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RESUMEN 

 

El presente trabajo describe el proceso de cristalización de azúcar realizado en 

tachos tipo batch, detallando la importancia del coeficiente de sobresaturación, el 

cual debe mantenerse en la zona Metaestable para conseguir objetivos de 

producción (masa total de cristales) y calidad (tamaño promedio de cristales).  

Mediante ecuaciones diferenciales se representa el proceso de cristalización; 

usando datos constructivos de un tacho y de proceso tales como temperatura, 

concentraciones, pureza, se obtiene el modelo no lineal el cual se somete a 

experimentación para obtener por identificación un modelo tipo Box Jenkins. El 

modelo obtenido es usado en la metodología de control predictivo. Además se 

diseña un controlador clásico PI, ajustado con reglas de sintonización SIMC a partir 

de la reducción del modelo de alto orden obtenido en la identificación. 

Ambos controladores, EPSAC y PI, se someten a simulación donde se realiza un 

cambio en el setpoint, y además, se introduce una perturbación; evidenciando que 

ambos controladores mantienen el coeficiente de sobresaturación dentro de la zona 

Metaestable, sin embargo el controlador predictivo ofrece mejor tiempo de 

estabilización y robustez. Para lograr ésta característica de acción rápida, la señal 

del controlador predictivo es más agresiva que la del PI, lo cual podría ser 

contraproducente en la práctica, ya que los actuadores estarían sometidos a 

grandes esfuerzos mecánicos; aquí el controlador PI tiene la ventaja siendo su 

acción de control suave. 
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CAPÍTULO 1 

 

1. ANTECEDENTES 

1.1 Descripción del problema 

La mayoría de los procesos de producción industriales son complejos y 

dinámicos, como es el caso de los ingenios azucareros. La cristalización es una 

de las etapas más importantes en la fabricación del azúcar; la cual requiere de 

una excelente preparación, experiencia y habilidad por parte de los operadores, 

condiciones muy difíciles de lograr. Aun con operadores experimentados, la 

uniformidad, repetitividad y los tiempos de cocción son variables, incidiendo en 

la calidad del azúcar y productividad de esta área. [2] 

En el ingenio Valdez el proceso de formación del grano de azúcar o 

cristalización es tipo batch y se realiza en un equipo conocido como Tacho de 

cocimiento, el cual no es más que un evaporador al vacío donde se cuece una 

solución rica en sacarosa denominada  meladura, la cual proviene de la etapa 

de evaporación del jugo de caña.  

El tacho es alimentado por un flujo regulado de meladura y vapor. Dentro del 

tacho se producen procesos simultáneos de transferencia de masa y 

evaporación, donde el objetivo es que la meladura llegue a una condición de 

solución azucarada sobresaturada, llamada masa cocida, para favorecer la 

formación y crecimiento de los cristales hasta un tamaño adecuado y uniforme. 
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Figura 1.1: Diagrama P&ID del Tacho 650 HL, tomado del archivo técnico 

del ingenio azucarero Valdez. 

 

La tasa del crecimiento del cristal y finalmente el tamaño del grano de azúcar 

dependen del coeficiente de sobresaturación de la masa durante el proceso al 

interior del tacho [3] [4].  

El coeficiente de sobresaturación se define como la relación sacarosa/agua de 

la solución a prueba y sacarosa/agua de la solución saturada a igual 

temperatura. Según la Comisión Internacional para Métodos Uniformes de 

Análisis de Azúcar (ICUMSA) el coeficiente de sobresaturación y se expresa 

como: 
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                              𝑺𝒔 =
𝑴𝒔
𝑴𝒘

𝑴𝒔
𝑴𝒘
|
𝒔𝒂𝒕

                                                                 (1.1) 

Dónde: 

Ms: Masa de sacarosa. 

Mw: Masa de agua. 

El coeficiente de sobresaturación indica si la solución no está saturada 𝐒𝐬 < 𝟏, 

saturada 𝐒𝐬 = 𝟏 y sobresaturada 𝐒𝐬 > 𝟏. En la figura 2 se muestra la curva de 

sobresaturación (denominado con 𝒚𝒑 por el autor del gráfico) de una solución 

azucarada, aquí se representan cuatro regiones según el valor de esta variable. 

 

Figura 1.2: Solubilidad de sacarosa en agua en función de la temperatura, 

tomado de [4]. 
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La región donde el coeficiente de sobresaturación esta entre 1.0 y 1.2 se 

conoce como región Metaestable, esta es la zona ideal para favorecer la 

cristalización y el crecimiento de los granos de azúcar. En la zona Estable (𝒚 <

𝟏) los cristales de azucar se disuelven mientras que en las zonas Intermedia 

(𝟏. 𝟐 < 𝒚 < 𝟏. 𝟑) y Lábil ( 𝒚 ≥ 𝟏. 𝟑)  se produce un fenómeno químico llamado 

nucleación espontanea que es la reproducción de cristales no azucarados 

llamados “granos falsos”, los cuales afectan a los procesos siguientes 

ocasionando pérdidas. 

Uno de los parámetros de calidad del producto final es el tamaño del grano de 

azúcar; si el grano no está dentro del rango de tolerancia entonces la 

producción es rechazada y el azúcar debe de ser reprocesada, lo que origina 

reducción del stock en bodegas, cuellos de botella en la línea de proceso, 

mayor consumo de energía (eléctrica, térmica) e insumos y recursos para el 

reprocesamiento del azúcar. Por ello el coeficiente de sobresaturación 

constituye la variable principal a controlar en el proceso de cristalización para 

obtener un tamaño de grano de azúcar dentro de los rangos de calidad. 

 

1.2 Solución propuesta 

Para el caso del ingenio azucarero Valdez, la formación del cristal y el control 

del crecimiento lo realizan los operadores en forma manual. Por medio de una 

válvula se regula el flujo de meladura hacia el  tacho en base a un muestreo y 

observación visual de la contextura de la masa. La calidad del producto y los 

tiempos de cocimiento  dependen directamente de la destreza y experiencia del 

operador. 

Gran parte de ingenios azucareros realizan el monitoreo y control del grado de 

sobresaturación en base a la conductividad eléctrica [4] [6]; sin embargo 

estudios realizados muestran que la conductividad es afectada por la cantidad 

de impurezas que contenga la meladura, por ende no se realiza un control 

óptimo[7]. 
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Figura 1.3: Variaciones de conductividad (Setpoint en negrita), tomado de 

[7]. 

Una buena estrategia para controlar indirectamente la sobresaturación en un 

tacho fue estudiado e implementado en la última década del siglo pasado, este 

método consistía en la regulación de la densidad de masa, para ello se usaba 

instrumentación con tecnología radioactiva (densímetros gama); sin embargo en 

la actualidad las normativas alimentarias y restricciones de seguridad 

ocupacional no permiten el uso de este tipo de instrumentos [8], además que su 

costo de adquisición y mantenimiento es demasiado elevado por lo que su uso 

en el sector azucarero ha sido relegado.   

Trabajos previos desarrollados hacen referencia a la implementación de 

técnicas de control convencional utilizando controladores PID (proporcional, 

integral y derivativo) y sus variantes, los cuales presentan desempeños 

favorables que permiten obtener una aceptable uniformidad en el tamaño del 

grano; sin embargo la sobresaturación está relacionada con la presión absoluta 

en el interior del tacho (presión de vacío), presión de vapor de calentamiento, 

concentración y pureza de meladura de alimentación, el cambio de estas 

variables origina perturbaciones en el sistema incidiendo en el desempeño del 
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controlador PID, el cual  presenta desventajas en presencia de perturbaciones 

[8] [9]. 

Estrategias modernas de control como los controladores predictivos basados en 

modelos (MBPC, por sus siglas en inglés) se han ido popularizando tanto en la 

academia como en la industria, los avances en la tecnología para su diseño e 

implementación han permitido romper las barreras en sus inicios: 

Hardware computacional, para el diseño e implementación de los algoritmos. 

La identificación de la planta, para la obtención del modelo que forma parte de 

la estructura de esta estrategia de control.  

La implementación del control predictivo en procesos altamente complejos y no 

lineales evidencia un mejor desempeño en comparación con las estrategias de 

control clásico PID [9], siendo la industria petroquímica su mayor campo de 

aplicación. 

El presente trabajo se enfoca en el diseño de controlador del coeficiente de 

sobresaturación de masa cocida en el proceso de cristalización de azúcar, 

utilizando un controlador EPSAC (Extended Prediction Self Adaptive Control), el 

cual es una extensión del control predictivo basado en modelo MBPC. El 

análisis mediante simulaciones demostrará los beneficios del controlador 

EPSAC en aplicaciones donde el seguimiento de referencia es primordial, 

además que esta estrategia de control tiene un adecuado desempeño en 

presencia de perturbaciones  propias del proceso[10] [11].  

1.3 Objetivo General 

Diseñar un controlador del coeficiente de sobresaturación de masa cocida 

usando un controlador predictivo basado en modelo EPSAC para garantizar la 

operación en la zona Metaestable del proceso de cristalización de azúcar.  
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1.4 Objetivos Específicos 

1. Generar el modelo matemático del sistema utilizando balances de masa y 

energía para establecer la dinámica del proceso de cristalización de azúcar 

en los tachos tipo batch. 

2. Identificar el sistema para obtener un modelo estimado que represente en 

buena medida al modelo no lineal. 

3. Diseñar el controlador EPSAC, ajustado para una buena respuesta frente a 

perturbaciones y seguimiento de referencia. 

4. Comparar los desempeños del controlador EPSAC y PID mediante 

simulación de las estrategias de control propuestas. 

1.5 Metodología 

El controlador EPSAC es una estrategia en la que el cálculo de las acciones de 

control se basa en una predicción adaptativa de la salida del proceso [10]. El 

pronóstico se realiza en base a un modelo tipo caja negra de la dinámica del 

sistema.  

Esta técnica es robusta con respecto a los errores de modelado. Por otra parte 

la función objetivo de control tiene un fuerte atractivo intuitivo para el operador 

del proceso, por lo tanto, el método es especialmente adecuado para su 

aplicación en el control de la vida real. 

Para la el diseño del controlador EPSAC debemos, en primera instancia, 

obtener el modelo discreto tipo caja negra del sistema a controlar.  

El modelo tipo caja negra será generado mediante identificación del sistema 

usando los datos obtenidos de la simulación del modelo matemático del proceso 

de cristalización de azúcar. 

El modelo matemático está basado en las leyes del balance dinámico de las 

magnitudes que caracterizan a la masa y energía en el proceso; así como 

algunas relaciones cinéticas del crecimiento del cristal que permiten, a partir de 
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las condiciones reales de operación, obtener los parámetros del modelo 

mencionados en [1]. 

Una vez obtenido el modelo tipo caja negra, se diseñará el controlador EPSAC 

y un controlador PID sintonizado mediante reglas de sintonía IMC, estos 

controladores van a ser sometidos a prueba mediante simulación, aquí se 

evaluara su desempeño en seguimiento de referencia realizando cambios en la 

consigna de operación del coeficiente de sobresaturación; y rechazo a 

perturbación simulando variación de la temperatura de masa cocida.  

1.6 Alcance del trabajo 

El presente trabajo aborda el la identificación del modelo tipo SISO (una entrada 

una salida) que representa la dinámica del coeficiente de sobresaturación 

respecto del cambio en el flujo de entrada de meladura en el proceso de 

cristalización de azúcar de un tacho batch, a partir de simulación del modelo no 

lineal construido en base a balances de masa y energía que rigen la dinámica 

del proceso. 

Bajo la metodología de control predictivo se diseña un controlador EPSAC para 

la regulación del coeficiente de sobresaturación, su desempeño es comparado 

con el de un controlador PI sintonizado con la técnica SIMC-PID sometidos a 

simulación. 
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CAPÍTULO 2 

 

2. ESTADO DEL ARTE EN LA MODELACIÒN Y EL 

CONTROL DE LOS CRISTALIZADORES DE 

AZUCAR. 

2.1 Funcionamiento de los Tachos de azúcar. 

En la industria azucarera el proceso de cristalización se lleva a cabo en la 

sección cocimiento o también denominado cuarto de azúcar. Actualmente 

existen varias tecnologías para llevar a cabo la cristalización, dicho esto, a 

continuación se describe el funcionamiento del tacho discontinuo, llamado así 

por su funcionamiento tipo batch. 

El área de cocimiento tiene como objetivo principal cristalizar la mayor parte de 

sacarosa contenida en el jugo de caña concentrado, conocido también como 

meladura, esta solución contiene aproximadamente 65% de materia solida 

disuelta (sacarosa, no azucares e impurezas) y 35% de agua.  

El producto final de este proceso es  el cristal de azúcar, y como subproducto se 

obtiene una solución denominada miel final o melaza, la cual es un jarabe que 

contiene sólidos en suspensión y la sacarosa que no se logró cristalizar por 

motivos de eficiencia. 

En la actualidad no existe tecnología que permita obtener la totalidad de azúcar 

proveniente de la meladura que cumpla con condiciones de eficiencia 

energética y tiempos óptimos de procesamiento, de modo que el área de 

cocimiento no se convierta en un cuello de botella para los procesos 

anteriores[12]. 
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La cristalización de la meladura se realiza en equipos denominados tachos de 

cocimiento, que son evaporadores al vacío; este proceso de debe realizar en 

varias etapas para obtener la mayor cantidad de cristales de azúcar y minimizar 

el contenido de sacarosa en la miel final. 

En este sentido se diferencian dos roles de los tachos, como cristalizadores de 

azúcar comercial y cristalizadores para agotamiento de sacarosa. 

La función principal en los tachos de fabricación de azúcar comercial 

(denominados también como tachos de primera) es producir cristales de azúcar 

que cumplan parámetros de calidad como tamaño de grano, color, humedad, de 

este modo el producto es apto para el despacho; mientras que en los tachos de 

agotamiento (conocidos como tachos de segunda y/o tercera) se pone énfasis 

en la recuperación, cristalizando sacarosa contenida en las mieles que llegan a 

esta unidad. 

Los tachos de primera se alimentan principalmente de meladura dando como  

resultado, al final del proceso de cocimiento tipo batch, una masa de granos de 

azúcar que se encuentran cubiertos por un jarabe llamado miel de primera, esta 

miel se compone de sacarosa que no se logró cristalizar, y en gran medida de 

impurezas provenientes en la meladura. 

Una batería de centrifugas recibe la masa cocida, aquí se separan los granos 

de azúcar de la miel. El proceso de centrifugado es también tipo batch donde en 

cada secuencia se agrega agua para contribuir con la separación de las mieles, 

de esta forma se garantiza la calidad del azúcar, cuyo grano debe estar libre de 

residuos de miel. 

Como consecuencia de la operación de las centrifugas, además del producto 

principal, se obtiene dos tipos de mieles conocidas como miel pobre, que es la 

que se desprende del grano de azúcar en los primeros instantes del 

centrifugado, y miel rica que se separa del grano con ayuda del agua de lavado. 

La miel rica es regresa a mezclarse con la meladura para alimentar el tacho de 

primera, mientras que la miel pobre va como solución de alimentación para los 

tachos de agotamiento de sacarosa.  
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En la industria azucarera se emplean varios esquemas según las etapas de 

cristalización y de agotamiento, un esquema tradicional es de tres etapas [4], 

que consiste en una primera etapa para producción de azúcar y dos etapas 

consecutivas para agotamiento de sacarosa. La siguiente figura ilustra un 

esquema de tres etapas, además se visualiza las centrífugas de masa de 

segunda y tercera, cuya función es la de separar los cristales de azúcar de las 

mieles para ser reprocesados por los tachos de primera, con lo cual se cierra el 

ciclo de cristalización. 

 

Tacho  
de 

Primera

Centrífuga

Meladura

Miel 
Rica

Masa de
Primera

Azúcar 
Comercial

Tacho 
de  

Segunda

Centrífuga

Masa de
Segunda

Miel 
Pobre

Tacho  
de 

Tercera

Centrífuga

Masa de
Tercera

Miel 
Miel Final

Magma de 
Segunda

Magma de 
tercera

 

Figura 2.1: Esquema de cocimiento de tres etapas 

 

El tacho batch es un tanque vertical cilíndrico donde en la parte inferior se 

encuentra una cámara de evaporación denominada “calandria” que es un 
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intercambiador de calor tubular, cuya función es de transferir el calor latente del 

vapor hacia la masa cocida. La evaporación del agua contenida en la meladura 

se realiza sobre la calandria a una temperatura de 65°C por efecto de la presión 

de vacío alrededor de -25 inHg, esto garantiza que los cristales de azúcar no 

tomen una coloración oscura a causa de temperaturas elevadas de cocimiento.   

