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Resumen

En este trabajo se presenta la implementación de un
controlador predictivo basado en un modelo no lineal
(NMPC) y un optimizador de consignas en tiempo real
(RTO) a una planta piloto hı́brida. La planta consta de
un reactor CSTR, dos caudalı́metros, una bomba, una
válvula y cuatro sensores de temperatura. La reacción
quı́mica se emula a partir de las medidas del proceso
y el calor que esta generarı́a se aplica mediante resis-
tencias eléctricas. Ası́, la única sustancia involucrada
es agua, se conserva la hidrodinámica del proceso y se
evitan los inconvenientes tı́picos del manejo de sustan-
cias quı́micas. Se desarrolla y ajusta un modelo basado
en medidas reales que luego es usado como base para
el MPC y el RTO. Se hacen pruebas de seguimiento
de consigna del controlador y optimización económica
del RTO. El conjunto planta hı́brida + MPC + RTO
conforma una plataforma flexible, a la vez que realista,
para evaluar técnicas de optimización avanzada don-
de existen discrepancias entre planta-modelo y entre
modelos.

Palabras clave: Industria 4.0, Pirámide automatiza-
ción, MPC, RTO, digitalización.

1. INTRODUCCIÓN

En ediciones anteriores de las Jornadas de Automática
se ha presentado una versión inicial del reactor hı́brido
del Grupo de Control y Supervisión de Procesos de
la Universidad de Valladolid [1]. Desde entonces, ha
habido grandes cambios tanto de hardware como de
software en la planta. Se adquirió un nuevo depósito pa-
ra el reactor que incorpora directamente las resistencias
eléctricas. Simplificando ası́ la planta y logrando que
la dinámica se asemeja más a la de un reactor real. Por
otra parte, se conectó la planta a una base de datos en
tiempo real y se rediseñó la interfaz gráfica del SCADA
para que tuviera cierta correspondencia con la pirámide
de automatización. Se sustituyó el sistema de control
en cascada por un controlador predictivo no lineal y un
optimizador en tiempo real.

Las ventajas de técnicas avanzadas de optimización,
detección de fallos, estimación y/o cuantificación de la

incertidumbre, etc. deberı́an ser probadas previamen-
te a su implementación final. Sin embargo, las plantas
reales tienen una complejidad inherente que hace que la
experimentación sea costosa o directamente imposible.
Siempre existe el riesgo de perder producto y, además,
los cambios admisibles en las variables manipuladas
suelen ser muy pequeños como para obtener informa-
ción dinámica valiosa. Este aspecto es todavı́a más
crı́tico en el marco de la digitalización, ya que el mode-
lado mediante aprendizaje profundo o de combinación
de MPC con técnicas de aprendizaje por refuerzo re-
quieren de una ingente cantidad de datos informativos
sobre el proceso. Si dichos datos no pueden ser obteni-
dos mediante experimentación directa, la mayorı́a de
propuestas en la literatura asumen que se dispone de
un modelo de simulación detallado del proceso como
alternativa para realizar el aprendizaje. No obstante, es
difı́cil que un modelo llegue a reflejar toda la realidad
y problemas de operación de una planta real.

Las plantas piloto buscan asemejarse a los procesos
reales pero suelen tener poca instrumentación y son
de muy pequeña escala. En éstas normalmente están
involucradas las mismas sustancias que en los procesos
reales. Ası́, se deben tener consideraciones de adquisi-
ción de sustancias quı́micas, disposición de las mismas,
medidas de seguridad, etc. A medio camino entre las
plantas reales y las piloto se encuentran las plantas
piloto hı́bridas. De esta forma, parte del proceso es si-
mulada mientras que las caracterı́sticas hidrodinámicas
se mantienen fieles a la realidad [2].

La tradicional pirámide de automatización, mostrada
en la figura 1, recoge las tecnologı́as asociadas a la
automatización industrial y a la gestión de procesos
productivos. Está organizada jerárquicamente en di-
ferentes niveles: proceso, dispositivos, PLC/SCADA,
MES (Manufacturing Execution System) y ERP (En-
terprise Resource Planning). Es importante destacar
que no se dede avanzar a niveles superiores si los in-
feriores no funcionan adecuadamente. Esta separación
entre capas es mucho más que un concepto y tiene im-
plicaciones tanto en la organización de las empresas
como en los flujos de información de los procesos. Las
tecnologı́as relacionadas con el control predictivo se
pueden situar entre el nivel de PLC/SCADA y el de
MES. Por su parte, las tecnologı́as asociadas con la
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optimización en tiempo real se emplazan en la capa de
MES. Ası́, este trabajo servirá como demostración de la
implementación de estrategias de las capas superiores
de la pirámide.

