
vos de forma adecuada), sea robusto (insensible a
las incertidumbres de dicho modelo). En procesos
con incertidumbre, un controlador óptimo para el
modelo nominal puede dejar de serlo, o incluso ser
totalmente inadecuado, cuando se implemente en
el proceso real.

Por ello, es muy conveniente para el diseñador ana-
lizar la incertidumbre e incorporarla en el proce-
dimiento de ajuste del controlador. Un enfoque
habitual, cuando se considera incertidumbre pa-
ramétrica, consiste en considerar cada parámetro
como una variable aleatoria. Cada combinación de
parámetros es considerado como un escenario po-
sible. Mediante el análisis de cada controlador en
los diferentes escenarios que caracterizan la incer-
tidumbre, es posible elegir un controlador con un
rendimiento adecuado que sea robusto ante incer-
tidumbre, es decir, en todos los escenarios. Obte-
ner dichos controladores robustos supone incorpo-
rar, en el proceso de optimización, los diferentes
escenarios a considerar [1, 3, 2, 9]. Sin embargo,
este enfoque aumenta considerablemente el coste
computacional en la etapa de optimización, ha-
ciéndola, en muchos casos muy costosa e incluso
inabordable computacionalmente. Por ello, en es-
te trabajo se propone analizar la robustez de los
controladores en la etapa de decisión pero sobre
un conjunto limitado de soluciones (las óptimas y
las casi óptimas relevantes). Este enfoque tiene un
coste computacional abordable y ofrece soluciones
adecuadas.

Este trabajo se estructura de la siguiente forma.
En la Sección 2 se presenta los concepto básicos y
la metodoloǵıa propuesta para el uso de las solu-
ciones óptimas y casi óptimas. En la Sección 3 se
presenta la aplicación a un ejemplo de diseño de
controladores robustos para un modelo lineal mul-
tivariable. Finalmente en la Sección 4 se resumen
las conclusiones del trabajo.
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2. Aplicación de las soluciones casi
óptimas en problemas de control
robusto

En este trabajo, se desea ajustar una estructura
de control x (vector con los parámetros de los con-
troladores que se deben ajustar) utilizando un en-
foque de optimización multiobjetivo y consideran-
do incertidumbre en el modelo del proceso. Asu-
mimos que la incertidumbre está asociada a los
parámetros ξ de dicho modelo (vector con el va-
lor de los parámetros del modelo). En la formu-
lación del problema se incorpora la incertidumbre
en forma de escenarios. Un escenario viene defini-
do por una combinación de valores de los paráme-
tros ξ = [ξ1, ξ2, ..., ξp], donde p es el número de
parámetros donde se considera la incertidumbre.

Dado un determinado escenario ξ, un problema de
optimización multiobjetivo puede definirse como:

mı́n
x∈Q

f(x, ξ) (1)

donde Q viene determinado por todas las restric-
ciones del problema, por ejemplo, puede definirse
como:

xi ≤ xi ≤ xi, i = [1, ..., k] (2)

x = [x1, ..., xk] es el vector de decisión en el
dominio Q ⊂ ℜk (k es el número de variables
de decisión) y f : Q → ℜm (m es el número
de objetivos de diseño) el vector de funciones
objetivo f(x, ξ) = [f1(x, ξ), ..., fm(x, ξ)]. xi y
xi son los ĺımites inferior y superior de cada
componente de x.

La función f(x, ξ) incorpora diferentes objetivos
que miden la calidad del control. En adelante, pa-
ra simplificar la notación, en el escenario nominal
ξ̂, el vector de funciones objetivos f(x, ξ̂) se re-
presenta como f(x). Al resolver un MOP se ob-
tiene un conjunto de soluciones óptimas, llama-
do conjunto de Pareto (definido en [7, 5]). En es-

te trabajo denotaremos como P ξ
Q al conjunto de

Pareto obtenido para el escenario ξ. Además de
las soluciones óptimas, existe un conjunto de so-
luciones casi óptimas (ver definición en [10]) que
pueden ser útiles para el diseñador, por ejemplo,
pueden tener buenas caracteŕısticas de robustez.
Estas soluciones tienen unas prestaciones simila-
res a las óptimas. Sin embargo, encontrar todas
las soluciones casi óptimas puede aumentar consi-
derablemente el número de alternativas obtenidas
y, por lo tanto, incrementar notablemente el coste
computacional de los algoritmos de optimización.

Además, con un número elevado de soluciones se
dificulta la etapa de decisión.