Mientras se produce la evaporación, un agitador motorizado mezcla la masa 

cocida con la meladura que ingresa al tacho tratando de homogeneizar la 

solución. 

La figura 2.2 muestra la construcción interna de un tacho batch; en [4] y [13] se 

detallan otras variantes e innovaciones en la mecánica de tachos batch. 

AGUA EVAPORADA

149 °F ENTRADA DE 
VAPOR @10PSIG

SALIDA DE
VAPOR CONDENSADO

VAPOR HACIA 
CONDENSADOR 
BAROMÉTRICO

ENTRADA DE 
MELADURA

 @65 °Bx

MASA COCIDA

-25 inHg

CALANDRIA

AGITADOR

 

Figura 2.2: Construcción típica de un Tacho batch. 
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Como se ha mencionado, el proceso de cocimiento en un tacho discontinuo es 

tipo batch; un lote en el tacho de cristalización comprende varias fases 

secuenciales.  

En la primera fase comúnmente conocida como carga, se genera presión de 

vacío al interior del tacho para que la meladura ingrese por succión cuando se 

abra la válvula de llenado, el nivel debe cubrir la cámara de evaporación; 

mientras esto sucede, la válvula de vapor regula la presión al interior de la 

calandria. 

La segunda etapa, evaporación,  inicia cuando se obtiene el nivel deseado de la 

etapa anterior.  Con el agitador encendido, vapor de calentamiento y regulando 

la presión de vacío se produce la evaporación en el interior del tacho, esto 

ocasiona que el nivel descienda, por lo que se debe regular el ingreso de 

meladura para compensar el volumen de agua evaporada. En esta fase la 

evaporación se mantiene hasta que el coeficiente de sobresaturación tome 

valores dentro de la zona Metaestable  1.1 ≤ 𝑦 ≤ 1.2 aproximadamente.  

Al tener la meladura en la condición de sobresaturación antes mencionada, 

entonces se inicia la fase de semillado, la cual consiste en la dosificación de 

pequeños cristales de azúcar del orden de 10μm disueltos en alcohol etílico. 

Estos cristales se dispersan al entrar en contacto con la meladura en el interior 

del tacho como efecto de la temperatura de ebullición del alcohol que es menor 

a la temperatura de la meladura concentrada. En esta etapa se desea que la 

masa alcance un valor de sobresaturación entre 1.2 ≤ 𝑦 ≤ 1.3 para generar las 

condiciones “ideales” para la formación y el crecimiento del grano de azúcar; 

aquí la regulación de la sobresaturación es muy importante, ya que el cristal de 

azúcar se puede disolver por efectos de baja concentración  𝑦 ≤ 1, o por el 

contrario se produzca nucleación espontanea cuando 𝑦 > 1.3 (zona lábil). 

En la siguiente ilustración se muestra la evolución del coeficiente de 

sobresaturación durante las primeras tres fases y la importancia de la 

regulación durante la etapa de semillado. 
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Figura 2.3: Coeficiente de sobresaturación el en proceso de cristalización, 

tomado de [14]. 

Concluida la fase de formación del grano, inicia la etapa de lavado, cuyo 

objetivo es eliminar el falso grano que se haya formado por nucleación 

espontanea, esto se consigue añadiendo agua por medio de una válvula 

reguladora. El fin de esta etapa lo define el operador por un tiempo determinado 

que va desde 10 a 15 minutos dependiendo de las condiciones del proceso, y la 

observación visual de la consistencia de la masa. 

La etapa de semillado y lavado pudieran ser eliminadas si se realiza la 

cristalización a partir de la sacarosa contenida en la meladura que ingresó en el 

tacho en la etapa de carga y adicionando un volumen determinado de magma 

procedente del centrifugado. 

Luego del semillado o la alimentación de magma, se inicia la etapa de 

cocimiento; esta fase es la de mayor duración y la más importante del lote 

donde el objetivo es conseguir que el cristal de azúcar crezca hasta  un 

diámetro deseado alrededor de los 55μm. Durante esta etapa la 

sobresaturación juega nuevamente un papel crucial ya que se debe mantener 

en valores dentro de la región Metaestable, para conseguir que no exista una 
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elevada varianza en el diámetro de  azúcar entre otras características de 

calidad. 

El coeficiente de sobresaturación dependerá de la velocidad de evaporación del 

agua contenida en la masa, de la cantidad de sacarosa y agua en la meladura 

de entrada como se expresa en (1.1); por ello el flujo de entrada de meladura 

debe ser regulado para mantener el coeficiente de sobresaturación en un valor 

adecuado por lo general 1.2; y además la temperatura de masa y la presión de 

vacío deben mantenerse fijos para evitar variaciones de sobresaturación 

ocasionadas por cambios de estas dos variables; sin embargo, por condiciones 

propias de la sección de cocimiento, la presión de vacío y presión de vapor que 

incide directamente sobre la temperatura de la masa, no son estables ya que 

los tachos comparten la línea principal de vapor de calentamiento, y de vacío; 

entonces existen variaciones cuando un tacho termina un lote, deja de consumir 

vapor, o por el contrario cuando un tacho inicia la secuencia necesitando de 

flujo de vapor de calentamiento y de vacío para el cocimiento. 

La etapa de cocimiento finaliza cuando el nivel de masa cocida haya llegado 

hasta el valor establecido por el operador. Luego se ejecutan las etapas de 

secado, descarga y finalmente lavado del tacho. 

2.2 Análisis de los modelos matemáticos publicados del proceso de 

cristalización de azúcar. 

En términos generales, el proceso de cristalización consiste en la formación y 

crecimiento de los cristales de azúcar en base al esparcimiento o difusión de las 

moléculas de sacarosa hasta el cristal para luego ser incorporadas a la 

superficie de los mismos, este proceso cinético-químico debe ser efectuado en 

condiciones termodinámicas donde la fuerza impulsora para la reacción es el 

coeficiente de sobresaturación. Para detalle específico se recomienda consultar 

[3] y [15]. 

Los diversos esfuerzos para el modelado matemático concluyen en un conjunto 

de ecuaciones diferenciales de balance másico, energético, cinéticas de 
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nucleación y crecimiento de los cristales, las cuales describen la dinámica del 

proceso de cristalización en los tachos tipo batch. 

La masa de todos sólidos y líquidos que intervienen en el proceso de 

cristalización están incluidos en un conjunto de ecuaciones de balance de 

masa: 

𝑀̇𝑇 = 𝑓(𝑀(𝑡), 𝐹(𝑡), 𝐻(𝑡))  ,    𝑡0 ≤ 𝑡 ≤ 𝑡𝑓 ,     𝑀(0) = 𝑀0      (2.1) 

Donde M y F son vectores de masa y flujo respectivamente, H es un vector de 

parámetros físicos dependientes del tiempo como densidad, pureza de la 

meladura, viscosidad, etc., 𝑡𝑓 es el tiempo final del lote. 

En el proceso de cristalización de azúcar en un tacho batch, la ecuación (2.1) 

puede ser escrita como: 

𝑀̇𝑇 = 𝑀𝑎 +𝑀𝑠 +𝑀𝑐 +𝑀𝑖    (2.2) 

Cada variable de (2.2) se expresa con las siguientes ecuaciones diferenciales 

que son generalizadas para este proceso: 

      
𝑑𝑀𝑎

𝑑𝑡
= 𝐹𝑚𝜌𝑓(1 − 𝐵𝑓) + 𝐹𝑎𝜌𝑎 − 𝐽𝑣𝑎𝑝                    (2.3) 

  
𝑑𝑀𝑖

𝑑𝑡
= 𝐹𝑚𝜌𝑓𝐵𝑓(1 − 𝑃𝑓)          (2.4) 

𝑑𝑀𝑠

𝑑𝑡
= 𝐹𝑚𝜌𝑓𝐵𝑓 − 𝐽𝑐               (2.5) 

𝑑𝑀𝑐

𝑑𝑡
= 𝐽𝑐      (2.6) 

El modelado del proceso de tachos discontinuos ha sido ampliamente estudiado 

y desarrollado, sin embargo la dinámica del crecimiento de masa de cristales 𝐽𝑐 

aún es un problema abierto. 

Uno de los primeros estudios para la modelación, actualmente utilizado como 

base, es el trabajo propuesto en  [16], donde se usan ecuaciones de cinética de 

nucleación y crecimiento de cristales para obtener la tasa de aumento 
𝑑𝑀𝑐

𝑑𝑡
  

expresado en (2.6). 
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𝑑𝑀𝑐

𝑑𝑡
= 𝜌𝑐

𝜋

6
𝑁
𝑑𝑢3

𝑑𝑡
                (2.7) 

La masa del cristal se deriva en la ecuación (2.7) del número 𝑁, la densidad 𝜌𝑐 

de los cristales y el tercer momento 𝑢3 de la distribución del tamaño del cristal.  

El tercer momento está relacionado con el volumen promedio de un cristal, ya 

que la medida del tamaño utilizado en los momentos es el tamaño del "diámetro 

de volumen equivalente" que se encuentra en el método de pesaje directo de 

cristal.  

Los momentos son designados como 𝑢𝑗 dónde: 

𝑢𝑗 = ∫ 𝑓(𝑙)𝑙𝑗𝑑𝑙
∞

0
;      𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑗 = 0,1,2,3,… ..   (2.8) 

Siendo 𝑁 el número total de cristales entonces (2.8) tiene significado físico: 

𝑁𝑢0 = Número total de cristales 

𝑁𝑢1 =  Tamaño total de cristales 

𝑁𝑢2 = Superficie total de cristales 

𝜋

6
𝑁𝑢3 = Volumen total de cristales 

 

Las ecuaciones de momentos del tamaño del cristal se derivan como: 

𝑑𝑢0

𝑑𝑡
=
𝑑𝑁

𝑑𝑡
= 0     (2.9) 

𝑑𝑢1

𝑑𝑡
=
𝑑𝑙

𝑑𝑡
               (2.10) 

𝑑𝑢2

𝑑𝑡
= 2𝑢1

𝑑𝑙

𝑑𝑡
+ 𝑝

𝑑𝑙

𝑑𝑡
             (2.11) 

𝑑𝑢3

𝑑𝑡
= 3𝑢2

𝑑𝑙

𝑑𝑡
+ 𝑝𝑢1

𝑑𝑙

𝑑𝑡
                    (2.12) 

Nótese que se considera que el número de cristales permanece constante 

siendo la cantidad de cristales de azúcar ingresados al tacho en la etapa de 

semillado o siembra, es decir que no se produce nucleación espontanea; sin 

embargo, según se ha mencionado, cuando el coeficiente de sobresaturación 
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se encuentra en la zona lábil, se generan nuevos granos, por ello se ha 

determinado experimentalmente  un valor crítico de sobresaturación 

denominado como 𝑺𝒄𝒓𝒊𝒕: 

𝑑𝑁

𝑑𝑡
= 0 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑆𝑠  < 𝑆𝑐𝑟𝑖𝑡    (2.13) 

𝑑𝑁

𝑑𝑡
= 104  𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑆𝑠  > 𝑆𝑐𝑟𝑖𝑡               (2.14) 

𝑆𝑐𝑟𝑖𝑡 = 1.1289 − 0.2841
𝐼

𝑆𝑠+𝐼
+ (2.333 − 0.0709(𝑇𝑚 − 60)

𝐼2

(𝑆𝑠+𝐼)
   (2.15) 

La velocidad del crecimiento de cristales 
𝑑𝑙

𝑑𝑡
  se expresa en función del 

coeficiente de sobresaturación, de la relación masa de impurezas/masa de agua 

y de la temperatura de cocimiento dentro del tacho. 

𝑑𝑙

𝑑𝑡
=
𝑑𝑢1

𝑑𝑡
= 𝑝1(𝑆𝑠 − 1 − 𝑝2)exp ( 

𝑝3𝑀𝑖

𝑀𝑤
) exp (

−𝐸𝑎𝑐𝑡

2.303 𝑅
) (

1

273.16+𝑇𝑚
−

1

333.16
) (2.16) 

 

Donde 𝐸𝑎𝑐𝑡 representa la energía de activación de la reacción de la 

cristalización y es calculada por: 

𝐸𝑎𝑐𝑡 = 11.0 + 8.0
𝑀𝑖

𝑀𝑤
− 0.84(𝑇𝑚 − 60)   (2.17) 

 

La ecuación (2.16) puede ser reducida, omitiendo el término exponencial en 

función de la temperatura si se considera que al interior del tacho el cocimiento 

está regulado a una temperatura cercana a los 65 °C. 

En [17][18] se propone un modelo híbrido empleando ecuaciones diferenciales 

de balance de masa, energía y población combinadas con una aproximación de 

parámetros, usando redes neuronales artificiales entrenadas con datos 

experimentales de una planta piloto para la estimación de la tasa del 

crecimiento de los cristales. 

Este estudio incorpora los fenómenos de nucleación y aglomeración siendo la 

tasa de nucleación 𝐵̃0, aglomeración de kernel 𝛽′ y la tasa de crecimiento lineal 
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𝐺 variables fundamentales para el cálculo de la tasa de aumento de volumen 𝐺𝑣 

definido por: 

𝐺𝑣 = 3𝑘𝑣
1

3 (
𝑣

𝑢0
)

2

3
𝐺     (2.18) 

𝑑𝑢0

𝑑𝑡
= 𝐵̃0 −

1

2
𝛽′𝑢0

2   (2.19) 

𝑑𝑢1

𝑑𝑡
= 𝐺𝑣𝑢0     (2.20) 

Con variables cinéticas dados por las siguientes relaciones,  

𝐺 = 𝐾𝑔𝑒𝑥𝑝 [−
57000

𝑅(𝑇𝑚+273)
] (𝑆𝑠 − 1)𝑒𝑥𝑝[−3.863(1 − 𝑃𝑠)](1 + 2𝑣𝑐)     (2.21) 

𝐵̃0 = 𝐾𝑛𝑥2.894𝑥10
12𝑥𝐺0.51 (

𝑢1

𝑘𝑣𝑉𝑚
)𝑉𝑚     (2.22) 

𝛽′ = 𝐾𝑎𝑔𝐺 (
𝑢1

𝑉𝑚
2)    (2.23) 

Donde 𝐾𝑔, 𝐾𝑛 y 𝐾𝑎𝑔 son constantes de crecimiento, nucleación y aglomeración 

del cristal respectivamente; obtenidas con el modelo de redes neuronales a 

partir de información estadística de un tacho experimental. 

Finalmente la tasa de crecimiento es obtenida derivando el primer momento: 

𝐽𝑐 = 𝜌𝑐
𝑑𝑢1

𝑑𝑡
     (2.24) 

Nótese que (2.16) incluye la relación impurezas/agua para el cálculo de la tasa 

de crecimiento lineal mientras que (2.21) usa la pureza de la solución y el 

volumen fraccionario de los cristales. 

La figura 2.4 representa el modelo hibrido, de balances de masa y población 

como la parte empírica, combinado con un modelo de redes neuronales para el 

cálculo de variables de cinéticas en el marco general del proceso de 

cristalización de azúcar. 
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Figura 2.4: Modelo hibrido del proceso de cristalización en tachos batch  

tomado de  [16]. 

 

2.3 Identificación del Tacho cristalizador de azúcar del ingenio  Valdez. 

La identificación de un proceso constituye un conjunto sistemático de pasos que 

permiten la obtención de modelos matemáticos a partir de un conjunto de datos 

como resultado de mediciones realizadas en el sistema dinámico de las 

variables manipuladas (entradas al sistema), variables controladas (salidas del 

sistema) y perturbaciones. En este contexto, la medición de las variables de 

interés se vuelve parte fundamental para la identificación.  

La medición en línea del coeficiente de sobresaturación es hasta ahora un 

desafío. En la actualidad los desarrollos tecnológicos no permiten la medición 

directa de esta variable tan importante para el proceso de cristalización; además 

los instrumentos que componen el complejo sistema de medición tienen un 

elevado costo de adquisición y mantenimiento.  

Para la identificación de uno de los tachos batch de ingenio azucarero Valdez, 

se hizo uso de la ecuaciones diferenciales propuestas en [16], con los 

parámetros propios del proceso; incluyendo además relaciones y ecuaciones 

expuestas en [1], las cuales mencionamos a continuación. 