Figura 1: Pirámide de automatización [3].

En la sección 2 se explica en detalle la configuración
fı́sica de la planta. La sección 3 describe su arquitectura
de software. En la sección 4 se desarrolla y ajusta un
modelo. Luego, en la sección 5 se formulan un contro-
lador predictivo no lineal y un optimizador en tiempo
real. Finalmente, la sección 6 muestra las pruebas lleva-
das a cabo con estas herramientas de control avanzado.
El artı́culo se cierra con las conclusiones y propuestas
de trabajo futuro en la sección 7.

2. DESCRIPCIÓN DE LA PLANTA

La principal caracterı́stica de la planta es que, aunque
tiene todos los elementos de un reactor quı́mico, la
reacción está simulada y la única sustancia involucrada
es agua. Una simulación de la reacción recibe medidas
en tiempo real del proceso para calcular el calor que
generarı́a la reacción, este luego se aplica mediante
resistencias eléctricas.

Figura 2: P&ID de la planta.

En la figura 2 se muestra un esquema de la planta. Esta
cuenta con cuatro sensores de temperatura (TT-01 a 04)
y dos caudalı́metros (FT-01 y 02). Los elementos finales
de control son la bomba peristáltica de reactivos (P-101)
y la válvula de refrigerante (V-101). La bomba P-102
tiene una velocidad fija y su única función es simular
que los reactivos salen del reactor por desbordamiento.

La simulación de la reacción quı́mica está embebida

en un servidor OPC-DA generado con EcosimPro [4].
En el trabajo original de Marcos et al. solo habı́a una
reacción, A que produce B [1]. Ahora se ha cambiado
para incluir las reacciones de van de Vusse, conocidas
por su alta no linealidad [5].

A
k1 B

k2 C

2 A
k3 D

Las ecuaciones que están programadas dentro del blo-
que de simulación son iguales a las que se mostrarán
en la sección 4.1. Una vez se ha calculado el calor que
generarı́an las reacciones, este se envı́a como una señal
a la unidad de amplificación de las resistencias eléctri-
cas. De esta forma, se consigue emular la dinámica de
un reactor CSTR.

3. ARQUITECTURA SOFTWARE

La planta piloto se ha dotado de una arquitectura que se
asemeja a una instalación industrial. Por una parte, se
extendió el desarrollo de Marcos et al. [1] del SCADA
en el software Wonderware InTouch [6]. También se
conectó la planta a una base de datos en tiempo real,
PI System de OSIsoft [7], para tener acceso al históri-
co de todos los datos del proceso. Los controladores
PID de la planta y la tarjeta de adquisición de datos se
comunican mediante OPC-DA [8]. Sigue siendo am-
pliamente utilizado en la industria aunque su sucesor,
OPC-UA, fue publicado hace más de una decada. El
nuevo estándar de OPC-UA pretende mejorar las caren-
cias de su predecesor: no depende de COM y, por tanto,
es multiplataforma; tiene en cuenta aspectos de ciberse-
guridad; se puede paralelizar en múltiples CPUs; tiene
soporte de redundancia, etc. [9]. En nuestro trabajo se
usa este último estándar para los módulos de control
avanzado y optimización en tiempo real.

3.1. SCADA

El SCADA original fue desarrollado por Marcos et
al. [1] usando Wonderware InTouch [6]. Este recogı́a
toda la información del proceso y permitı́a actuar sobre
él. Además, tenı́a implementados dos lazos de control
en cascada: uno para la temperatura del reactor y otro
para la conversión. En este trabajo se ha reorganizado el
SCADA para que reflejara de forma visual la pirámide
de automatización. En la figura 3 se puede ver la venta-
na principal de la interfaz hombre-maquina (HMI) del
SCADA de la planta. De especial interés es la pirámide
en la esquina superior derecha. Esta permite navegar
entre las diferentes ventanas por niveles de la pirámide.
En cada una de las ventanas se pueden configurar los
módulos a los que corresponden y visualizar algunas
variables de interés.
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Figura 3: Ventana principal del HMI.