Para limitar el número de soluciones manejadas en
la optimización y en la fase de decisión, se propone
considerar únicamente las soluciones no domina-
das en su vecindad (ver definición en [6]). El con-
cepto de vecindad hace referencia a la cercańıa en
el espacio de decisión (o espacio de parámetros).
Consideramos que controladores con valores muy
similares en sus parámetros no aportan solucio-
nes radicalmente diferente. Por tanto, las solucio-
nes casi óptimas relevantes (las no dominadas en
su vecindad) son soluciones alternativas cercanas
a las óptimas en prestaciones (espacio de objeti-
vos) pero sensiblemente diferente en el espacio de
parámetros. Esta mayor diversidad de soluciones
favorece la localización de soluciones interesantes
para la robustez. En [6] se ha desarrollado ya un al-
goritmo (algoritmo nevMOGA1) para localizar si-
multáneamente soluciones óptimas y casi óptimas
sin incrementar sustancialmente el coste compu-
tacional. En este trabajo tratamos de explotar el
uso de estas soluciones casi óptimas para mejorar
el análisis de robustez.

Denotaremos como P ξ
Q,n al conjunto de solucio-

nes óptimas y casi óptimas no dominadas en su
vecindad para el escenario ξ. Este conjunto pue-
de contener infinitas soluciones. Por ello, normal-
mente el diseñador obtiene el conjunto discreto
P ξ,∗
Q,n ⊂ P ξ

Q,n, de tal forma que caracterice ade-

cuadamente P ξ
Q,n. nevMOGA obtiene el conjunto

P ξ,∗
Q,n.

La propuesta consiste en obtener este conjunto,
evaluar los objetivos en todos los escenarios que
describen la incertidumbre del modelo y, a partir
de esta información, obtener una medida de ro-
bustez asociada a cada controlador.

Para ello, se define un conjunto de escenarios U . Se
evalúan los objetivos para todos escenarios ξ ∈ U .
Se debe definir un criterio para evaluar la robus-
tez.

Para este análisis, se propone obtener el valor su-
premo para cada objetivo de forma independiente
fmax
U (x) ([3], ver ecuación (3)), considerando to-

dos los escenarios ξ ∈ U .

fmax
U (x) = [sup

ξ∈U
f1(x, ξ), ..., sup

ξ∈U
fm(x, ξ)] (3)

Con este criterio, se considera que una solución x1

1disponible en Matlabcentral https://es.
mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/
71448-nevmoga-multiobjective-evolutionary-
algorithm
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es más robusta que otra x2 si, fmax
U (x1) es mejor

que fmax
U (x2). En este punto, puesto que fmax

U
es un vector, se puede aplicar el concepto de do-
minancia utilizado en optimización multiobjetivo,
y decir, que una x1 es más robusta que x2 si, x1

domina a x2 para el vector de objetivos definidos
en (3): x1 ≺ x2.

Este enfoque tiene un coste computacional signifi-
cativamente menor que los enfoques tradicionales.
En los enfoque tradicionales, donde se considera
la incertidumbre, se analiza la incertidumbre en
el etapa de optimización. Un ejemplo de ello seŕıa
optimizar fmax

U (x). Bajo este enfoque, cada con-
trolador debe ser evaluado sobre el conjunto de
escenarios U . Aśı, el coste computacional aumen-
ta en aproximadamente |U| (número de escenarios
planteados). Sin embargo, en el enfoque planteado
en este trabajo, solo se evalúa el conjunto de esce-
narios U sobre los controladores previamente ob-
tenidos en la etapa de optimización. De este modo
el coste computacional es sensiblemente inferior.

3. Ejemplo: control de un sistema
lineal multivariable con
incertidumbre

En esta sección se presenta un ejemplo de diseño
de controladores robustos para un proceso lineal
con incertidumbre aplicando optimización multi-
objetivo.

3.1. Descripción del problema

El modelo utilizado en este ejemplo se define en
[4]:

(
y1(s)

y2(s)

)
= G(s)

(
u1(s)

u2(s)

)
(4)

G(s) =

(
K11e

−θ11s

τ11s+1
K12e

−θ12s

τ12s+1
K21e

−θ21s

τ21s+1
K22e

−θ22s

τ21s+1

)
(5)

donde y1 y y2 son las salidas del proceso a con-
trolar y u1 y u2 son las acciones de control. Las
entradas y salidas del modelo están normalizadas.
La incertidumbre está asociada a todos los retar-
dos, ganancias y constantes de tiempo del modelo.
Por lo tanto, los escenarios quedan definidos por
el vector ξ del siguiente modo:

ξ = [K11,θ11, τ11,K12, θ12, τ12,K21,

θ21, τ21,K22, θ22, τ22]
(6)

y se define el escenario nominal ξ̂ como:

ξ̂ = [5, 100, 40, 1, 10, 4,−5, 10, 4, 5, 100, 40] (7)

En este ejemplo, se plantea una estructura de
control multilazo con controladores 1DOF-PI. La
técnica DRGA (matriz de ganancias relativas
dinámica) presentada en [4] sugiere el empareja-
miento off-diagonal. Por ello, se utilizará el empa-
rejamiento: y1−u2 and y2−u1 (ver ecuación (8)).
Todo el sistema es simulado en tiempo discreto
con un periodo de muestreo Ts = 0.1 segundos.

u2(s) =Kc1
(
e1(s) +

1
Ti1

1
se1(s)

)
u1(s) = −Kc2

(
e2(s) +

1
Ti2

1
se2(s)

) (8)

donde Kci son las ganancias proporcionales y Tii
son los tiempos integrales en segundos. e1 = r1−y1
y e2 = r2−y2 son los errores en las salidas, siendo
r1 y r2 las referencias en bucle cerrado.