La comisión Internacional para métodos uniformes de análisis de azúcar 

ICUMSA define el coeficiente de sobresaturación como: 

𝑆𝑠 =

𝑀𝑠
𝑀𝑎

𝐶𝑠𝑜∗
𝐶

100−𝐶

      (2.25) 
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Donde 𝐶 es la concentración de sacarosa en la solución saturada, y 𝐶𝑠𝑜 la 

relación masa de impurezas/masa de agua contenida en la meladura y se 

calculan con las siguientes expresiones. 

𝐶 =
𝑀𝑠

𝑀𝑎
|
𝑆𝐴𝑇

= 64.407 + 0.072𝑇𝑚 + 0.002𝑇𝑚
2 − 9.035 ∗ 10−6𝑇𝑚

3 (2.26) 

𝐶𝑠𝑜 = 1 − 𝑝𝑚1
𝑀𝑖

𝑀𝑎
      (2.27) 

Según (2.25) y (2.27) el coeficiente de sobresaturación se puede expresar 

como: 

𝑆𝑠 =
𝑀𝑠

𝑎1𝑀𝑎𝑎2𝑀𝑖
     (2.28) 

Siendo: 

𝑎1 =
𝐶

100−𝐶
     (2.29) 

𝑎2 = 𝑝𝑚1𝑎1    (2.30) 

Por otra parte, [1] propone un variante simplificada para expresar la tasa de 

crecimiento de los cristales de azúcar y por ende de la masa de cristales en la 

solución saturada. 

𝜕𝐷

𝜕𝑡
= 𝛼𝑝𝑚4[𝑆𝑠 − 𝑝𝑚3]𝑒

−𝑝𝑚2
𝑀𝑖

𝑀𝑎               (2.31) 

𝜕𝑀𝑐

𝜕𝑡
=
𝜋

2
𝜌𝐷2

𝜕𝐷

𝜕𝑡
     (2.32) 

Las ecuaciones diferenciales de balance másico (2.3), (2.4), (2.5), (2.32) y de 

balance de población (2.31) determinan la  dinámica del proceso de cocimiento. 

Combinando estas ecuaciones con las expresiones (2.26) a (2.30) se obtiene un 

modelo matemático no lineal para el proceso de cocimiento en un tacho batch. 

Para éste caso de estudio, un tacho del ingenio azucarero Valdez, los 

parámetros son los siguientes: 

𝑇𝑚 = 60 °C 

𝐻𝑣 = 570 𝐾𝑐𝑎𝑙/𝐾𝑔 
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𝜌𝑐 = 1452.8 𝐾𝑔/𝑚
3 

𝐶𝑒𝑙 = 0,58 Kcal/Kg ∗ °C; 

𝐶𝑒𝑙 = 0,33 Kcal/Kg ∗ °C 

𝐴 = 455𝑚2 

𝐻𝑐 = 14 𝐾𝑐𝑎𝑙/𝐾𝑔 

𝐾01 = 0.2 𝐾𝑐𝑎𝑙/𝑚
2 °C 

𝐶𝑎 = 0.44 

𝐶𝑠 = 0.48 

𝐶𝑖 = 0.08 

𝜏 = 570 𝑚𝑖𝑛 

𝛼 = 1.0585 

𝑝𝑚1 = 0.088 

𝑝𝑚2 = 1.75 

𝑝𝑚3 = 1.005 

𝑝𝑚4 = 0.00213 

𝜌𝑐𝜋𝑁 = 264000 𝐾𝑔/𝑚
3 

Reemplazando los parámetros anteriores, tenemos: 

𝑘1 = 0.4324 

𝑘2 = 0.0552 

𝑘3 = 0.1704 

𝑎1 = 2.9470 

𝑎2 = 0.2590 

La masa inicial de cada variable involucrada en el modelo se obtiene a partir del 

balance total según (2.2). Usando los parámetros anteriores y reemplazando los 
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valores de brix, pureza, sobresaturación y nivel de solución dentro del tacho, se 

determinan las condiciones iniciales. Estos valores serán considerados como 

condiciones iniciales para las simulaciones posteriores. 

𝑀𝑎 = 5852 𝐾𝑔  

𝑀𝑖 = 1907 𝐾𝑔 

𝑀𝑠 = 17926 𝐾𝑔 

𝑀𝑐 = 13870 𝐾𝑔 

La figura 2.5 representa en diagrama de bloques el modelo del proceso de 

cristalización de azúcar del tacho tipo batch de Ingenio Valdez. 

 

Figura 2.5: Representación en diagrama de bloques del proceso de 

cristalización de un tacho batch  

La identificación del sistema comprende la realización sistemática de las etapas: 

- Diseño de la señal de entrada y desarrollo del experimento 
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- Pre procesamiento de los datos 

- Estructura del modelo 

- Estimación de parámetros 

- Validación 

 

Figura 2.6: Etapas para la identificación de sistemas dinámicos. 

El objetivo principal del presente trabajo es el control del coeficiente de 

sobresaturación utilizando como variable manipulada el flujo de meladura de 

entrada en el tacho, es decir un sistema SISO (single input, single output); 

entonces la identificación va encaminada a la realización de la pasos anteriores 

para la obtención del modelo según la siguiente figura. 
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G(s)

Proceso de cristalización 

de azúcar en tacho batch
Flujo de 

meladura

Coeficiente de 

sobresaturacion

Entrada Salida

 

 

Figura 2.7: Esquema Entrada – Salida para la identificación del proceso de 

cristalización de azúcar en tacho batch. 

 

Diseño del experimento. 

El fundamento de la estimación es el hecho que el sistema debe ser 

excitado mediante señales de prueba (para este caso una señal). El 

conocimiento previo del sistema es de gran utilidad para un diseño 

óptimo de la señal de prueba. 

El problema de identificación requiere el diseño de señales de entrada 

con un carácter particular (en los dominios de tiempo y frecuencia). Si 

bien el ruido blanco gaussiano es una entrada favorable para la 

identificación del sistema lineal desde un punto de vista teórico, en la 

práctica esta señal no es "amigable para la planta", es decir, a menudo 

no satisface las restricciones operativas presentes en los entornos 

industriales. En general, un aporte "favorable para la planta" debería: 

• Ser lo más corto posible 

• Evitar llevar los actuadores a límites, o exceder las restricciones de 

tamaño de movimiento 

• Causar una interrupción mínima en las variables controladas del 

proceso (es decir, baja varianza, pequeñas desviaciones desde el 

punto de ajuste). 

La señal de secuencia binaria pseudo aleatoria es una señal 

determinística generada usando adición módulo 2 de registros de 
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desplazamiento. El algoritmo de generación de la señal cumple con la 

secuencia de longitud máxima ilustrado en la siguiente figura. 

 

 

Figura 2.8. Secuencia de generación de señal PRBS, tomado de [19] 

La característica principal que hace de la PBRS una señal de gran 

utilidad para la identificación es su auto correlación y correlación cruzada 

similar a la de la señal de ruido blanco. 

Otra ventaja de la señal PRBS es que los parámetros de diseño pueden 

conducir a una señal con potencia en la banda de interés para el 

usuario. 

La región de frecuencia útil para la excitación del sistema debe tener un 

espectro de potencia dado por [20]: 

Φ𝑢(𝜔) =
𝑎2(𝑁𝑠+1)𝑇𝑠𝑤

𝑁𝑠
(
sin (

𝜔𝑇𝑠𝑤
2
)

𝜔𝑇𝑠𝑤
2

)

2

  (2.33) 

Dónde: 

[−𝑎, 𝑎], representa la amplitud de la señal PRBS. 
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𝑇𝑠𝑤, el tiempo de conmutación. 

𝑁𝑠 = 2
𝑛𝑟−1 , el número de elementos en un ciclo. 

𝑛𝑟, el número de registros de desplazamiento.   

El rango de frecuencia para el cual su espectro de potencia es plano 

(semejante al ruido blanco) se conoce como rango de frecuencia efectiva 

y está dado por: 

𝜔∗ =
2𝜋

𝑁𝑠𝑇𝑠𝑤
≤ 𝜔 ≤

2.8

𝑇𝑠𝑤
= 𝜔∗    (2.34) 

 

Figura 2.8. Rango de frecuencia efectiva para el diseño de la señal 

PRBS, tomado de [21]. 

 

Para propósitos de control, no es necesario modelar el sistema en la 

región de  alta frecuencia que corresponde a la respuesta rápida.  

Nuestro interés está en la obtención de un modelo del sistema hasta la 

frecuencia de corte en lazo abierto, que generalmente corresponde al 

ancho de banda en lazo cerrado según [22].  
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Teniendo información a priori sobre las constantes de tiempo en lazo 

abierto, entonces (2.34) puede expresarse como: 

1

𝛽𝑠𝜏𝑑𝑜𝑚
𝐻 ≤ 𝜔 ≤

𝛼𝑠

𝜏𝑑𝑜𝑚
𝐿     (2.35) 

Donde 𝜏𝑑𝑜𝑚
𝐻  y 𝜏𝑑𝑜𝑚

𝐿  son las constantes de tiempo estimadas del sistema 

en lazo abierto, 𝛼𝑠 y 𝛽𝑠 son parámetros de diseño que especifican la 

región de frecuencia importante para el control.  

- 𝛼𝑠 establece el contenido de alta frecuencia en la señal de prueba 

para la identificación. Es una medida relativa de la velocidad de 

respuesta en lazo cerrado respecto de lazo abierto. 

- 𝛽𝑠 representa la cantidad de información de baja frecuencia que 

estará presente en la señal [23]. Elegir valores más altos de 𝛽𝑠 da 

como resultado información de frecuencia más baja: 𝛽𝑠 = 3 

proporcionará información a una frecuencia más o menos 

correspondiente al 95% del tiempo de establecimiento del proceso, 𝛽𝑠 

= 4 para el 98% del tiempo de establecimiento, y 𝛽𝑠= 5 para el 99% 

del tiempo de estabilización. 

Teniendo en cuenta (2.34) y (2.35), los parámetros de diseño de la señal 

PRBS se pueden ajustar para garantizar potencia en la región de 

frecuencia útil desde el punto de vista de control.  

𝑇𝑠𝑤 ≤
2.8𝜏𝑑𝑜𝑚

𝐿

𝛼𝑠
     (2.36) 

𝑁𝑠 = 2
𝑛𝑟 − 1 ≥

2𝜋𝛽𝑠𝜏𝑑𝑜𝑚
𝐻

𝑇𝑠𝑤
       (2.37) 

Ante un cambio tipo escalón en la entrada  del sistema (flujo de 

meladura) obtenemos información del comportamiento del coeficiente de 

sobresaturación. Con esta prueba en lazo abierto, denominada curva de 

reacción [24] [25], podremos estimar las constantes de tiempo según la 

respuesta transitoria y de estado estable como se indica en la teoría 
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clásica de control [26] y usarlas en el diseño de la señal PRBS de 

prueba. 

El modelo de la figura 2.5 fué implementado en el entorno de 

programación en diagramas de bloques del toolbox Simulink de Matlab. 

En adelante los gráficos y respuestas del sistema son realizados con los 

resultados de las simulaciones ejecutadas para cada etapa de la 

identificación. 

Sometiendo el modelo a un cambio, tipo escalón, del flujo de meadura  

en t=100 segundos, disminuyendo desde un valor de 28.25 a 20.25 

[kg/s] obtenemos la respuesta mostrada en la figura 2.9, en la cual se 

aprecia un aumento de la sobresaturación del valor inicial 1.07 a 1.17 

estabilizándose en 1200 segundos, la curva se asemeja a un sistema de 

primer orden con una constante de tiempo importante la cual refleja un 

efecto integrante del sistema. 
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Figura 2.9. Respuesta paso en lazo abierto, simulación del proceso 

de cristalización de un tacho batch. 

 

Un cambio tipo escalón, muestra una respuesta inversa con una 

constante de tiempo estimada de 240 segundos y una ganancia 

aproximada de -0.0125, sin retardo.  

Entonces, según la información de la curva de reacción, se estiman las 

constantes de tiempo para el diseño de la entrada PRBS: 

𝜏𝑑𝑜𝑚
𝐿 = 𝜏𝑑𝑜𝑚

𝐻 = 240 segundos 
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Partiendo de la información de la curva de reacción se establecen los 

parámetros: 

- Bias para las señal de flujo de 20 𝐾𝑔/𝑠. 

- Amplitud variable de ± 2 𝐾𝑔/𝑠 

- Tiempo de muestreo de 10 𝑠 para la adquisición de datos según [21]  

Obtenemos los parámetros de diseño de la señal de prueba que cumple 

con los establecido en (2.36) y (2.37): 

𝑇𝑠𝑤 = 60, y cinco registros de desplazamiento 𝑛𝑟 = 5 . 

En la figura 2.10 se muestran dos ciclos de la señal PRBS con la cual se 

excitará el sistema durante 2𝑁𝑠𝑇𝑠𝑤 = 3720 segundos para la 

identificación.   

 

Figura 2.10. Señal de prueba PRBS, diseñada a partir de 

conocimiento a priori del sistema. 
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El rango de frecuencia efectiva para nuestra señal de prueba, se calcula 

con los parámetros de diseño  Ns = 26 , Tsw = 60 según (2.34): 

0.004 ≤ ω ≤ 0.046 

A continuación se muestra el espectro de potencia de nuestra señal de 

prueba PRBS indicando el rango de frecuencia efectiva, con la cual se 

excitará el sistema para el siguiente paso en la identificación. 

 

Figura 2.11.  Espectro de potencia de señal de prueba PRBS 

 

Pre procesamiento de los datos. 

La respuesta, mediante simulación, del sistema no lineal aplicando la 

señal de prueba se muestra en la siguiente figura 
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Figura 2.12.  Respuesta del sistema ante la señal de prueba PRBS 

 

Los datos obtenidos son pre procesados (removiendo componentes 

continuas y tendencias), para proporcionar dos conjuntos, uno para la 

estimación de parámetros del modelo y el segundo se usará para la 

validación cruzada. 

Estructura del modelo 

Se considera emplear métodos de predicción del el error (PEM por sus 

siglas en ingles) para la estimación del modelo.  

La estructura general de modelos de predicción del error es la siguiente: 

 

𝐴(𝑞)𝑦(𝑡) =
𝐵(𝑞)

𝐹(𝑞)
𝑢(𝑡 − 𝑛𝑘) +

𝐶(𝑞)

𝐷(𝑞)
𝑒(𝑡)                 (2.38) 

 

Donde A, B, C, D, F  son polinomios en q. 
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𝐴(𝑞) = 1 + 𝑎1𝑞
−1 +⋯+ 𝑎𝑛𝑎𝑞

−𝑛𝑎 

𝐵(𝑞) = 𝑏1 + 𝑏2𝑞
−1 +⋯+ 𝑏𝑛𝑏𝑞

−𝑛𝑏+1 

      𝐶(𝑞) = 1 + 𝑐1𝑞
−1 +⋯+ 𝑐𝑛𝑐𝑞

−𝑛𝑐 

𝐷(𝑞) = 1 + 𝑑1𝑞
−1 +⋯+ 𝑑𝑛𝑑𝑞

−𝑛𝑑 

𝐹(𝑞) = 1 + 𝑓1𝑞
−1 +⋯+ 𝑓𝑛𝑓𝑞

−𝑛𝑓 

El polinomio 𝐴(𝑞) es un término autorregresivo (AR) que determina la  

dinámica total del sistema;  𝐵(𝑞) corresponde a la entrada eXternal (X) 

u, mientras que 𝐶(𝑞) es un término de media móvil (MA). 𝐷(𝑞) es un 

término autorregresivo aplicado exclusivamente al modelo de 

perturbación, 𝑛𝑘 es el tiempo muerto del sistema representado como un 

número múltiplo de instantes de muestreo. 

Una planta lineal puede ser representada por: 

𝑦(𝑡) = 𝑝(𝑞)𝑢(𝑡) + 𝑣(𝑡)    (2.39) 

 

 

Figura 2.13. Representación en diagrama de bloques de un sistema 

lineal 

El objetivo es ajustar los datos de la planta de acuerdo con (2.39) a un 

modelo paramétrico lineal de la forma: 

𝑦 = 𝑝̃(𝑞)𝑢(𝑡) + 𝑝̃𝑒𝑒(𝑡)    (2.40) 
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Donde 𝑝̃ es el modelo de la planta, 𝑝̃𝑒 es el modelo de “ruido” y 𝑒(𝑡)  es 

la predicción de un paso adelante del error según [27]. 