3.2. BASE DE DATOS EN TIEMPO REAL

Las bases de datos en tiempo real permiten gestionar
la gran cantidad de datos que se generan en los proce-
sos en cada periodo de muestreo. Con ellas se busca
facilitar el acceso a la información y ası́ basar las deci-
siones corporativas en los datos. Aunque el concepto
es relativamente sencillo, una buena base de datos debe
tener capacidades de comunicación con prácticamente
cualquier protocolo que se use en la industria (hay cien-
tos). Además, también deben disponer de herramientas
que permitan analizar y visualizar la información en
tiempo real para descubrir patrones de interés. Todas
estas caracterı́sticas están incluidas en el PI System de
OSIsoft [7], software que se usa de forma generalizada
en la industria de procesos y energı́a.

Con el fin de que la planta se asemeje aún más a una
instalación industrial, se conectó la misma a una ins-
tancia ya creada del PI System [10]. Ası́ también se
emula la estructura de la información tı́pica de una
empresa. Especı́ficamente, se conectaron la tarjeta de
adquisición de datos, los controladores PID, el SCADA
(OPC-DA) y los bloques de control avanzado y optimi-
zación en tiempo real (OPC-UA). La figura 4 muestra
la configuración de las variables en el servidor PI Asset
Framework (PI AF) del PI System.

Figura 4: Estructura en el servidor PI AF.

4. MODELADO Y AJUSTE

4.1. Modelo

Se debe desarrollar un modelo que sirva como base
para las estrategias de control avanzado y optimización

que se implementen en la planta. Se supone que las
propiedades fı́sicas del agua permanecen constantes y
que el reactor está perfectamente agitado. Ası́, se usa el
modelo tı́pico de un reactor CSTR. También se supone
que las reacciones quı́micas son conocidas, pero no ası́
sus parámetros.

Se formulan los balances de materia teniendo en cuenta
que solo entra al reactor el reactivo A.

V
dCA

dt
= q(CA0−CA)+V (−r1−2r3) (1)

V
dCB

dt
=−qCB +V (r1− r2) (2)

V
dCC

dt
=−qCC + r2V (3)

V
dCD

dt
=−qCD + r3V (4)

Donde Ci son las concentraciones de cada una de las
especies ( mol

L ), V el volumen del reactor (L), q es el cau-
dal de reactivos ( L

min ) y r j las velocidades de reacción
( mol

Lmin ).

Los balances de energı́a representan la parte del pro-
ceso que no es simulada, es decir, el proceso real. Se
incluyen términos de generación de energı́a y de inter-
cambio de calor. El serpentı́n también se modela como
si su temperatura fuera homogénea.

ρCpV
dT
dt

= qρCp(T0−T )−UA(T −Tc)+ Qrxn

(5)

ρCpVc
dTc

dt
= FrρCp(Tc0−Tc)+UA(T −Tc) (6)

Donde UA es el coeficiente global de transferencia de
calor ( kJ

min°C ), Qrxn es el calor generado por las reac-
ciones quı́micas ( kJ

min ) y Fr es el caudal de refrigerante
( L

min ). Además, T0 y Tc0 son las temperaturas del reactor
y el serpentı́n a la entrada, mientras que T y Tc son las
temperaturas a la salida.

Como se mencionó anteriormente, los parámetros de
las reacciones se suponen desconocidos. Ası́, se deben
encontrar valores para los mismos de forma tal que
el modelo se ajuste adecuadamente al proceso. Las
ecuaciones cinéticas son como sigue:

r1 = k10e−
E1
RT CA (7)

r2 = k20e−
E2
RT CB (8)

r3 = k30e−
E3
RT C2

A (9)

Qrxn =−V
3

∑
j=1

r j∆Hrxn, j (10)

UA = αFr0.8 (11)

Donde k j0 son las constantes pre-exponenciales de las
velocidades cinéticas ( 1

min ), E j las energı́as de activa-
ción de las reacciones ( kJ

mol ) y ∆Hrxn, j las entalpı́as de
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las reacciones ( kJ
mol ). α es un parámetro que engloba a

otros como las propiedades del agua, el diámetro del
serpentı́n, etc.