Una vez definido el sistema de control, se define el
MOP sobre el escenario nominal ξ̂ (ver ecuación
(9)). Se eligen dos objetivos de diseño. El primero,
f1 evalúa el desempeño de cada una de las salidas
aplicando el ISE (integral del error cuadrático).
El segundo, f2 evalúa los esfuerzos de control del
sistema aplicando el ISU (integral de la acción de
control al cuadrado). Para evaluar los objetivos de
diseño se introducen escalones unitarios en la re-
ferencia r1 y r2 de forma independiente. El tratar
estos dos objetivos de forma independiente per-
mite escoger un controlador compensado en pres-
taciones y esfuerzo de control. Las restricciones
sobre f1 y f2 determinan la zona de interés del
diseñador.

mı́n
x

f(x) = [f1(x) f2(x)] (9)

donde:

f1(x) =

∫ tf

0

e21 + e22︸ ︷︷ ︸
r1=1 r2=0

dt+

∫ tf

0

e21 + e22︸ ︷︷ ︸
r1=0 r2=1

dt (10)

f2(x) =

∫ tf

0

u2
1 + u2

2︸ ︷︷ ︸
r1=1 r2=0

dt+

∫ tf

0

u2
1 + u2

2︸ ︷︷ ︸
r1=0 r2=1

dt (11)

tf = 1000 seg.

sujeto a:

x ≤ x ≤ x

f1(x) < 300 ; f2(x) < 200 (12)

x = [Kc1 Ti1 Kc2 Ti2]
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Figura 1: Espacio de objetivos. En azul se repre-
senta el valor de la función objetivo f para el es-
cenario nominal ξ̂. En rojo se representa fmax

U .
Los ćırculos son los controladores óptimos sobre
ξ̂. Los puntos son los controladores casi óptimos
relevantes.

x = [−0.1, 1000, 2.5, 1000]; x = [−1, 1, 0.1, 1]

Para tener en cuenta la incertidumbre, se conside-
ra un conjunto de escenarios/modelos. Cada esce-
nario se obtiene variando los parámetros del esce-
nario nominal ξ̂ aleatoriamente ±20%. En este ca-
so, se definen un conjunto de escenarios U forma-
do por 50 modelos. De este modo, para un ajuste
particular x de la estructura de control, fmax

U (x)
es el valor supremo para cada objetivo de forma
independiente para el conjunto de 50 escenarios
planteados.

3.2. Resultados y discusión

Esta sección muestra los resultados obtenidos al
aplicar la metodoloǵıa al problema definido. La
Figura 1 muestra el valor de los objetivos para el

conjunto P ξ̂,∗
Q,n obtenido. Los ćırculos representan

los controladores óptimos obtenidos (P ξ̂,∗
Q ). Los

puntos representan los controladores casi óptimos
obtenidos. En azul, se muestra la evaluación de los
objetivos sobre el modelo nominal ξ̂. En rojo, se
representa el rendimiento de dichos controladores
sobre el conjunto de escenario U mediante fmax

U .
Existen controladores que obtiene un fmax

U que
se encuentra fuera de la escala de la figura, co-
rresponden controladores con valores con f1 muy
bajos y f2 muy altos (zona superior izquierda).

Para mostrar la utilidad de las soluciones casi
óptimas, en la Figura 1 se selecciona la Zona 1.
Además, se observa la degradación de los contro-
ladores seleccionados (mediante fmax

U ) sobre el
conjunto de escenarios U . En esta zona se observa

Tabla 1: Parámetros de los controladores x1 y x2

Kc1 T i1 Kc2 T i2

x1 -0.47 9.12 0.71 824.0
x2 -0.33 192.0 0.93 866.2

Tabla 2: Rendimiento de los controladores x1 y
x2

f fmax
U

x1 [90.7, 115.24] [204.3, 193.2]
x2 [117.6, 121.2] [184.3, 161.2]

que existen controladores casi óptimos (puntos)
con una menor degradación, y por lo tanto más
robusto, que los controladores óptimos (ćırculos).
Los controladores óptimos obtienen una robustez
sensiblemente inferior en la Zona 1. Para llevar
a cabo un análisis más profundo, se selecciona el
controlador óptimo x1 y casi óptimo x2. Se han
seleccionado estos controladores debido a la dife-
rencia significativa en sus parámetros. Como se
observa, x1 obtiene un mejor rendimiento sobre
le modelo nominal. Sin embargo, x2 es un con-
trolador más robustos que x1 (menor fmax

U ). Los
parámetros de dichos controladores se observan en
la Tabla 1 y su rendimiento en la Tabla 2.