Si comparamos (2.38) y (2.40) obtenemos 𝑝̃ y 𝑝̃𝑒 expresados en función 

de transferencia: 

𝑝̃(𝑞) =
𝐵(𝑞)

𝐴(𝑞)𝐹(𝑞)
𝑞−𝑛𝑘    (2.41) 

𝑝̃𝑒(𝑞) =
𝐶(𝑞)

𝐴(𝑞)𝐷(𝑞)
𝑞−𝑛𝑘     (2.42) 

Una representación  en diagrama de bloques de la familia de métodos 

de predicción del error se muestra en la siguiente figura: 

 

Figura 2.14. Diagrama de bloques de estructura generalizada de 

modelos PEM 

Los métodos PEM permiten al usuario especificar estructuras de modelo 

parsimoniosas, siempre que haya conocimiento a priori disponible. 

En teoría [28], existen 32 diferentes estructuras modelo que surgen de 

combinaciones de los polinomios 𝐴 − 𝐹; de los cuales cinco tipos de 

modelos son los más populares y se presentan en la siguiente tabla. 
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Método 𝒑̃(𝒒) 𝒑̃𝒆(𝒒) 

ARX 
𝐵(𝑞)

𝐴(𝑞)
𝑞−𝑛𝑘 

1

𝐴(𝑞)
 

ARMAX 
𝐵(𝑞)

𝐴(𝑞)
𝑞−𝑛𝑘 

𝐶(𝑞)

𝐴(𝑞)
 

FIR 
𝐵(𝑞)𝑞−𝑛𝑘 

 
1 

Box-Jenkins 
𝐵(𝑞)

𝐹(𝑞)
𝑞−𝑛𝑘 

𝐶(𝑞)

𝐷(𝑞)
 

Output Error 
𝐵(𝑞)

𝐹(𝑞)
𝑞−𝑛𝑘 1 

 

Tabla 1: Estructuras de modelos PEM para identificación. 

Para nuestro caso de estudio, se probaron distintas estructuras de la 

tabla 1, de las cuales la que tiene mejor ajuste es modelo Box-Jenkins 

que se detalla a continuación. 

Estimación de parámetros. 

La ventaja de la estructura Box-Jenkins es que la planta y el ruido son 

independientemente parametrizables, evitando funciones de 

transferencia de tienen polos comunes [29]; además, otra característica 

importante es que perturbaciones no estacionarias pueden ser 

modeladas parametrizado el polinomio 𝐷(𝑞) con una o más raíces [27] 

[30]. 

Esta etapa en la identificación se realizó utilizando el System 

Identification Toolbox de Matlab, con esta herramienta se probó varias 

estructuras para la estimación de los parámetros a partir de un conjunto 

de datos en la figura 2.12, siendo Box-Jenkins la estructura con la que 

se consigue mejor ajuste para nuestra aplicación. 
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Figura 2.15. Herramienta System Identification ToolBox para 

estimación de parámetros del sistema de cristalización de azúcar. 

 

A continuación en la tabla 2 se muestran los coeficientes de los 

polinomios de modelo con mejor ajuste: BJ[1 0 1 6 1] 

 

Polinomio Coeficientes 

𝐵(𝑧) 𝑛𝑏 = 1  −0.0005376 𝑧−1 

𝐶(𝑧) 𝑛𝑐 = 0     1 

𝐷(𝑧) 𝑛𝑑 = 1     1 −  0.9919 𝑧−1 

𝐹(𝑧) 𝑛𝑓 = 6 
    1 − 0.8894𝑧−1 − 0.1272𝑧−2 + 0.09538𝑧−3 −

 …0.109𝑧−4 +  0.1737 𝑧−5 −  0.1062 𝑧−6  

Tabla 2: Parámetros del modelo BJ10161. 
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Validación del modelo 

En las figuras 2.16 y 2.17 muestran una simulación para el modelo 

estimado con el set de datos de validación y el análisis de correlación de 

los errores de predicción. 

 

Figura 2.16. Simulación del modelo BJ[1 0 1 6 1] (línea roja) 

empleando datos de validación (línea negra) 
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Figura 2.17. Análisis  residual de errores del modelo BJ[1 0 1 6 1] 

 

El modelo BJ[1 0 1 6 1] obtenido a partir del conjunto de datos de 

estimación, es el que mejor representa a la planta real considerando 

validación cruzada con un ajuste del 89.59 %, predice muy bien el 

sistema real como se observa en la figura 2.16.  

La autocorrelación de residuos  de la salida se mantiene dentro de un 

rango amplio aceptable lo cual indica que la variable estimada es 

independiente de los errores de predicción como se observa en la figura 

2.17. Además la correlación cruzada entre los errores de predicción de la 

salida (sobresaturación) y los valores de entrada (flujo de meladura) 

están dentro de la banda de confidencia estrecha indicando que el 

modelo predice satisfactoriamente usando otros valores de entrada.  
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2.4 Comparación de los resultados de la identificación con los modelos 

matemáticos publicados. 

El trabajo desarrollado en [11], se obtiene un modelo MISO (Multiple Input – 

Single Output) de segundo orden en tiempo discreto representado en espacio 

de estados. 

𝑥(𝑘 + 𝑇𝑠) = 𝐴𝑥(𝑘) + 𝐵𝑢(𝑘)    (2.43) 

𝑦(𝑘) = 𝐶𝑥(𝑘) + 𝐷𝑢(𝑘)                  (2.44) 

Siendo: 

𝐴 = [
0.9984 −0.1051
0.0013 0.9966

] 

𝐵 = [
1.7854𝑒 − 5 3.2484𝑒 − 5
8.3688𝑒 − 6 9.4408𝑒 − 6

] 

𝐶 = [0.2082 −0.0010] 

𝐷 = [0 0] 

El vector de estado 𝑥(𝑘) no tiene significado físico, ya que este modelo fue 

obtenido mediante identificación, a partir de datos de experimentación con un 

tiempo de muestreo de 12 segundos, en el cual una entrada es el flujo de 

meladura, y la segunda entrada es la temperatura del vapor de calentamiento.  

 

G(s)

Proceso de cristalización 

de azúcar en tacho batch

Flujo de 

meladura Coeficiente de 

sobresaturacion
Temperatura  

de Vapor

 

Figura 2.18. Diagrama de bloques para la identificación del sistema de 

cristalización propuesto en [11] 
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Otro trabajo respecto a la modelación del proceso de cristalización es el 

desarrollado en [31]. Aquí se obtuvo el modelo matemático a partir de la 

identificación experimental utilizando la metodología de la curva de reacción.  

En el experimento  se tomó como entrada la presión de vacío al interior tacho, y 

como salida el coeficiente de sobresaturación expresado en términos de 

densidad. 

G(s)

Proceso de cristalización 

de azúcar en tacho batch

Presión           

de Vacío
Sobre Saturación

 

Figura 2.19. Diagrama de bloques para la identificación del sistema de 

cristalización propuesto en [27] 

 

De la gráfica de la curva de reacción se determinan las características del 

modelo el cual se establece en un sistema de primer orden con retardo de 

tiempo. 

𝐺(𝑠) =
𝐾𝑒−𝜃𝑠

𝜏𝑠+1
=
−0.0119 𝑒−75𝑠

300𝑠+1
    (2.45) 
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Figura 2.20. Respuesta paso de los modelos, línea azul modelo propuesto 

en 27, línea roja modelo obtenido por identificación para nuestra 

aplicación. 

El modelo 𝐺(𝑠) tiene una dinámica similar a obtenido para nuestra aplicación 

(BJ[10161]), como se observa en la figura 2.20. El objetivo principal del trabajo 

(27) es el diseño de un controlador de la densidad de masa, y considera la 

manipulación de la presión de vacío, lo cual no es recomendable en la práctica, 

ya que al variar la presión de vacío, la temperatura de la masa también va a 

cambiar, esto origina un color oscuro el en grano de azúcar, afectando la 

calidad del producto. 

2.5 Estado del arte en el control de los cristalizadores de azúcar. 

El control automático de los tachos cristalizadores de azúcar es un tema aun en 

investigación de técnicas modernas y su aplicación en la industria.  

Actualmente la habilidad de los operadores, desarrollada con la experiencia, es 

fundamental para conseguir un producto final adecuado. Las limitaciones en 

cuanto a la instrumentación desde el punto de vista tecnológico y económico, 

además del desempeño de las técnicas clásicas de control, hacen que el 
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proceso de cristalización de azúcar sea un campo amplio para investigación y 

desarrollo.  

Tradicionalmente la mayoría de tachos batch automatizados (parcialmente), 

usan controladores PID para la regulación individual (controladores SISO) de 

las variables de mayor importancia en este proceso, lo cual ha permitido la 

obtención de resultados aceptables en el cristal de azúcar al final del lote[8], y 

algoritmos tipo SFC (sequential function chart) para el control secuencial cada 

etapa del proceso. 

Dentro de los lazos de control clásicos para los tachos, se encuentran los 

reguladores de presión de vacío y presión de vapor al interior del tacho; con lo 

cual se busca una estabilidad de estas variables, además en cada etapa del 

proceso de cocimiento los setpoint de estos reguladores cambian, según el 

régimen de operación deseado[2].  

El control de la presión de vapor se efectúa mediante una válvula que regula el 

flujo de vapor de calentamiento, mientras que el control de presión de vacío  se 

realiza con la modulación de la válvula de agua a la salida del condensador 

barométrico. 

La regulación de la sobresaturación generalmente se la realiza de forma 

indirecta, utilizando como variables controladas la conductividad eléctrica y la 

densidad de masa. El control de la cristalización a partir de la medida de la 

conductividad eléctrica fue el primer método en aplicarse [5].  

La conductividad es directamente proporcional a la cantidad de impurezas 

contenidas en la solución, por lo que se ha empleado este método para 

relacionarlo con la sobresaturación, de modo que al aumentar la conductividad, 

disminuye la concentración de azúcar. Este método es adecuado y aun utilizado 

en los tachos de recuperación de azúcar (tachos de segunda y tercera) ya que 

el contenido de iones orgánicos es mucho mayor en las mieles con que se 

alimentan estos equipos, mientras que en los tachos de producción de azúcar 

(tachos de primera)  no son aplicables debido a que la medición no es 

adecuada por la pureza alta de la meladura con que se opera en esta sección. 
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El control de sobresaturación a partir de la medición de radiofrecuencia es un 

método económico, cuyo principio de medición consiste en el efecto de la 

distorsión de la onda RF al pasar por la solución azucarada dentro del tacho. 

Esta estrategia consiste en la regulación, mediante PID clásico,  de la válvula de 

alimentación de meladura o miel para lograr un valor deseado de densidad en la 

solución. La medición es afectada por la temperatura y pureza de la masa, lo 

cual hace un instrumento susceptible ante disturbios de estas variables, por lo 

que una calibración adecuada y el seguimiento del proceso por parte del 

operador son indispensables.  

En general los principales lazos de control, implementados con PID clásico, que 

tradicionalmente se encuentran en los tachos batch son: 

- Control de presión de vapor de calentamiento. 

- Control de presión de vacío. 

- Control de nivel de masa en la cámara de cocimiento. 

- Control de densidad de masa. 

Los avances tecnológicos de hardware de supervisión y control de procesos 

industriales han permitido aplicar metodologías modernas para el estudio y 

resolución de problemas que con los sistemas tradicionales no se logra un 

adecuado desempeño, lo cual se refleja en la calidad producto final, el consumo 

de energía (eléctrica, térmica, neumática) y el tiempo para la realización del 

proceso. 

Debido a la disponibilidad de sistemas SCADA (Supervisory Control and Data 

Acquisition), DCS (sistemas de control distribuido), historiadores de bases de 

datos asociadas en las industrias de procesos, existe una gran cantidad de 

datos históricos que pueden usarse para aplicaciones de redes neuronales sin 

inversión adicional [32]. 

Esta es una de las áreas en las industrias de procesos donde las redes 

neuronales se pueden aplicar sin más inversión en la adquisición de datos. Una 

de esas aplicaciones es predecir variables clave del proceso que no se pueden 
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medir en línea. Este tipo de aplicación se conoce como softsensor o sensor 

inteligente. Las variables difíciles de medir suelen ser variables de calidad o 

directamente relacionadas con el interés económico de la producción [33].  

Han sido publicados desarrollos recientes de softsensors a partir de redes 

neuronales para la estimación de variables trascendentales en la calidad del 

grano de azúcar como la medición en línea de la  distribución del tamaño del 

cristal (CSD), el coeficiente de variación del tamaño del grano de azúcar (CV), 

así como también la estimación del coeficiente de sobresaturación. 

En [17] se desarrolla softsensor en base a redes neuronales  para la estimación 

en línea de la velocidad de crecimiento de los cristales, en base a este trabajo, 

[34] implementa control predictivo no lineal del coeficiente de sobresaturación y 

del volumen de masa en el tacho. 

El trabajo de [7] implementa un desarrollo de softsensors para la medición en 

línea de masa de cristales, solubilidad a partir del modelo matemático no lineal 

del proceso de cristalización, con optimización de parámetros (de velocidad de 

cristalización, de velocidad de condensación del vapor y de evaporación del 

agua contenida en la solución) empleando minimización cuadrática de datos 

experimentales 
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CAPÍTULO 3 

 

3. APLICACIÓN DEL CONTROL PREDICTIVO EN EL 

CONTROL DEL PROCESO DE CRISTALIZACIÓN DE 

AZÚCAR. 

3.1 Introducción al Control Predictivo. 

El Control Predictivo (Model Predictive Control, MPC) se desarrolló a finales de 

los setenta y ha tenido un progreso considerable desde entonces. Hoy en día el 

control predictivo es bastante popular en la academia y exitoso en aplicaciones 

industriales.  

La implementación de los algoritmos resulta ser extremadamente simple, 

aunque computacionalmente más exigente que el controlador clásico PID. Sin 

embargo, con la potencia informática actual disponible, la complejidad 

computacional no es una restricción real. El rendimiento de MPC depende de 

manera crítica de la calidad del modelo de proceso dinámico disponible [35]. El 

primer paso en un diseño de control predictivo es el modelado y la identificación 

del proceso. 

El término Control Predictivo no designa a una estrategia de control particular 

sino a un conjunto de métodos de control que hacen uso explícito de un modelo 

del proceso para obtener la señal de control minimizando una función objetivo 

[11] [36]. 

La metodóloga conduce a esquemas que comparten las mismas ideas: 

• Predicción de la evolución de la variable controlada a partir del uso explícito 

de un modelo del sistema a controlar. 

• Minimización de una función objetivo para el cálculo de la señal de control 

óptimo con la posibilidad de incluir restricciones del proceso. 
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• Utilización de un horizonte de control finito y deslizante que implica el 

cálculo de la secuencia de control para todo el horizonte pero con la 

aplicación de la primera señal de la secuencia y la repetición de todo el 

proceso en el siguiente instante de muestreo. 

Una serie de beneficios son la base de esta creciente historia de éxito: 

• El principio intuitivo hace que el MPC pueda ser dominado en poco tiempo 

por personal técnico con conocimiento limitado de control automático. 

• Posibilidad de diseño de estrategias de control multivariable y no lineal. 

En la práctica industrial, las restricciones  son consideradas parte importante en 

el diseño de controladores, estas restricciones (actuadores, seguridad de 

procesos, calidad) son manejadas por la estrategia de control predictivo. 

Los controladores MPC tienen una compensación inherente de tiempo muerto 

de los procesos de retardo, y una compensación de las perturbaciones 

medidas; es capaz de controlar procesos con comportamiento dinámico inusual 

(como fase no mínima, procesos altamente oscilatorios o inestables). 

Las características y ventajas mencionadas han hecho que el control predictivo 

tienda a incrementar sus aplicaciones en la industria; sin embargo debe 

mencionarse que se requiere elevado esfuerzo y experiencia para el modelado 

matemático o la identificación del sistema a controlar, además que los requisitos 

computacionales para la implementación del MPC son de orden mayor respecto 

a los que se necesita en los populares controladores PID que por décadas han 

sido el “pan de cada día” del ingeniero de control. 
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3.1.1. Principio del MPC 

 

Figura 3.1. Principio del Control Predictivo 

La figura 3.1 representa el principio de funcionamiento que se aplica en 

la metodología de la familia de controladores predictivos MPC, y se 

resume a continuación: 

• En cada momento "actual" 𝒕, la salida del proceso se predice en un 

horizonte de tiempo 𝒌 = 𝟏, 𝟐, . . 𝑵𝟐, donde 𝑵𝟐 es llamado como el 

horizonte de predicción. Para esta predicción de la salida denotada 

por  𝒚 (𝒕 +  𝒌 | 𝒕 ) se utiliza el modelo del proceso, los valores 

conocidos de las entradas, salidas, y de las señales de control 

futuras              {𝒖 (𝒕 +  𝒌 | 𝒕 ),   𝒌 = 𝟏, 𝟐, . . 𝑵𝟐 − 𝟏}. 