En la tabla 1 se muestran los valores de los parámetros
conocidos del modelo.

Tabla 1: Parámetros conocidos del modelo.
Parám. Descripción Valor

V Volumen del reactor 11.5 L
Vc Volumen del serpentı́n 1 L
ρ Densidad del agua 1 kg

L
Cp Capacidad calorı́fica 4.18 kJ

kg°C
CA0 Conc. entrada de A 5 mol

L

Las ecuaciones (1)–(11) serán lo que se denomine de
ahora en adelante como el modelo de la planta. Por otra
parte, conviene diferenciar el modelo de la planta de
lo que está programado dentro del bloque que emula
la reacción quı́mica, ecuaciones (1)–(4) y (7)–(10). A
pesar de ser exactamente las mismas ecuaciones, la
emulación de las reacciones no está afectada únicamen-
te por estos balances de materia sino también por las
dinámicas de la unidad de amplificación de potencia
y de las resistencias eléctricas. Esto último no se tie-
ne en cuenta para el modelo de la planta y, por tanto,
hay errores estructurales que impedirán que el modelo
represente perfectamente la dinámica de la planta.

4.2. AJUSTE

Se llevó a cabo un experimento para recolectar datos
dinámicos de la planta y ajustar el modelo a los mis-
mos. Se dieron valores diferentes a la velocidad de la
bomba de reactivos y a la apertura de la válvula refrige-
rante. Se intentó explorar todas las zonas posibles de
operación de la planta y que los cambios no estuvieran
correlacionados. En la figura 5 se muestra la evolución
de los caudales de reactivos y refrigerante durante el
experimento.
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Figura 5: Planificación del experimento.

Una vez recolectados los datos, se formula un proble-
ma de optimización dinámica como se muestra en la
ecuación (12). Las restricciones corresponderı́an a las
ecuaciones del modelo (1)–(11). Para la función de

costo se usó una fair function en lugar de mı́nimos cua-
drados. Esto limita la penalización ante errores gruesos,
i.e. grandes diferencias entre modelo y medida de algún
sensor (descalibraciones, etc.), evitando ası́ distorsio-
nar el ajuste a otras variables cuyas medidas son más
fiables. [11].

min
ki,Ei,

∆Hrxn,i,α

c2
4

∑
i=1

γi

[ |εi|
c
− ln

(
1 +
|εi|
c

)]

s.t. Ecuaciones (1)–(11),

εi =
ym,i− yp,i

ŷp,i
i = 1, . . . ,4

(12)

Donde c es un hiperparámetro con valor de seis y γi y
εi son los pesos asociados y los errores normalizados
respecto a cada uno de los estados medidos. ym,i son
las predicciones del modelo, yp,i las medidas reales del
proceso y ŷp,i la media de cada una de las medidas.

Para resolver el problema de optimización dinámica
(12) se siguió un enfoque secuencial, usando Ecosim-
Pro [4] para evaluar la función de costo y SNOPT [12]
para calcular nuevos valores de los parámetros. La op-
timización secuencial consiste en usar un simulador
para resolver las ecuaciones diferenciales y ası́ evaluar
la función de costo y las restricciones [13]. Estas son
enviadas a un optimizador que se encarga de calcular
nuevos valores para las variables de decisión y se repite
el proceso. La iteración se detiene cuando se ha cum-
plido el número máximo de iteraciones o la tolerancia
especificada en el optimizador. La figura 6 muestra un
esquema simplificado de la optimización secuencial.

Figura 6: Optimización secuencial.

Del experimento de 350 minutos de duración, se usaron
250 para ajustar el modelo y 100 para validarlo. Las
figuras 7, 8 y 9 muestran el resultado gráfico del ajuste.
La tabla 2 muestra los valores de los parámetros.
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Figura 7: Ajuste de la concentración de A.
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Figura 8: Ajuste de la concentración de B.
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Figura 9: Ajuste de las temperaturas.

Se puede apreciar que el ajuste del modelo, aunque
no perfecto, es bueno. Se capturan adecuadamente los
transitorios del proceso, pero hay cierto error de estado
estacionario. Este error deberı́a ser capaz de remediarlo
un estimador de estados de horizonte móvil como se
mostrará en la sección 5.1.2.