En la Figura 2 se observa la respuesta obtenida
por los controladores seleccionados sobre el mo-
delo nominal. Como se puede observar estos con-
troladores obtienen respuestas significativamente
diferentes. x2 tiene un menor error sobre y1, con
un menor esfuerzo de control sobre u1. Sin em-
bargo, x1 tiene un menor error sobre y2, con un
menor esfuerzo de control sobre u2. Por lo tanto, el
controlador casi óptimo x2 proporciona una nueva
alternativa similar en prestaciones a la óptima.

Para analizar las caracteŕısticas de robustez de ca-
da controlador, en la Figura 3 se observa la res-
puesta envolvente obtenida por los controladores
x1 y x2 sobre los 50 modelos definidos. Como se
puede observar, x2 obtiene un mejor rendimiento
sobre y1 en ambos ensayos. Además, tiene una ac-
ción de control menos agresiva sobre u1 y u2. x

1

obtiene un mejor rendimiento sobre y2 cuando se
introduce el escalón sobre r1. Cuando el escalón
se introduce sobre r2, x

1 tiene un menor error.
Sin embargo, tiene una sobreoscilación significati-
vamente mayor debido a la acción de control más
agresiva en u1. Con todo ello, x2 obtiene un me-
jor fmax

U (ver Tabla 2), y por lo tanto, una mayor
robustez.
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Figura 2: Respuesta de los controladores x1 y x2 sobre ξ̂. A la izquierda respuesta ante escalón unitario
sobre r1. A la derecha respuesta ante escalón unitario sobre r2.

4. Conclusiones

En este trabajo se muestra la utilidad de las solu-
ciones casi óptimas relevantes en el diseño multi-
objetivo de controladores robustos.

Se utiliza el algoritmo nevMOGA [6] para carac-
terizar los controladores óptimos y casi óptimos
no dominados en su vecindad. En la etapa de de-
cisión, estos controladores se analizan para todos
los escenarios de incertidumbre. Esta metodoloǵıa
es computacionalmente eficiente en comparación
con los enfoques tradicionales que incorporan to-
dos los escenarios de incertidumbre en la etapa de
optimización.

Los controladores casi óptimos relevantes son in-
teresantes para el diseñador, ya que ofrecen una
mayor diversidad. Esta diversidad, ofrece al di-
señador nuevas alternativas con caracteŕısticas
significativamente diferentes, como por ejemplo,
una mayor robustez ante incertidumbre.

El ejemplo mostrado en este trabajo muestra la
utilidad de los controladores casi óptimos en el di-
seño multiobjetivo de controladores robustos ante
incertidumbre.

Agradecimientos

Este trabajo ha sido realizado gracias al apoyo de
los proyectos PID2021-124908NB-I00 y PID2020-
119468RA-I00 financiados MCIN/AEI/10.13039/
501100011033/ y por ”FEDER Una manera de ha-

cer Europa”; y la ayuda SP20200109 (PAID-10-
20) de la Universitat Politècnica de València.

English summary

Multi-objective tuning of robust con-
trollers considering relevant near-
optimal solutions

Abstract

In this paper we show the usefulness of relevant
near-optimal solutions in the multi-objective opti-
mization tuning of robust controllers in presence
of model uncertainty. A very common possibility
for this tuning is to incorporate uncertainty in the
optimization process, for example, by incorpora-
ting the evaluation of the robustness during the
process. The main problem with this approach is
that it has a high computational cost. To avoid
this problem, this paper proposes to analyze uncer-
tainty at the decision stage for both optimal and
relevant near-optimal solutions. These alternative
solutions provide greater diversity and may result
in more robust controllers than the optimal ones.
An example of multivariable design using two PI
controllers is shown. The process to be controlled
is a two-input, two-output linear model where un-
certainty has been modeled with a set of fifty sce-
narios (possible alternative models). The example

XLIII Jornadas de Automática

427

Ingeniería de control

https://doi.org/10.17979/spudc.9788497498418.0423



Figura 3: Respuesta envolvente de los controladores x1 y x2 sobre los 50 modelos planteados. A la
izquierda respuesta ante escalón unitario sobre r1. A la derecha respuesta ante escalón unitario sobre r2.

shows that there are performance areas where re-
levant near-optimal controllers can obtain higher
robustness than optimal controllers.

Keywords: Multi-objective optimization, robust
control, model uncertainty.
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