• Una trayectoria de referencia {𝐫 (𝐭 +  𝐤 | 𝐭 ),   𝐤 = 𝟏, 𝟐, . . 𝐍𝟐 − 𝟏} se 

define en el horizonte de predicción (empezando con 𝐫 (𝐭 | 𝐭 ) = 𝐲(𝐭),  

describiendo como la salida actual debe alcanzar el setpoint.  

• El vector de control {𝒖 (𝒕 +  𝒌 | 𝒕 ),   𝒌 = 𝟏, 𝟐, . . 𝑵𝟐 − 𝟏} se calcula 

minimizando una función de costo con el fin de hacer que las salidas 

futuras estén lo más cerca posible de la trayectoria de referencia, es 

decir, la secuencia de la señal de control debe hacer que el error 

entre la trayectoria de referencia y las salidas futuras sea mínima 

según la función de costo definida {𝒓 (𝒕 +  𝒌 | 𝒕 ) −  𝒚 (𝒕 +

 𝒌 | 𝒕 ),   𝒌 = 𝟏. . 𝑵𝟐}. 
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• Solamente el primer elemento de del vector de control se aplica al 

proceso, el resto de la secuencia no son consideradas, puesto que 

para el siguiente instante de muestreo todo el procedimiento anterior 

se repite, calculando un nuevo vector de control con las señales ya 

conocidas del muestreo anterior, esto se conoce como principio de 

“horizonte deslizante”. 

La estrategia general para los controladores predictivos puede ser 

representada en diagrama de bloques, la cual se muestra a 

continuación. 

 

Figura 3.2. Estructura del MPC 

La diferencia radical entre  las variantes de controladores predictivos es 

el tipo de modelo de se usa para representar la dinámica del proceso a 

controlar, a pesar que la estrategia es similar, los algoritmos son 

ligeramente distintos. Los tipos de modelo más utilizados son función de 

transferencia, espacio de estado y modelos de convolución. 
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Figura 3.3. Estrategia MPC para modelos SISO 

 

3.2 Diseño del Control Predictivo Generalizado al Proceso de Cristalización de 

azúcar. 

La metodología del controlador predictivo generalizado (GPC, por su siglas en 

inglés) propuesto por  [37] en 1987, sucesor del GMV [38] (Generalized 

Minumum Variance) desarrollado en 1975, es hasta ahora una de las 

metodologías de control predictivo con más acogida en la academia y la 

industria [39]. 

Como se ha mencionado, la  principal diferencia entre los tipos de controladores  

predictivos es el modelo de función de trasferencia para representación de la 

dinámica del proceso a controlar, el GPC utiliza el modelo de función de 

transferencia tipo CARIMA, sin embargo existen otras formulaciones que 

emplean este tipo de modelos. A continuación se describe el modelo de función 

de transferencia en tiempo discreto, que hace referencia al esquema de la figura 

3.3. 

𝑦(𝑡) = 𝑥(𝑡) + 𝑛(𝑡)            (3.1) 

La señal de perturbación 𝑛(𝑡) incluye todos los efectos en la salida 𝑦(𝑡) que no 

causados por la salida del modelo 𝑥(𝑡). Siendo 𝑛(𝑡) una señal ficticia, la cual 

incluye los efectos de perturbaciones del proceso, otras señales que no fueron 

consideradas en el modelo, errores de modelado o ruido en la medición.  

El efecto de todas estas señales de fuentes desconocidas tiene carácter 

estocástico, generalmente de valor medio distinto de cero, y puede ser 

representada como ruido coloreado [40]: 
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𝑛(𝑡) =
𝐶(𝑞−1)

𝐷(𝑞−1)
𝑒(𝑡)              (3.2) 

Siendo: 

𝒆(𝒕): Una señal tipo ruido blanco 

𝑪(𝒒−𝟏),𝑫(𝒒−𝟏): Polinomios con el operador de desplazamiento hacia atrás 𝒒 

Donde 𝑞−1 es el operador de desplazamiento hacia atrás 𝑞−𝑛𝑠(𝑡) = 𝑠(𝑡 − 𝑛), 

𝑠(𝑡) denota una señal dependiente del tiempo y 𝑡 denota el índice de tiempo 

discreto (𝑡 = 0,1,2,… ); entonces se puede deducir que 
𝐶(𝑞−1)

𝐷(𝑞−1)
 representa el 

modelo de las perturbaciones. 

Se puede considerar el modelo de la perturbación como un filtro, y el ajuste de 

sus parámetros permiten: 

• La eliminación de perturbaciones en un rango especifico de frecuencias 

• Robustez frente a errores de modelado 

Las perturbaciones más típicas que se presentan en aplicaciones industriales 

son no-estacionarias[41] y de variación de carga [42], y como es nuestro caso 

una planta con efecto integrante según se muestra en la figura 2.20, es 

conveniente elegir el polinomio  𝐷(𝑞−1)  de tal forma que se logre la supresión 

de las perturbaciones de media distinta de cero [31], y de tipo escalón [43]. 

La señal 𝑥(𝑡) es la salida del modelo y representa el efecto que tiene entradas 

de control 𝑢(𝑡) sobre las salidas del proceso 𝑦(𝑡). 

La relación entre 𝑥(𝑡) y 𝑢(𝑡) es una relación dinámica, es decir, no depende de 

la señal actual 𝑢(𝑡) sino de los valores anteriores {𝑢(𝑡 − 1), 𝑢(𝑡 − 2, . . )} y de las 

salidas previas del modelo {𝑥(𝑡 − 1), 𝑥(𝑡 − 2, . . )}. Esta dinámica puede ser 

representada por un modelo lineal o no lineal, en la industria casi siempre se da 

el caso no lineal. En general la relación 𝑥(𝑡), 𝑢(𝑡) es representada por el modelo 

dinámico: 

𝑥(𝑡) = 𝑓(𝑥(𝑡 − 1), 𝑥(𝑡 − 2), . . , 𝑢(𝑡 − 1), 𝑢(𝑡 − 2), . . )  (3.3) 
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Donde 𝑓 representa una función conocida, el en caso del GPC, constituye el 

modelo dinámico de la planta previamente identificado y linealizado en su punto 

de operación, entonces se puede usar el siguiente modelo genérico para 

representar la planta: 

𝑥(𝑡) =
𝐵(𝑞−1)

𝐴(𝑞−1)
𝑢(𝑡)     (3.4) 

Usando el modelo del sistema representado por (3.4), el modelo de 

perturbación (3.2) en el modelo del proceso (3.1) con el caso especial: 

• 𝑪(𝒒−𝟏) = 𝟏 

• 𝑫(𝒒−𝟏) = 𝑨(𝒒−𝟏)(𝟏 − 𝒒−𝟏) 

Tenemos que el GPC usa el modelo CARIMA [43] 

𝐴(𝑞−1)𝑦(𝑡) = 𝐵(𝑞−1)𝑢(𝑡 − 1) +
1

1−𝑞−1
𝑒(𝑡)    (3.5) 

Este modelo fue propuesto en [38] para derivar la metodología de controladores 

GMV y de colocación de polos con una acción integral inherente. 

El objetivo del GPC es el cálculo de un vector de control 𝑢(𝑡), 𝑢(𝑡 + 1), 𝑢(𝑡 +

2). .. de tal manera que la salida futura del sistema 𝑦(𝑡 + 𝑘) permanezca lo más 

cerca posible a la trayectoria de referencia 𝑤(𝑡 + 𝑘), esto se consigue 

minimizando la función de costo: 

𝐽 = ∑ 𝛿(𝑘)[𝑦̂ (𝑡 + 𝑘|𝑡) − 𝑤(𝑡 + 𝑘)]2

𝑁2

𝑘=𝑁1

+ ∑ 𝜆(𝑘)[Δ𝑢(𝑡 + 𝑘 − 1)]2

𝑁𝑢

𝑘=1

        (3.6) 

Donde 𝑦̂ (𝑡 + 𝑘|𝑡) es la predicción optima 𝑘 pasos hacia adelante de la salida 

del proceso,  𝑁1 y  𝑁2 son los horizontes mínimos y máximos de predicción 

respectivamente, 𝑁𝑢 es el horizonte de control, 𝛿(𝑘) y 𝜆(𝑘) son las secuencias 

de ponderación (normalmente constantes) para el error y el esfuerzo de control 

respectivamente; en [42] se considera 𝛿(𝑘) igual a 1, 𝜆(𝑘) constante. 

Para minimizar la función de costo descrita en la ecuación (3.6), se tiene que 

calcular la predicción óptima de la salida  𝑦(𝑡 + 𝑘) para 𝑗 ≥ 𝑁1 y 𝑗 ≤ 𝑁2. En [37] 

se propone el uso de un algoritmo recursivo para la solución de ecuaciones 
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diofánticas, y con ello el cálculo de las predicciones óptimas de la salida del 

proceso. Considerando lo anterior, la ecuación (3.5) se puede escribir como: 

𝑦(𝑡 + 𝑘) = 𝐹𝑘𝑦(𝑡) + 𝐸𝑘𝐵(𝑧
−1)∆𝑢(𝑡 + 𝑘 − 𝑑 − 1) + 𝐸𝑘𝑒(𝑡 + 𝑘)   (3.7) 

De la ecuación diofantica se derivan los polinomios 𝐸𝑘 y 𝐹𝑘 con grados 𝑗 − 1 y 

𝑛𝑎 respectivamente, y se obtienen dividiendo 1 entre 𝐴̃(𝑧 − 1) hasta que el 

residuo de la divison se pueda factorizar como 𝑧−𝑘𝐹𝑘(𝑧
−1); el polinomio 𝐸𝑘(𝑧

−1) 

es el cociente de esta división.  

Dado que el grado del polinomio 𝐸𝑘(𝑧
−1) es 𝑗 − 1, los términos del ruido de la 

ecuación (3.7) están todos en el futuro, entonces la predicción óptima de la 

salida del sistema es: 

𝑦̂(𝑡 + 𝑘|𝑡) = 𝐺𝑘(𝑧
−1)∆𝑢(𝑡 + 𝑘 − 𝑑 − 1) + 𝐹𝑘(𝑧

−1)𝑦(𝑡)    (3.8) 

Donde 

𝐺𝑘(𝑧
−1) = 𝐸𝑘(𝑧

−1)𝐵(𝑧−1). 

Si se considera que el proceso tiene un retardo de 𝑑 periodos de muestreo, 

entonces el efecto de la señal de control 𝑢(𝑡) sobre la salida se verá reflejado 

luego de 𝑑 + 1 muestras, de allí los valores de los horizontes se definen como 

 𝑁1 = 𝑑 + 1, 𝑁2 = 𝑑 +𝑁  y  𝑁𝑢 = 𝑁. 

Dado el conjunto de predicciones: 

                                   𝑦̂(𝑡 + 𝑑 + 1|𝑡) = 𝐺𝑑+1∆𝑢(𝑡) + 𝐹𝑑+1𝑦(𝑡)    

                                        𝑦̂(𝑡 + 𝑑 + 2|𝑡) = 𝐺𝑑+2∆𝑢(𝑡 + 1) + 𝐹𝑑+2𝑦(𝑡) 

⋮ 

                                       𝑦̂(𝑡 + 𝑑 + 𝑁|𝑡) = 𝐺𝑑+𝑁∆𝑢(𝑡 + 𝑁 − 1) + 𝐹𝑑+𝑛𝑦(𝑡) 

Puede ser escrito de forma matricial como: 

 

𝐲 = 𝐆𝐮 + 𝐅(𝑧−1)𝑦(𝑡) + 𝐆′(𝑧−1)∆𝑢(𝑡 + 1)  (3.9) 

Siendo: 
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𝐲 = [

𝑦̂(𝑡 + 𝑑 + 1|𝑡)

𝑦̂(𝑡 + 𝑑 + 2|𝑡)
⋮

𝑦̂(𝑡 + 𝑑 + 𝑁|𝑡)

], 𝐮 = [

∆𝑢(𝑡)

∆𝑢(𝑡 + 1)
⋮

∆𝑢(𝑡 + 𝑁 − 1)

], 𝐆 = [

𝑔𝟎
𝑔𝟏
⋮
 

𝑔𝑁−1   

0
𝑔𝟎
 

⋮
𝑔𝑁−2

 

…
…
⋱…
  

0
0
 

⋮
𝑔0

] 

 

𝐆´(𝑧−1) =

[
 
 
 

(𝐺𝑑+1(𝑧
−1) − 𝑔0)𝑧

(𝐺𝑑+2(𝑧
−1) − 𝑔0 − 𝑔1𝑧

−1)𝑧2

⋮
(𝐺𝑑+𝑁(𝑧

−1) − ⋯− 𝑔𝑁−1𝑧
−(𝑁−1))𝑧𝑁]

 
 
 

 ,  𝐅(𝑧−1) =

[
 
 
 
𝐹𝑑+1(𝑧

−1)

𝐹𝑑+2(𝑧
−1)

⋮
𝐹𝑑+𝑁(𝑧

−1)]
 
 
 
 

Los dos últimos términos de la ecuación (3.9) dependen del pasado, por tanto 

se pueden agrupar en un vector que representa la respuesta libre del sistema.  

𝐲 = 𝐆𝐮 + 𝐟     (3.10) 

Considerando condiciones iniciales nulas, entonces el vector 𝐟 es nulo también 

[40] , aplicando una señal de control tipo escalón unitario en el instante 𝒕 

entonces el vector de predicción de la salida es igual a la primera columna de la 

matriz 𝐆 [44], en otras palabas, se puede calcular la matriz 𝐆 aplicando una 

señal escalón unitario como entrada del sistema. 

La respuesta libre se puede calcular de forma recursiva según [37] [40]: 

𝑓𝑘+1 = 𝑧(1 − 𝐴(𝑧
−1))𝑓𝑘 + 𝐵(𝑧

−1)∆𝑢(𝑡 − 𝑑 + 𝑘)   (3.11) 

Siendo: 𝑓0 = 𝑦(𝑡) y ∆𝑢(𝑡 + 𝑘) = 0 para 𝑘 ≥ 0. 

La función de costo puede ser escrita en forma matricial reemplazando (3.10) 

en (3.6): 

𝐉 = (𝐆𝐮 + 𝐟 − 𝐰)𝑻(𝐆𝐮 + 𝐟 − 𝐰) + λ𝐮𝑻𝐮   (3.12) 

Con  

𝐰 = [𝑤(𝑡 + 𝑑 + 1)…𝑤(𝑡 + 𝑑 +𝑁)]𝑇 

Asumiendo que no existen restricciones para la señal de control, se puede 

minimizar la función de costo (3.12) igualando su gradiente a cero, con lo cual 

tenemos la ley de control del GPC: 
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𝐮 = (𝐆𝑻𝐆+ λI)
−𝟏
𝐆𝑻(𝐰 − 𝐟)    (3.13) 

Entonces, según el principio de horizonte deslizante, solamente se aplica el 

primer elemento del vector de control calculado con (3.13), sumado a su valor 

anterior, es decir  

𝑢(𝑡) = 𝑢(𝑡 − 1) + ∆𝑢(𝑡) 

Reemplazando ∆𝑢(𝑡) por la ecuación (3.13) 

𝑢(𝑡) = 𝑢(𝑡 − 1) + 𝐊(𝐰 − 𝐟)    (3.14) 

Siendo 𝐊 la primera fila de la matriz (𝐆𝑻𝐆+ λI)
−𝟏
𝐆𝑻. 

Nótese en (3.14) que si no existen errores futuros (𝐰− 𝐟) =0, entonces no es 

necesario realizar cambios en la señal de control, es decir 𝑢(𝑡) = 𝑢(𝑡 − 1), ya 

que la respuesta libre del sistema satisface al objetivo que es conseguir que la 

salida del sistema sea igual a la referencia. 

 

K Proceso

Cálculo de 

Respuesta libre

u yw

f

+

-

 

Figura 3.4. Ley de control del GPC. 

3.2.1. Parámetros del controlador GPC 

El desempeño del controlador GPC depende de los valores de los tres 

horizontes  𝑁1, 𝑁2, 𝑁𝑢. Lo cual le otorga versatilidad para ser aplicado en 

plantas inestables y de fase no mínima [45], por otro se podría pensar 

que el ajuste del controlador se complica al tener que calcular tres 

parámetros; sin embargo, existen pautas en la práctica que dependen 

del tipo de proceso a controlar y del rendimiento de control requerido. 
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Estas reglas detalladas en [46] [47] [48] se basan en teoremas que 

muestran que las leyes de control estándar pueden deducirse como 

casos especiales de GPC. En base a esta información y con la 

herramienta de diseño de controladores predictivos MPC Designer de 

Matlab se sintonizaron dos controladores GPC para el control del 

coeficiente de sobresaturación, cuyo modelo para la predicción es el 

obtenido mediante identificación. 