Tabla 2: Parámetros ajustados del modelo

Parám. Descripción Valor

k10 Cte. pre-exp. 1(x109) 6.14 1
min

k20 Cte. pre-exp. 2(x1010) 1.71 1
min

k30 Cte. pre-exp. 3(x1011) 8.28 1
minmol

E1 Energı́a de activación 1 52.1 kJ
mol

E2 Energı́a de activación 2 73.2 kJ
mol

E3 Energı́a de activación 3 64.9 kJ
mol

∆Hrxn,1 Entalpı́a de 1 -19.87 kJ
mol

∆Hrxn,2 Entalpı́a de 2 -3.16 kJ
mol

∆Hrxn,3 Entalpı́a de 3 -77.42 kJ
mol

α Transferencia de calor 1.62 kJ
min°C

5. CONTROL AVANZADO Y RTO

5.1. CONTROLADOR PREDICTIVO

5.1.1. Controlador

La función de coste tiene términos de seguimiento de
consigna para la temperatura y la concentración de B.
Además, se consideran términos de penalización de
cambios en las variables manipuladas. Las acciones de

control se discretizan de forma constante entre cada
periodo de muestreo. El resultado del MPC se envı́a a
la planta como consignas a los controladores PID de
caudal. Por último, se añaden restricciones de cotas
inferiores y superiores para las variables controladas
y las manipuladas. Los parámetros del controlador se
muestran en la tabla 3.

min
u1(t),
u2(t)

2

∑
k=1

N

∑
i=0

γk

[
yk(t + i)−wk(t + i)

yk,upp− yk,low

]2

+
2

∑
j=1

Nu

∑
i=0

β j

[
∆u j(t + i)

u j,upp−u j,low

]2

(13)

s.t. Ecuaciones (1)–(11),
yk,low ≤ yk ≤ yk,upp, k = 1, . . . ,4,
u j,low ≤ u j ≤ u j,upp, j = 1,2

Donde u1(t) y u2(t) son los vectores de variables ma-
nipuladas a lo largo del horizonte de control, yk(t) y
wk(t) son las variables controladas y su consigna a lo
largo del horizonte de predicción, yk,upp y yk,low son
los lı́mites superiores e inferiores de las variables con-
troladas y uk,upp y uk,low son los lı́mites superiores e
inferiores de las variables manipuladas.

Tabla 3: Parámetros del controlador.
Parám. Descripción Valor

Nu Horizonte de control 3
N Horizonte de predicción 120
γk Peso 1.0
β j Penalizaciones 2.0
∆t Periodo de muestreo 0.5 min

u1,low Caudal min. reactivos 0.3 L
min

u1,upp Caudal max. reactivos 1.2 L
min

u2,low Caudal min. refrigerante 6 L
min

u2,upp Caudal max. refrigerante 15 L
min

5.1.2. Estimador de estados

Aunque para el ajuste del modelo se consideró que se
medı́a la especie A, para la operación normal de la
planta se considera que esta medida no está disponi-
ble. Se formuló un estimador de estados de horizonte
móvil (MHE) que estime esta concentración no medida.
El MHE considera un horizonte móvil de NE medidas
anteriores y es ejecutado antes de cada llamada al con-
trolador, estimando los estados al inicio del horizonte
y las perturbaciones. Estimar las perturbaciones dota
al controlador de acción integral, eliminando posibles
errores de estado estacionario [14]. Luego se integra el
modelo desde el inicio del horizonte hasta el periodo
de muestreo actual para enviar los valores actualizados
al controlador.

La función de costo que se presenta en la ecuación (14)
está compuesta por tres términos: penalización de la
diferencia entre los estados y la variables medidas; pe-
nalización de desviación con las estimaciones iniciales

XLII Jornadas de Automática Modelado, Simulación y Optimización

407

https://doi.org/10.17979/spudc.9788497498043.403 



anteriores y penalización de las perturbaciones estima-
das. A diferencia de los problemas de optimización de
ajuste de parámetros y MPC, el modelo del estimador
de estados tiene una ligera modificación. Se incorporan
perturbaciones aditivas (d1, . . . ,d4) a las ecuaciones (1),
(2), (5) y (6) respectivamente. Estos términos también
se incluyen en el modelo del MPC. En la ecuación
(15) se muestra un ejemplo de como se incorporan en
el modelo. Una vez estimadas por el MHE, el contro-
lador considera las perturbaciones (d1, . . . ,d4) como
constantes durante todo el horizonte de predicción.

min
yk(t−NE ),

dk

βm

4

∑
k=1

NE

∑
i=0

[
γk

(
yk(t− i)

yk,real(t− i)
−1
)2
]

+ βant

4

∑
k=1

γk
(
yk(t−NE)− yk,ant(t−NE)

)2

+ βd

4

∑
k=1

d2
k (14)

s.t. Ecuaciones (1)–(11),
yk,low ≤ yk ≤ yk,upp, k = 1, . . . ,4,
dk,low ≤ dk ≤ dk,upp, k = 1, . . . ,4

Donde βm, βant , βd son los pesos relativos asociados
con las medidas de los estados, las estimaciones ante-
riores y las perturbaciones respectivamente. Ası́ mismo,
γk son los pesos relativos al ajuste a las medidas de
cada uno de los estados. Finalmente, NE es el número
de periodos de muestreo considerados (longitud del
horizonte).

V
dCA

dt
= q(CA0−CA)+V (−r1−2r3)+ d1 (15)

Tanto el controlador como el MHE (13) fueron progra-
mados en EcosimPro [4], usando IDAS para la integra-
ción y SNOPT [12] para la optimización (siguiendo un
enfoque secuencial). El coste computacional es bajo,
aproximadamente medio segundo para resolver ambos
problemas. Estos se envolvieron dentro de un mismo
servidor OPC-UA que les permita interactuar con el
SCADA de la planta fácilmente. El servidor del contro-
lador es llamado en cada periodo de muestreo y envı́a
nuevos valores para las consignas de caudal de los con-
troladores PID.

5.2. OPTIMIZACIÓN EN TIEMPO REAL

Para formular el optimizador en tiempo real se usa el
modelo ya desarrollado pero en estado estacionario.
El objetivo es maximizar el beneficio económico de
la planta. No se tienen en cuenta las perturbaciones
estimadas en el MHE. Se asume que los transitorios
tienen poca relevancia en la economı́a del proceso por
ser previsiblemente cortos. En la función de costo del
problema de optimización (16) se tiene en cuenta: lo
que se produce de la sustancia de interés B, lo que se

consume de reactivos y lo que se usa de refrigerante.
Ası́, las variables de decisión son la temperatura del
reactor y la concentración de B. Estas se envı́an al
controlador como puntos de consignas en cada llamada
al RTO.

max
T,CB

q(pBCB− pACA0)− pre f Fr

s.t. Ecuaciones (1)–(11),
yk,low ≤ yk ≤ yk,upp, k = 1, . . . ,4,
u j,low ≤ u j ≤ u j,upp, j = 1,2

(16)

Al igual que el MPC y el MHE, el RTO se programó en
EcosimPro [4]. En este caso no fue necesario usar un
integrador, pero sı́ un optimizador (SNOPT [12]). El
RTO se envolvió con una capa de OPC-UA para facili-
tar su integración con la planta y el resto de módulos.
Los precios de las especies involucradas en la función
de costo se establecieron en 0.2,18 y 3 e/mol para A,
B y Fr respectivamente.

6. PRUEBAS DE MPC Y RTO

6.1. Prueba del controlador predictivo

Se partió desde un estado estacionario y luego se activó
el MPC. Las consignas probadas fueron elegidas arbi-
trariamente. Tras unos minutos de recolección de datos
para el estimador de estados, el controlador empieza a
calcular nuevas acciones de control. Luego, alrededor
de t = 45 min, se cambian simultáneamente las dos
consignas. En las figuras 10 y 11 se muestra la evo-
lución de las variables controladas y manipuladas. La
escala de los ejes de la figura 11 refleja los lı́mites de
las variables manipuladas.
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Figura 10: Variables controladas.

El controlador es capaz de llevar al proceso a las dos
condiciones de operación especificadas pero hay os-
cilaciones en las variables manipuladas. Aumentar la
penalización a los cambios (β j) ayudarı́a a disminuir
estas oscilaciones. No obstante, creemos que estas se
deben principalmente al ruido, ya que la implemen-
tación actual no considera el filtrado de las señales.
En cualquier caso, el rendimiento del controlador es
satisfactorio.
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Figura 11: Variables manipuladas.