 

PARÁMETRO NOMENCLATURA GPC1 GPC2 

Horizonte inicial de 

predicción 
𝑁1 1 1 

Horizonte final de 

predicción 
𝑁2 12 12 

Horizonte de control 𝑁𝑢 4 4 

Ponderación del error 𝛿 1.68 0.06 

Ponderación del 

esfuerzo de control 
𝜆 4.75 0.02 

Tabla 3. Parámetros de diseño de controlador GPC para regulación 

del coeficiente de sobresaturación de masa cocida en el proceso de 

cristalización de azúcar.  

 

3.3 Diseño del Control Predictivo Extendido Auto Adaptativo al Proceso de  

Cristalización de azúcar. 

En el GPC el modelo CARIMA se usa para representar la dinámica del sistema, 

así como el uso de ecuaciones diofánticas resuelve el problema de predicción. 
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La metodóloga Control Predictivo Extendido Auto Adaptativo (EPSAC) [10], 

presentada en 1985, hace uso de del modelo representado por las ecuaciones 

(3.1), (3.2) y (3.3), mientras que las predicciones se calculan empleando 

técnicas de filtrado.  

La ecuación (3.1) puede ser escrita 𝑘 pasos adelante como: 

𝑦(𝑡 + 𝑘|𝑡) =  𝑥(𝑡 + 𝑘|𝑡) + 𝑛(𝑡 + 𝑘|𝑡)    (3.15) 

Siendo 𝑥(𝑡 + 𝑘|𝑡) la predicción para la salida del modelo tipo función de 

transferencia en tiempo discreto  

3.3.1. Predicción de la respuesta del modelo. 

Para la predicción de 𝑥(𝑡 + 𝑘|𝑡) la metodología EPSAC emplea la 

ecuación (3.3). 

La siguiente figura ilustra la configuración del modelo tipo serie-paralelo 

que se describe en [35], la misma que va a ser usada en el desarrollo del 

presente trabajo. 

 

 

Figura 3.5: Esquema para la predicción de la respuesta del modelo 

EPSAC 

En cada instante de muestreo la señal 𝑥(𝑡|𝑡) es calculada con los 

vectores de entrada [𝑥(𝑡 − 1), 𝑥(𝑡 − 2), … , 𝑢(𝑡 − 1), 𝑢(𝑡 − 2), … . ], nótese que 
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son valores del pasado de la salida del modelo y de las acciones de 

control almacenado en la base de datos que usa el algoritmo. Para 𝑘 = 1 

el valor de 𝑥(𝑡|𝑡) es usado para el cálculo de 𝑥(𝑡 + 1|𝑡), esto se repite 

hasta 𝑘 = 𝑁2, donde 𝑁2es el horizonte de predicción. 

3.3.2. Predicción de la perturbación 

Luego de calcular 𝑥(𝑡) y medir 𝑦(𝑡) podemos obtener el valor de la 

perturbación según (3.1). 

Además, teniendo en cuenta (3.2), podemos definir un filtro de la 

perturbación como: 

𝑛𝑓(𝑡) =
𝐷(𝑞−1)

𝐶(𝑞−1)
𝑛(𝑡)      (3.16) 

El cual se puede calcular con la siguiente expresión: 

𝑛𝑓(𝑡) = −𝐶1𝑛𝑓(𝑡 − 1) − 𝐶2𝑛𝑓(𝑡 − 2). . 𝑛(𝑡) + 𝐷1𝑛(𝑡 − 1) + 𝐷2𝑛(𝑡 − 2)+.. (3.17) 

Por definición 𝑛𝑓(𝑡) = 𝑒(𝑡) (ruido blanco) según (3.2), y su valor 

promedio es:  

𝑛𝑓(𝑡 + 𝑘|𝑡) ≡ 0, 𝑘 = 1,2,… . , 𝑁2     (3.18) 

Entonces la perturbación se puede predecir por la siguiente expresión: 

𝑛(𝑡 + 𝑘|𝑡) =
𝐶(𝑞−1)

𝐷(𝑞−1)
𝑛𝑓(𝑡 + 𝑘|𝑡)   (3.19) 

 Y se calcula con la siguiente ecuación en diferencias: 

𝑛(𝑡 + 𝑘|𝑡) = −𝑑1𝑛(𝑡 + 𝑘 − 1|𝑡) − 𝑑2𝑛(𝑡 + 𝑘 − 2|𝑡)− . . . + 𝑛𝑓(𝑡 + 𝑘|𝑡) +

𝑐1𝑛𝑓(𝑡 + 𝑘 − 1|𝑡)+. ..  (3.20) 

Para 𝑘 = 1 la predicción de la perturbación depende de su valor actual y 

anteriores 𝑛(𝑡|𝑡), 𝑛(𝑡 − 1|𝑡), . ., 𝑛𝑓(𝑡|𝑡), 𝑛𝑓(𝑡 − 1|𝑡), … estos valores 

calculados 𝑛(𝑡 + 𝑘 − 1) son almacenados y utilizados hasta 𝑘 = 𝑁2, 

mientras que la estimación de valores futuros de  𝑛𝑓 es cero como se 

establece en (3.18). 
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La forma común de representar el modelo de la perturbación es la 

utilizada en el esquema GPC  [38] [45], de este modo el controlador 

intrínsecamente eliminará los errores de estado estacionario, similar al 

efecto del integrador en un controlador de tipo PID. Sin embargo la 

metodología propuesta en [49] para el diseño del modelo de las 

perturbaciones ofrece ventajas sobre el diseño común, siendo la más 

importante la supresión de la perturbación en un rango de frecuencia 

especifico proporcionando robustez.  

Las perturbaciones pueden ser calculadas según (3.1) por  𝑛(𝑡) = 𝑦(𝑡) −

𝑥(𝑡), entonces es posible obtener el espectro de la señal de 

perturbación, la cual tiene mayor aporte de energía en la frecuencia 𝜔̅, 

entonces el filtro puede ser diseñado de modo que tenga una 

característica pasa banda alrededor de esta frecuencia. 

Para el diseño del filtro del controlador EPSAC en nuestra aplicación, se 

utiliza la metodología presentada en [49] y la tabla de diseño en [50], la 

cual propone la siguiente forma del filtro cuando se presentan 

perturbaciones de tipo escalón lo cual aplica a nuestro caso: 

𝐶(𝑞−1)

𝐷(𝑞−1)
=

1

(1−𝑞−1)(1−𝑎𝑞−1)
  ; 0 ≪ 𝑎 ≤ 1            (3.21) 

Entonces el modelo de la perturbación del controlador en el presente 

caso de aplicación es: 

𝑛(𝑡) =
1

(1−𝑞−1)(1−0.9𝑞−1)
 𝑒(𝑡)                 

3.3.3. Predicción de la respuesta del sistema 

La predicción 𝑦(𝑡 + 𝑘|𝑡) , según al principio de superposición en 

sistemas lineales, es el resultado de dos términos: 

𝑦(𝑡 + 𝑘|𝑡) = 𝑦𝑏𝑎𝑠𝑒(𝑡 + 𝑘|𝑡) + 𝑦𝑜𝑝𝑡(𝑡 + 𝑘|𝑡)  (3.22) 

Donde 𝑦𝑏𝑎𝑠𝑒(𝑡 + 𝑘|𝑡) es la predicción de respuesta del sistema como 

resultado de: 
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• El efecto de las predicciones de perturbaciones. 

• Efecto de acciones pasadas de control {𝒖(𝒕 − 𝟏), 𝒖(𝒕 − 𝟐), . . } 

• Efecto de un escenario de control futuro, llamado 𝒖𝒃𝒂𝒔𝒆, el cual  es 

definido a priori. 

En este trabajo se considera  𝑢𝑏𝑎𝑠𝑒 (𝑡 + 𝑘|𝑡) = 𝑢(𝑡 − 1) , 𝑘 = 0…𝑁2 − 1; 

según [35] por tratarse de un modelo lineal. En el caso de modelos no 

lineales 𝑢𝑏𝑎𝑠𝑒  se calcula de forma iterativa siguiendo el procedimiento 

presentado en el trabajo  Controlador no lineal basado en el enfoque 

EPSAC [51]. 

La predicción de 𝑦𝑏𝑎𝑠𝑒 es calculada con la ecuación (3.1) usando como 

señal de entrada 𝑢𝑏𝑎𝑠𝑒 en la ecuación (3.3). 

El último término de la ecuación (3.22) es la respuesta forzada del 

sistema, como efecto de acciones de control de optimización: 

 𝛿𝑢(𝑡 + 𝑘|𝑡) = 𝑢(𝑡 + 𝑘|𝑡) − 𝑢𝑏𝑎𝑠𝑒(𝑡 + 𝑘|𝑡),    𝑘 = 0,1, … ,𝑁2 − 1 (3.23) 

Donde  𝑢(𝑡 + 𝑘|𝑡), 𝑘 = 0,1… . . 𝑁2 − 1   son las acciones de control óptimo 

postuladas, nótese que (3.23) tiene similitud a (3.14) en el caso del GPC. 

En control predictivo es conveniente reducir el grado de libertad del 

vector de control 𝑢(𝑡 + 𝑘|𝑡); es decir, definimos un horizonte para el cual 

la acción de control puede variar, similar con el GPC, denominado 

horizonte de control  𝑁𝑢: 

1 ≤ 𝑁𝑢 ≤ 𝑁2    (3.24) 

Entonces una vez transcurrido el horizonte de control, las acciones de 

control 𝑢(𝑡 + 𝑘|𝑡) se mantienen constantes después de 𝑘 ≥ 𝑁𝑢.  

𝑢(𝑡 + 𝑘|𝑡) = 𝑢(𝑡 − 1),   𝑘 ≥ 𝑁𝑢       (3.25) 

Así el vector de control  ha reducido su grado de libertad de 𝑁2 𝑎 𝑁𝑢 . 

En la práctica se suele establecer 𝑁𝑢 = 1 , lo cual conduce a un cálculo 

simplificado [52] [53] de esta forma se reduce la carga computacional el 
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esfuerzo en la señal de control, además aumenta el desempeño del 

controlador en términos de robustez [35]. 

La siguiente figura ilustra el concepto de acciones de control libre 𝑢𝑏𝑎𝑠𝑒 y 

acciones de control de optimización 𝑢𝑜𝑝𝑡.  

 

Figura 3.6: Concepto de acciones de control base y de optimización 

La respuesta óptima 𝒚𝒐𝒑𝒕(𝒕 + 𝒌|𝒕) del sistema es el resultado acumulado 

de entradas tipo impulso y tipo escalón, de acuerdo a la siguiente 

ecuación: 

𝑦𝑜𝑝𝑡(𝑡 + 𝑘|𝑡) = ℎ𝑘𝛿𝑢(𝑡|𝑡) + ℎ𝑘−1𝛿𝑢(𝑡 + 1|𝑡)+..         (3.26) 

                                                   .. +𝑔𝑘−𝑁𝑢+1𝛿𝑢(𝑡 + 𝑁𝑢 − 1|𝑡)  
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Figura 3.7: Efectos de entradas 𝜹𝒖 tipo impulso en la salida 𝒚𝒐𝒑𝒕 

tomado de [35] 

Los parámetros  ℎ1, ℎ2, … , ℎ𝑘 , … ℎ𝑁2  son los coeficientes de la respuesta 

impulso del sistema, mientras que los parámetros  𝑔1, 𝑔2, … , 𝑔𝑘 , …𝑔𝑁2  son 

los coeficientes de la respuesta al escalón del sistema; estos parámetros 

se pueden obtener aplicando entradas (tipo impulso o escalón) en el 

modelo. 

En sistemas lineales considera ℎ0 = ℎ−1 = ℎ−2. . 𝑔0 = 𝑔−1 = 𝑔−2 =. . = 0, 

y los coeficientes de la respuesta impulso pueden ser calculados de los 

coeficientes de la respuesta al escalón y viceversa. 

La respuesta forzada del sistema puede ser representada en forma 

matricial como: 

[
 
 
 
𝑦𝑜𝑝𝑡(𝑡 + 𝑁1|𝑡)

𝑦𝑜𝑝𝑡(𝑡 + 𝑁1 + 1|𝑡)
⋯
⋯

𝑦𝑜𝑝𝑡(𝑡 + 𝑁2|𝑡) ]
 
 
 

⏟            

𝑌𝑜𝑝𝑡

=

[
 
 
 
 
ℎ𝑁1
ℎ𝑁1+1
⋯
⋯
ℎ𝑁2

ℎ𝑁1−1 
ℎ𝑁1
⋯
⋯

ℎ𝑁2−1

 

⋯
⋯
⋯
⋯
⋯

 

  ℎ𝑁1−𝑁𝑢+2
⋯
⋯
⋯

  ℎ𝑁2−𝑁𝑢+2

 |
|

  𝑔𝑁1−𝑁𝑢+1
⋯
⋯
⋯

  𝑔𝑁2−𝑁𝑢+1]
 
 
 
 

⏟                          

𝐺

 
[

𝛿𝑢(𝑡|𝑡)

𝛿𝑢(𝑡 + 1|𝑡)
⋮

𝛿𝑢(𝑡 + 𝑁𝑢 − 1|𝑡)

]

⏟            

𝑈

    

𝐘𝐨𝐩𝐭 = 𝐆.𝐔              (3.27) 

Donde 𝑁1 es un parámetro de diseño del controlador, con 𝑁1 ≤ 𝑁2, los 

instantes transcurridos desde 𝑁1 hasta 𝑁2 se denominan Horizonte de 

coincidencia.  

Sustituyendo (3.27) en (3.22), tenemos la ecuación de predicción para la 

salida del sistema en forma matricial: 

𝐘 = 𝐘𝐛𝐚𝐬𝐞 + 𝐘𝐨𝐩𝐭 = 𝐘 + 𝐆.𝐔  (3.28) 
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3.3.4. Objetivo del controlador 

El objetivo del controlador EPSAC es encontrar el vector de control 

{𝑢(𝑡 + 𝑘|𝑡), 𝑘 = 0,1,… ,𝑁2 − 1} que minimice la función de costo 

∑ [𝑟(𝑡 + 𝑘|𝑡) − 𝑦(𝑡 + 𝑘|𝑡)]2
𝑁2
𝑘=𝑁1

    (3.29) 

Donde la señal 𝑟 es la trayectoria de referencia, en el desarrollo de 

nuestro problema consideramos 𝑟 = 𝑤, trayectoria de referencia igual al 

setpoint del controlador.  

 

Figura 3.8. Objetivo controlador EPSAC con  𝒓 = 𝒘, 𝑵𝟏 = 𝟐,𝑵𝟐 =

𝟖,𝑵𝒖 = 𝟒 

3.3.5. Ley de control EPSAC 

Reemplazando (3.28) en (3.29) y usando notación matricial, la función 

de costo se escribe como: 

∑ [𝑟(𝑡 + 𝑘|𝑡) − 𝑦(𝑡 + 𝑘|𝑡)]2

𝑁2

𝑘=𝑁1

 = (𝐑 − 𝐘) 𝐓 (𝐑 − 𝐘) 

= [(𝐑 − 𝐘) − 𝐆𝐔 ]𝐓[(𝐑 − 𝐘) − 𝐆𝐔 ]  (3.30) 
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Minimizando con respecto a U la función de costo, obtenemos la 

solución para el  vector de control: 

𝐔∗ = [𝐆𝐓𝐆]−𝟏[𝐆𝐓(𝐑 − 𝐘)]   (3.31) 

Entonces a la planta se aplica el primer elemento de del vector 𝐔∗; como 

se establece en el principio de Horizonte Deslizante del control 

predictivo: 

𝑢(𝑡) = 𝑢𝑏𝑎𝑠𝑒(𝑡|𝑡) + 𝛿𝑢(𝑡|𝑡) = 𝑢𝑏𝑎𝑠𝑒(𝑡|𝑡) + 𝐔
∗(1)    (3.32) 

3.3.6. Parámetros del controlador EPSAC 

En la introducción de este capítulo se discutió sobre la popularidad del 

control predictivo y sus características, una de ellas es el ajuste  

relativamente sencillo de los parámetros; los mismos que se sintonizan 

para obtener un seguimiento adecuado de la referencia, rechazo a 

perturbaciones, y robustez frente a errores de modelado [48]. 