6.2. Prueba del optimizador en tiempo real

Para probar el RTO, se partió de un estado estaciona-
rio al igual que para la prueba del MPC. En las figu-
ras 12, 13 y 14 se muestra la evolución de las variables
controladas, de las variables manipuladas y de la eco-
nomı́a del proceso. Tras recolectar datos para el estima-
dor de estados, el MPC empieza a calcular acciones de
control para llegar a las consignas que le llegan desde
el RTO.
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Figura 12: Variables controladas.
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Figura 13: Variables manipuladas.

Se puede apreciar que los puntos de operación óptimos
calculados por el RTO tienden a llevar a las variables
manipuladas cerca de sus lı́mites. El caudal de reac-
tivos está cerca del lı́mite superior (1.2 L

min ) y el de
refrigerante cerca del lı́mite inferior (6 L

min ). El com-
portamiento del MPC es adecuado ya que es capaz de
llevar al proceso a la zona indicada por el RTO sin error
de estado estacionario. Por otra parte, en la figura 14
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Figura 14: Economı́a del proceso.

se muestra el valor de la función de costo que calcula
el RTO y el valor que hay realmente en la planta. Si
el modelo fuera perfecto, estos valores tendrı́an que
coincidir. Ası́, aunque el RTO logra llevar a la planta
a una mejor zona de operación, en términos económi-
cos, comparada con el estacionario inicial, esta zona
probablemente no es el punto de operación óptimo de
la planta.

7. CONCLUSIONES Y TRABAJO
FUTURO

Se ha usado una planta piloto hı́brida como eje central
del trabajo. Se desarrolló y ajustó un modelo para la
misma, que luego sirvió como base para formular un
MPC y un RTO. El controlador predictivo tiene incor-
porado un MHE para eliminar el error de estado estacio-
nario. Por su parte, el optimizador en tiempo real usa
el modelo de la planta en estado estacionario para cal-
cular el punto de operación que maximiza el beneficio
económico. Ambos módulos se conectan directamen-
te al SCADA de la planta mediante el protócolo de
comunicación OPC-UA. Las pruebas llevadas a cabo
demostraron el correcto funcionamiento tanto del MPC
como el RTO. Ası́, se comprueba la utilidad que tienen
este tipo de plantas para probar estrategias de control
u optimización avanzadas antes de su implementación
final en un proceso industrial.

Las caracterı́sticas de la plataforma realizada alrede-
dor de la planta (no linealidad, flexibilidad, software
industrial) la hacen ideal para probar nuevos algorit-
mos de control y optimización. Como trabajo futuro,
se desea probar un controlador predictivo económico
con la técnica de adaptación de modificadores (MA).
Esta técnica consiste en modificar la función de costo
para que el óptimo del modelo sea igual al óptimo del
proceso [15]. De esta forma, se lograrı́a llegar al óptimo
real de la planta y no al del modelo como ocurrió en la
prueba del RTO. Por otra parte, serı́a interesante imple-
mentar la capa superior de la pirámide que corresponde
a la planificación de la producción (ERP). Para esto,
será necesario expandir el proceso interconectando va-
rias plantas piloto que interactúen entre sı́ y desarrollar
un modelo que las coordine.
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English summary

IMPLEMENTATION OF UPPER LA-
YERS OF THE AUTOMATION PYRA-
MID IN A HYBRID PILOT PLANT

Abstract

This work presents the implementation of a real-time
optimization (RTO) and a nonlinear model predictive
controller (NMPC) to a hybrid pilot plant. The plant
consists of a Van de Vusse CSTR, two flowmeters, a
pump, a valve, and four temperature sensors. In or-
der to maintain the hydrodynamics and avoid typical
problems with chemical substances, all the reactions
are simulated. So, the only substance involved in the
process is water. A calculation block simulates the che-
mical reaction using a model and real-time process
measurements, calculating the heat generated by the
reaction. This heat is applied to the reactor using two
heating coils. Another model for the RTO and NMPC
layers is formulated, and the parameters are adjusted
using experimental measurements. Then, two experi-
ments are carried out: trajectory tracking for the MPC,
and economic optimization for the RTO. The present
paper shows the advantages of using hybrid pilot plants
for the study and research of advanced control strate-
gies.

Keywords: Industry 4.0, Automation Pyramid, MPC,
RTO, digitalization.
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nadas de Automática, Universidad de Oviedo,
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