Para el controlador EPSAC empleado en este trabajo se listan a 

continuación los parámetros de sintonía de acuerdo a la aplicación, es 

decir, al modelo del tacho obtenido en el capítulo 2 y las características 

del proceso (perturbaciones presentes y cambios del setpoint tipo 

escalón). Los valores de cada parámetro ya fueron discutidos en el 

desarrollo del presente capítulo. 

PARÁMETRO NOMENCLATURA VALOR 

Horizonte de Inicio 𝑁1 1 

Horizonte de 

predicción 
𝑁2 10 

Escenario de control 

futuro 
𝑢𝑏𝑎𝑠𝑒 𝑢(𝑡) − 1 

Horizonte de control 𝑁𝑢 1 

Modelo de 𝐷(𝑞−1)

𝐶(𝑞−1)
 

1

(1 − 𝑞−1)(1 − 0.9𝑞−1)
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perturbación 

Tabla 4. Parámetros de diseño de controlador EPSAC para 

regulación del coeficiente de sobresaturación de masa cocida. 

3.4 Análisis de los resultados del control predictivo del proceso de        

Cristalización de azúcar. 

En la siguiente figura se muestra la respuesta del coeficiente de 

sobresaturación usando controladores GPC, aquí se evidencia gráficamente el 

desempeño de los controladores ajustados para una respuesta rápida  

𝛿 =  4.75, 𝜆 = 0.02 y el segundo con 𝛿 =  1.68, 𝜆 = 0.06 ajustado para mayor 

robustez ante una perturbación presente en  𝑡 = 1000. 
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Figura 3.9. Respuesta de controladores GPC para el control del coeficiente 

de sobresaturación en el proceso de cristalización de azúcar 

 

Como se observa en la figura 3.9, ante un cambio en el setpoint de 1.07 a 1.20 

el GPC1 la sobresaturación llega a un pico del 15.38 % y se estabiliza en t = 

530 segundos mientras que con el GPC2 se obtiene una respuesta rápida con 

un tiempo de estabilización de 120 segundos, prácticamente sin ocasionar 

sobre pico. Al presentarse una perturbación en t=1000, el controlador con mejor 

desempeño es el GPC1 
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CAPÍTULO 4  

4. CONTROL DE SATURACIÓN DE MASA COCIDA. UN 

CASO DE ESTUDIO 

4.1 Diseño y simulación del control proporcional, integral y derivativo (PID) de 

la saturación de masa cocida. 

El diseño de controladores en general se simplifica cuando el modelo del 

proceso a controlar es de orden reducido. 

En el presente trabajo se emplea un controlador PID sintonizado con reglas IMC 

según [54]. La aplicación de estas reglas de sintonía implica el uso de modelos 

de segundo orden o menor. 

4.1.1. Reducción del modelo. 

Un desarrollo destacado para la obtención de modelos de orden 

reducido es la metodología de  reducción de modelos relevantes a 

control, donde la finalidad es obtener un modelo de estructura ARX[2 2 

1] cuya dinámica sea similar al modelo original en la banda de frecuencia 

de lazo cerrado, determinado por un parámetro 𝝀 que representa la 

velocidad de respuesta en lazo cerrado respecto a la de lazo abierto [55] 

[56]. El aspecto crucial de la metodología es el pre filtrado relevante para 

el control de una respuesta de impulso finita del modelo de orden 

completo. El paso de prefiltrado asegura que el modelo reducido 

conserva los componentes del modelo original que son más 

significativos con respecto a los requisitos de control del usuario. 

El método de Truncamiento Balaceado es uno de los procedimientos 

más populares y de actual investigación para la reducción de modelos 

en el campo de control. Esta metodología permite obtener un modelo de 

orden reducido conservando características de respuesta transiente y 
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estado estable por medio del cálculo de los estados que contribuyen 

significativamente en la dinámica del sistema original [57][58]. 

En la reducción de nuestro modelo identificado en el capítulo 2, se  

emplea la metodología de truncamiento balanceado, haciendo uso de la 

aplicación Model Reducer que está dentro del  paquete Control System 

Toolbox de Matlab [59]. 

 

Figura 4.1. Reducción del modelo Identificado; arriba comparación 

de respuesta frecuencial de modelo original y modelo reducido, 

abajo contribución de energía de los estados del modelo original. 
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Como se observa en la figura anterior, el modelo de orden reducido 

conserva las características del modelo original en la banda de 

frecuencia seleccionada, además la contribución energética de un 

estado es quien incide en la dinámica del sistema original, por lo que un 

modelo de primer orden tiene un ajuste satisfactorio respecto del modelo 

identificado de sexto orden. 

La figura 4.2 muestra la respuesta al escalón tanto del modelo original 

como del modelo reducido, aquí se aprecia que la  dinámica de los dos 

modelos es similar. 

 

Figura 4.2. Respuesta al escalón. Modelo original línea azul, modelo 

reducido línea roja. 

El modelo de orden reducido 𝑮𝒓(𝐬) representado en espacios de estado 

es: 

𝐱̇ = 𝐀𝐱 + 𝐁𝐮 

𝐲 = 𝐂𝐱 + 𝐃𝐮                                          (4.1) 
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Donde  

A = [0.9663], B = [−0.03292], C = [ 0.01461], D = [ −0.0001272] 

 

Convirtiendo a función de transferencia: 

𝑮𝒓(𝒔) =
−𝟎.𝟎𝟎𝟎𝟏𝟐𝟕𝟐 𝒔 − 𝟒.𝟗𝟑𝟓𝒆−𝟎𝟓

𝒔 + 𝟎.𝟎𝟎𝟑𝟒𝟐𝟓
                              (4.2) 

Realizando algebra 𝐺𝑟(𝑠) se puede escribir como: 

𝐺𝑟(𝑠) =
−0.0144(2.57𝑠+1)

291.97𝑠 + 1
                                         (4.3) 

4.1.2. Ajuste de ganancias del controlador PID  

Para usar las reglas de sintonía SIMC-PID el modelo debe estar en la 

forma: 

𝐺(𝑠) = 𝑘
𝑒 −𝜃𝑠

𝜏𝑠+1
              (4.4) 

Según se muestra en la siguiente tabla presentada en [54]: 

 

Tabla 5: Ganancias de controlador SIMC-PID 
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Aproximamos este modelo reducido  𝑮𝒓(𝒔) a la forma (4.4) aplicando la 

regla T3 para modelos de primer orden con un cero negativo en nuestro 

caso. 

(𝑇0𝑠+1)𝑒
−𝜃𝑠

𝜏0𝑠+1

{
 
 

 
 
𝑇0

𝜏0
   𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑇0 ≥ 𝜏0 ≥ 𝜃                                               𝑅𝑒𝑔𝑙𝑎 𝑇1 

𝑇0

𝜃
 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝑇0 ≥ 𝜃 ≥ 𝜏0                                                𝑅𝑒𝑔𝑙𝑎 𝑇2

𝜏̃0/𝜏0

(𝜏̃0−𝑇0)𝑠+1
 𝑝𝑎𝑟𝑎 𝜏̃0 = 𝑚𝑖𝑛(𝜏0, 5𝜃) ≥ 𝑇0              𝑅𝑒𝑔𝑙𝑎 𝑇3

    (4.5)              

    

Entonces 𝑮𝒓(𝒔) se aproxima a: 

𝐺̃𝑟(𝑠) =
−0.0144

289.39 𝑠+1
     (4.6) 

 

 

Figura 4.3. Respuesta escalón de los modelos identificado 𝑮(𝒔), 

orden reducido 𝑮𝒓(𝒔) y reducido mediante la regla de la mitad 𝑮̃𝒓(𝒔). 
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Según la tabla 3 las ganancias del controlador PID para el modelo 𝐺̃r(s) 

son: 

𝐾𝑝 =
1

𝑘

𝜏

𝜏𝑐+𝜃
                                             (4.7) 

𝜏𝐼 = 𝑚𝑖𝑛{𝜏, 4(𝜏𝑐 + 𝜃)}                           (4.8) 

Donde 𝜏𝑐 es el único parámetro de diseño, el cual define la velocidad de 

respuesta en lazo cerrado del sistema [60].  

Un valor óptimo de 𝜏𝑐 es determinado por el compromiso entre una 

respuesta rápida, con valores pequeños de τc; mientras que con valores 

grandes el sistema gana  estabilidad y robustez [61][62]. 

Dos enfoques principales según [63] y [64] para el ajuste del controlador 

son los siguientes: 

• Control estricto: control más rápido posible sujeto a lograr 

robustez aceptable; y 

• Control suave: control más lento posible sujeto a lograr un 

rechazo aceptable de perturbaciones. 

Para nuestro caso se elige un valor “intermedio” recomendado en [64] 

para un equilibrio entre una respuesta rápida y una acción de control 

suave: 

 𝜏𝑐 = 0.3 τ                                             (4.9) 

Reemplazando la constante de tiempo, la ganancia de lazo abierto de 

𝐺̃𝑟 y la constante de tiempo en lazo cerrado  𝝉𝒄 en las ecuaciones (4.7) y 

(4.8), obtenemos los valores de la ganancia proporcional y el tiempo 

integral del controlador PI: 

𝐾𝑝 = −231.33,  𝜏𝐼 = 289.39 
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4.1.3. Condiciones iniciales del sistema. 

 Las condiciones iniciales de las variables de proceso para la simulación 

son las mismas utilizadas para la identificación del modelo presentadas 

en el capítulo 2. 

Se inicia la simulación del sistema estableciendo las variables como se 

indica a continuación: 

• Referencia de coeficiente de sobresaturación 𝒘𝒐 = 𝟏. 𝟎𝟕 

• Respuesta del sistema, Coeficiente de sobresaturación 𝒚𝒐 =

𝟏. 𝟎𝟕 

• Flujo de meladura, salida del controlador 𝒖𝒐 = 𝟐𝟖. 𝟐𝟓 [𝑲𝒈/𝒔]. 

Parámetros para la simulación del sistema 

• En 𝐭 = 𝟎 segundos, se realiza un cambio tipo escalón en la 

referencia, pasando de 1.07 a 1.20 

• En 𝐭 = 𝟏𝟎𝟎𝟎  segundos, se realiza un cambio tipo escalón en la 

referencia, pasando de 𝐰 = 𝟏. 𝟐𝟎 𝐚 𝐰 = 𝟏. 𝟐𝟓 

• En 𝐭 = 𝟐𝟎𝟎𝟎  segundos, se presenta una perturbación originada 

por el cambio de temperatura de masa cocida, de 𝐓𝐦 = 𝟔𝟐 ℃ a  

𝐓𝐦 = 𝟓𝟓 ℃. 

• Restricción de señal del controlador, 𝟎 ≤ 𝐮(𝐭) ≤ 𝟖𝟎   [𝐊𝐠/𝐬] 

A continuación se presenta la respuesta en lazo cerrado del sistema 

simulado con la planta de la en diagrama de bloques representado en la 

figura 2.5, usando un controlador PI ajustado con las reglas de sintonía 

IMC-PID. 
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Figura 4.4. Respuesta del sistema en lazo cerrado usando un 

controlador PI ajustado con reglas de sintonía SIMC-PID. 

 

4.2 Diseño y simulación del control Predictivo Extendido Auto Adaptativo de 

la saturación de masa cocida. 

La tabla 3 contiene los parámetros de ajuste del controlador EPSAC para esta 

aplicación. 

Las condiciones iniciales del sistema, los cambios en el setpoint y la 

perturbación son similares a las presentadas en la simulación del proceso con 

controlador PID. 
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A continuación se presenta la respuesta del sistema en lazo cerrado. 

 

 

Figura 4.5. Respuesta del sistema en lazo cerrado usando un controlador 

predictivo EPSAC. 
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4.3 Comparación de resultados de los desempeños de los controladores 

diseñados 

Existen muchos aspectos significativos a tener en cuenta para evaluar el 

desempeño de un controlador, el rechazo de perturbaciones, la robustez, el uso 

de entrada y la sensibilidad al ruido. 

En general, es difícil definir la "respuesta óptima" de un controlador, ya que hay 

muchos aspectos importantes a tener en cuenta, incluida el seguimiento a la 

referencia, el rechazo de perturbaciones, la robustez, el uso de entrada y la 

sensibilidad al ruido. A menudo, un bucle de control se evalúa únicamente en 

función de su respuesta a un cambio a la referencia, sin embargo en muchas 

aplicaciones suele ser de gran importancia el comportamiento del proceso en 

presencia de perturbaciones [65]. 

El desempeño del control de una  variable, puede ser evaluado mediante la 

velocidad de respuesta rápida y buen rechazo de perturbaciones. Esto  puede 

cuantificarse por la magnitud del error entre el setpoint y la variable controlada, 

que debe ser lo más pequeño posible [66]. Aquí, use  puede considerar 

diferentes "normas" del error, por ejemplo, la desviación máxima, la desviación 

cuadrada integrada (2-norma) y el error absoluto integrado (IAE) (1-norma), esta 

última  será utilizada para la evaluación del desempeño del sistema. 

𝐼𝐴𝐸 =  ∫ |𝑦(𝑡) − 𝑤(𝑡)|𝑑𝑡
∞

0

                                   (4.10) 

La salida del controlador u(t) es avaluada mediante su variación total TV, que 

es la suma de todos sus movimientos hacia arriba y hacia abajo. 

𝑇𝑉 = ∑|𝑢𝑖+1 − 𝑢𝑖|

∞

𝑖=1

                                         (4.11) 

La variación total es una buena medida de la "suavidad" de la señal de control, 

esto nos indica la característica de cuan agresivo o robusto es un controlador. 



 92 

 

 

 

 

 

Figura 4.6. Respuestas del sistema usando controladores PI y EPSAC, 

figura superior: Respuestas del coeficiente de sobresaturación, figura 

inferior: señal de controladores. 

La figura 4.6 muestra el comportamiento del coeficiente de sobresaturación 

utilizando un controlador PI y un controlador EPSAC, en ambos casos el 

sistema responde adecuadamente ante un cambio en la referencia, sin embargo 

se observa que el controlador predictivo tiene mejor tiempo de estabilización, y 

buen rechazo a la perturbación.  
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En la tabla  6 se encuentran las características transientes del sistemas 

sometido a simulación para ambos controladores, donde se evidencia el mejor 

desempeño del controlador predictivo EPSAC. 

 

CONTROLADOR 

CAMBIO EN LA 

REFERENCIA 
PERTURBACIÓN 

𝒕𝒓 [𝒔𝒆𝒈] 𝒕𝒔𝒔 [𝒔𝒆𝒈] 𝑴𝒑 [%] 

PI (SIMC-PID) 160 370 20.0 

EPSAC 120 220 0.0 

Tabla 6: Características transientes según figura 4.6 del sistema en lazo 

cerrado del control de sobresaturación en el proceso de cristalización de 

azúcar. 

El comportamiento de la variable controlada y(t) evaluada con IAE y de la señal 

del controlador u(t) evaluada con TV son mostradas en la siguiente tabla para el 

sistema con ambos controladores sometidos a la simulación.  Vemos que para 

conseguir un menor tiempo de estabilización y un buen rechazo a las 

perturbaciones, el controlador  predictivo realiza cambios agresivos en su señal 

de control por lo que la variación total es mucho mayor en el controlador 

predictivo que en el PI. 

 

Controlador 
Cambio en la referencia Perturbación 

IAE TV IAE TV 

PI (SIMC-PID) 1.6971   73.4302 0.5003   3.4404 

EPSAC 1.5914 225.6508 0.0318 39.7535 

Tabla 7: IAE y TV del sistema en lazo cerrado del control de 

sobresaturación en el proceso de cristalización de azúcar según figura 4.6. 
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CONTROLADOR 𝑴𝒊[𝑲𝒈] 𝑴𝒂[𝑲𝒈] 𝑴𝒄[𝑲𝒈] 𝑴𝒔[𝑲𝒈] 𝑫𝒄[𝝁𝒎] 

EPSAC 6926,9487 5641,3777 43376,0311 18539,6615 0,7721 

PI 6918,5627 5588,9833 43504,0768 18361,2997 0,7729 

Tabla 8: Resultado del proceso de cristalización al final de la simulación. 

Al finalizar la simulación, la tabla 8 muestra los valores de masas y diámetro del 

cristal en el proceso aplicando los controladores predictivo y PI. La masa de 

cristales de azúcar 𝑴𝒄 con el controlador PI es 128 kg mayor a la conseguida 

con el sistema regulado por el controlador EPSAC, se podría pensar que es 

favorable realizar el control con el regulador PI, no obstante en este escenario, 

el coeficiente de sobresaturación estuvo acercándose a la zona lábil al 

presentarse la perturbación, lo que ocasiona nucleación espontanea, de allí la 

diferencia de masas. Además diámetro del cristal es 0.8 micras mayor al 

emplear el controlador PI por lo que el cristal podría llegar a tener un tamaño 

que no cumpla con el estándar de calidad, conjuntamente incidiendo en el 

consumo de sacarosa, que en efecto es 178 kg mayor que utilizando el 

controlador EPSAC. 
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CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES 

 

El proceso de cristalización de sacarosa en tachos batch es no lineal y complejo. 

Mediante balances de masa y energía se construye un modelo no lineal que 

representa la dinámica del proceso de cristalización,  utilizando metodologías de 

trabajos previos e incluyendo valores y magnitudes típicas en el proceso de un 

tacho del ingenio azucarero Valdez. 

El modelo obtenido mediante identificación se ajusta y predice de manera 

satisfactoria el modelo no lineal. El punto de operación y la metodología utilizada 

para la identificación es crucial para la obtención de un modelo lineal. El modelo de 

sexto orden Box-Jenkins es el que mejor ajuste obtuvo con un 89.5% de fijación. 

Este modelo se emplea en el algoritmo del controlador predictivo y además para el 

cálculo de los parámetros de ajuste para el regulador PI. 

Siguiendo la metodología SIMC para la reducción del modelo y sintonización del 

controlador PI se calcula un modelo de primer orden, con similar respuesta del 

modelo identificado, y se obtiene una ganancia del controlador 𝐾𝑝 = −231.33  𝜏𝐼 =

289.39 

El controlador predictivo auto adaptativo EPSAC ofrece simplicidad en su ajuste 

siendo el horizonte de predicción el único parámetro de sintonía. En el presente 

trabajo con 𝑁2 = 10 se logró tener un tiempo de estabilización muy corto alrededor 

del 20% del tiempo de estabilización en lazo abierto.  

Además se diseñó un filtro para el modelo de las perturbaciones utilizado en el 

algoritmo de predicción de 𝑛(𝑡) mejorando el desempeño del controlador. En efecto, 

la elección y diseño adecuado del filtro aseguró un total rechazo a la perturbación 

simulada.  

El coeficiente de sobresaturación es mantenido en la zona Metaestable por ambos 

controladores, a pesar que el segundo cambio del setpoint está cerca de la frontera 

con la zona lábil, sin embargo aplicando el controlador PI el proceso es susceptible 
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a perturbaciones que frecuentemente se presentan en los tachos batch, lo cual es 

fatal ya que se produce el fenómeno de nucleación espontanea.   

Para evaluar el comportamiento del sistema regulado por el controlador PI y el 

predictivo EPSAC, se analizaron error absoluto integral y las características 

transitorias en ambos escenarios, obteniendo un mejor desempeño temporal y  

robustez con el controlador predictivo. Además la variación total de la señal de 

control 𝑢(𝑡), indica que el controlador predictivo realiza movimientos rápidos para 

lograr la un corto tiempo de estabilización y rechazo a las perturbaciones. 

Se recomienda: 

Implementar un piloto para la identificación de un tacho en el proceso, considerando 

todos los posibles escenarios industriales que se presentan en producción. 

Investigar las técnicas de control predictivo no lineal para su aplicación en el 

proceso de cristalización de azúcar, donde se consideren las restricciones del 

proceso como limitantes de los actuadores, capacidades y velocidad de acción de 

control. 

Presentar un plan para la automatización de los tachos batch, donde se indique las 

ventajas operativas, energéticas, técnicas y económicas en la implementación del 

proyecto utilizando controladores predictivos evaluados mediante simulaciones de 

los dos incisos anteriores. 
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ANEXOS 

Código para la identificación 

% Simulates the response of a input signal for the vaccum pam 
% under open-loop conditions;  
% Generates raw data for full-order modeling 
% 
clc; 
% 
fname = input('Enter the name for the input signal .MAT file : 

','s'); 
if isempty(fname) 
   fname = 'test'; 
   disp('Loading test.mat...'); 
end; 
eval(['load ' fname]); 

  
signalname=eval(fname); 

  
u = signalname.u; 
t = signalname.t; 
T = str2num(signalname.SamplingTime); 
% 
ut = [t u];  % Change name of input variable 
N=size(u,1); 
tfinal = t(N); 
% 
% Define the system to be simulated 

  
[t,xt,yt]=sim('SS_Model_Ident',tfinal,[],ut); 

  
disp(' '); 
disp(['Your simulation is done ']); 

  
z = [y u]; 

  
figure( ); 
idplot(z,[],T); 

  
disp('  ');i 
rawdata = iddata(y,u,T,'InputName','Meladura Flow 

Rate','OutputName','Sobresaturation SS'); 
fname = input('Enter the name for the open-loop raw data IDDATA 

object : ','s'); 
    if isempty(fname) 
        disp('Saving raw data in an IDDATA object named 

rawdata...'); 
    else 
        eval([fname ' = rawdata;']); 
    end; 
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Algoritmo para la simulación de EPSAC 

%Control de coheficiente de Sobresaturacion en el proceso de 

cristalizacion de azucar 
%En un tacho tipo batch 
%Usando controlador predictivo Auto Adaptativo EPSAC 
%Oscar Castro 
%MACI - ESPOL - 2021 

  
clc; 
clear all; 

  
Ts=10;      % Periodo de Muestreo 
Ns=300;     % Numero de muestras 
data=[];    % Registro buffer de datos de proceso 

  
Ut=28.25;   % Inicializar la señal de control ; 
N2=10;      % Horizonte de prediccion 
            % Por defecto el horizonte de control Nu=1 
IAEs=0; 
IAEd=0; 
TVs=0; 
TVd=0; 
EPSACmem=zeros(3,150); % Registros de memoria usados en el 

calculo de predicciones del algoritmo EPSAC 

  
%Am vector de los coheficientes de el polinomio del denominador 

de la TF 
%identificada en notacion en tiempo discreto 
%Bm vector de los coheficientes de el polinomio del numerador 

de la TF 
%identificada en notacion en tiempo discreto 

  
% Cargamos el modelo de la planta que usaremos en la prediccion 

de y(t) 
%TF MODELO BJ10161 14/8/2019 %%% CON DATOS SS_OL11 
Am=[1 -0.8894 -0.1272 0.09538 -0.109 0.1737 -0.1062] 
Bm=[0 -0.0005376]; 

  
Apol=Am; 
Bpol=Bm; 

  
State=[5852 1907 17926 0.5 13870];  
u=[0 28.25];  
t_mass=62 
[T,State]=sim('SS_Model',Ts,simset('InitialState',State(size(St

ate,1),:)));  

  

  
figure; axis([0 Ns 0.5 1.5]); hold on; Buf=[1.07 1.07]; %use 

this if you want an animated plot 
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% start experiment 
Wt=1.07 
for Tm=1:Ns, %run this loop every clock tick (sampling period) 
  Yt=y(end); 

  
   Wt=1.20; if Tm>100, Wt=1.25; end; 

  
   t_mass=62;if Tm>200, t_mass=55;end; 

    
  [Ut,EPSACmem]=EPSAC_RDK(Wt,Yt,Ut,N2,Bpol,Apol,EPSACmem,Tm); 

  
  if Ut<0, Ut=0; end; if Ut>80, Ut=80; end 

   
   % Calculate IAE  
  %For setpoint change 
  if  Tm < 200 , IAEs= IAEs+abs(Wt-Yt); end; 
  %For the disturbance 
  if Tm>200, IAEd= IAEd+abs(Wt-Yt); end; 

   
  % Compute TV  
  %For setpoint change 
  if  Tm < 200 , TVs= TVs+abs(Ut-u(1,2)); end; 

 
  %For disturbance 
  if Tm>200, TVd= TVd+abs(Ut-u(1,2)); end; 

   
  data=[data;Wt Yt Ut mi(end) ma(end) mc(end) ms(end) Dc(end) 

t_mass]; 
  BufOld=Buf; Buf=[Wt Yt]; 
  plot([Tm Tm-1],[Buf; BufOld],'Erasemode','none'); drawnow; 

%use this if you want an animated plot 

  
  %u=[28.25 Ut]; 
   u=[Tm Ut];  %if Tm>1, u=[Tm Ut];end 

  
  

[T,State]=sim('SS_Model',Ts,simset('InitialState',State(size(St

ate,1),:))); 
end; 

  
figure; 

  
subplot(2,1,1); plot([0:Ts:(Ns-1)*Ts],[data(:,1) data(:,2)]); 

axis([0 Ts*Ns 1 1.35]); 
    subplot(2,1,2); plot([0:Ts:(Ns-1)*Ts],[data(:,3) 

data(:,end)]); axis([0 Ts*Ns 0 80]); 
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Código Función EPSAC 

function[Ut,EPSACmem]=EPSAC_RDK(Wt,Yt,Ut,N2,Bpol,Apol,EPSACmem,

Tm) 

  
TEA=10; X=EPSACmem(1,:); U=EPSACmem(2,:); N=EPSACmem(3,:); 
U(TEA-1)=Ut; % put the REAL u(t-1) al U(TEA-1) 
Na=length(Apol)-1; Nb=length(Bpol)-1; 

  
U(TEA:end)=U(TEA-1); % put u(t+k|t)=Ubase=u(t-1) for k=0...N2-1 
%inicialize x(t)=y(t) 
%if Tm==1 
% X(1:TEA)=Yt 
%end; 
%Predict x(t+k|t) 
for k=0:N2, 
  X(TEA+k)=-Apol(2:Na+1)*X(TEA+k-1:-1:TEA+k-

Na)'+Bpol(2:Nb+1)*U(TEA+k-1:-1:TEA+k-Nb)'; 
end; 

  
N(TEA)=Yt-X(TEA); %compute n(t)=y(t)-x(t) 
for k=1:N2, 

N(TEA+k)=1.95*N(TEA+k-1)-0.95*N(TEA+k-2); 

end; 

  
Ybase=X(TEA+1:TEA+N2)'+N(TEA+1:TEA+N2)';% compute 

y(t+k|t)=x(t+k|t)+n(t+k|t), K=1...N2 
Ref=Wt*ones(N2,1); 
StepResponse=filter(Bpol,Apol,ones(N2+1,1));G=StepResponse(2:en

d); 

  
DeltaU=G'*(Ref-Ybase)/(G'*G);%new control input... 
%G'*G) as dimension Nu x Nu. For the default case Nu=1, this 

results in a simple scalar control law. 
Ut=U(TEA)+DeltaU; % u(t)=ubase+udelta 

  
X=[X(2:end) 0]; U=[U(2:end) 0]; N=[N(2:end) 0];%shift ESPAC 

database 
EPSACmem(1,:)=X; EPSACmem(2,:)=U; EPSACmem(3,:)=N; 
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Algoritmo para simulación SIMC-PID 

%Control de coheficiente de Sobresaturacion en el proceso de 

cristalizacion 
%de azucar 
%Usando controlador PI ajustdo con reglas de sintonia IMC 
%Oscar Castro 
%MACI - ESPOL - 2021 

  
clc; 
clear all; 

  
Ts=10; Ns=300; data=[]; 
State=[5852 1907 17926 0.5 13870];  
u=[0 28.25]; 
t_mass=62; 
[T,State]=sim('SS_Model',Ts,simset('InitialState',State(size(St

ate,1),:)));  
IAEs=0; 
IAEd=0; 
TVs=0; 
TVd=0; 
%%%% El modelo ARX reducido se aproxima segun 
%%%% la regla T3 del paper  
%Simple analytic rules for model reduction and PID 
%controller tuning 
% Tabla 1 pag 6 
load('Cryst_RM_SS'); 
Cryst_RM_SC=d2c(Cryst_RM_SS); % Modelo de espacio de estados 

discreto a ss continuo 
%De espacio de estado a funcion de transferencia 
[b,a] = 

ss2tf(Cryst_RM_SC.A,Cryst_RM_SC.B,Cryst_RM_SC.C,Cryst_RM_SC.D) 
Cryst_RM=tf(b,a) 
%Modelo de orden reducido de la forma k(ToS+1)/(toS+1) 
k=b(1,2)/a(1,2); 
To=b(1,1)/b(1,2); 
to=1/a(1,2); 
% Sintonizacion IMC-PID 
% aproximacion del modelo segun la regla T3    
% k(To*S+1)/(toS+1)=k/(tau*S+1) 
k=k*to/to 
tau=to-To 

  
%Parametro de velocidad de respuesta de lazo cerrado 
LAM=0.3 
%Constante de tiempo a lazo cerrado tauc 
tauc=LAM*tau 

  
% Sintonizacion del controlador SIMC-PID 
Kp=tau/(k*tauc) 
Ti=tau 
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Td=0 

  

  

  

  

  
PIDmem=[Kp Ti Td Ts 1.07 1.07 28.25]; %PIDmem=[Kp Ti Td Ts Wt1 

Yt1 Ui1]ORIGINAL 

  
figure; axis([0 Ns 0.5 1.5]); hold on; Buf=[1.07 1.07]; %use 

this if you want an animated plot 

  
% start experiment 
for Tm=1:Ns, %run this loop every clock tick (sampling period) 
   Yt=y(end); 

   

  
   %Wt=1.2; if Tm>150, Wt=1.25; end;  

   
   %t_mass=62;if Tm>300, t_mass=55;end; if Tm>450, 

t_mass=62;end; 

    
   Wt=1.20; if Tm>100, Wt=1.25; end; 
   t_mass=62;if Tm>200, t_mass=55;end; 

    

    
  [Ut,PIDmem]=PIDpos_RDK(Wt,Yt,PIDmem); 

  
  %Ut=Ut*((1/(Tf))*(exp(-Tm/Tf))); 
  if Ut<0, Ut=0; end; 
  if Ut>80, Ut=80; end 

       
  % Calculate IAE  
  %For the setpoint change 
  if  Tm < 200 , IAEs= IAEs+abs(Wt-Yt); end; 
  %For the disturbance 
  if Tm>200, IAEd= IAEd+abs(Wt-Yt); end; 

   
  % Compute TV  
  %For the setpoint change 
  if  Tm < 200 , TVs= TVs+abs(Ut-u(1,2)); end; 
  %For the disturbance 
  if Tm>200, TVd= TVd+abs(Ut-u(1,2)); end; 

   

   
  data=[data;Wt Yt Ut mi(end) ma(end) mc(end) ms(end) Dc(end) 

t_mass]; 
  BufOld=Buf; Buf=[Wt Yt]; 
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  plot([Tm Tm-1],[Buf; BufOld],'Erasemode','none'); drawnow; 

%use this if you want an animated plot 
  %u=[28.25 Ut];  
   u=[0 Ut];  
  

[T,State]=sim('SS_Model',Ts,simset('InitialState',State(size(St

ate,1),:))); 

   
end; 

  
%figure; 
%subplot(2,1,1); plot([0:Ts:(Ns-1)*Ts],data(:,1:2)); axis([0 

Ts*Ns 0 25]); 
%subplot(2,1,2); plot([0:Ts:(Ns-1)*Ts],[data(:,3) 

10*data(:,end)]); axis([0 Ts*Ns 0 30]); 

  
figure; 
subplot(2,1,1); plot([0:Ts:(Ns-1)*Ts],data(:,1:2)); axis([0 

Ts*Ns 1 1.35]); 
    subplot(2,1,2); plot([0:Ts:(Ns-1)*Ts],[data(:,3) 

data(:,end)]); axis([0 Ts*Ns 0 80]); 

    

 

Código Función PID 

 
function [Ut,PIDmem]=PIDpos_RDK(Wt,Yt,PIDmem); 
% positional PID 
%  
% PIDmem=[Kp Ti Td Ts Wt1 Yt1 Ui1] 
Kp=PIDmem(1); Ti=PIDmem(2); Td=PIDmem(3); Ts=PIDmem(4); 

Wt1=PIDmem(5); Yt1=PIDmem(6); Ui1=PIDmem(7);  

  
Up=Kp*(Wt-Yt); %proportional action 

  
Ui=Ui1+(Kp*Ts/Ti)*(Wt-Yt); %integral action 

  
Ud=(Kp*Td/Ts)*((Wt-Yt)-(Wt1-Yt1)); %differential action 
Ut=Up+Ui+Ud; %total control action 

  

  
PIDmem(5)=Wt; PIDmem(6)=Yt; PIDmem(7)=Ui; %store for next 

sampling time 

 

 


