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Abstract — Model Predictive Control (MPC) is the most used 
advanced control strategy in the industries, mainly due to its 
capability to fulfill economic objectives, taking into account a 
dynamic simplified model of the plant, constraints, and stability 
requirements. In the last years, several economic formulations of 
MPC have been presented, which get over the standard setpoint-
tracking formulation. The goal of this work is to provide, by 
means of application to a highly nonlinear plant, a comparison of 
different strategies, focusing mainly on economic optimality, 
computational burden, and economic performance.  
 

Keywords— Model Predictive Control, Economics, Real Time 
Optimization. 

I.  INTRODUCCIÓN 
L OBJETIVO principal de las estrategias de control 
avanzado es mantener la planta en un punto de operación 

economicamente óptimo, garantizando al mismo tiempo 
estabilidad. En la industria de procesos, este objetivo se logra 
por medio de una estructura de control jerárquica [20]: en el 
nivel más alto de esta estructura, un planificador económico 
decide qué, cuándo y cuánto producir, teniendo en cuenta 
informaciones de planta y de mercado. Las salidas de este 
nivel son objetivos de producción, precios, funciones 
económicas y restricciones, y son al mismo tiempo entradas 
para el optimizador en tiempo real (en inglés, Real Time 
Optimizer, RTO). El RTO es un sistema basado en modelos 
que trabaja en lazo cerrado. Implementa la decisión 
económica en tiempo real, realizando una optimización 
estática, y computando los setpoints para el nivel de control 
avanzado. Utiliza un modelo estacionario y complejo de la 
planta, y su escala de tiempo es del orden de horas o incluso 
dias. Los setpoints calculados por el RTO son las entradas 
para el nivel de control avanzado, normalmente un controlador 
predictivo (en inglés, Model Predictive Control, MPC) [18, 
21], que calcula la acción de control óptima necesaria para 
controlar la planta en el setpoint, teniendo en cuenta un 
modelo dinámico de la planta, restricciones, y requerimientos 
de estabilidad. 
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Normalmente, los controladores MPC se diseñan como 
controladores para seguimiento de setpoint: en este caso, el 
objetivo de control es guiar la planta al setpoint deseado en el 
menor tiempo posible. Además, el modelo utilizado para las 
predicciones es generalmente lineal: por lo tanto el setpoint 
económico calculado por el RTO puede ser inconsistente o 
inalcanzable por el controlador dinámico [14]. Una manera de 
evitar este problema es añadir un nivel de optimización 
adicional entre el RTO y el MPC, el cual se conoce como 
optimizador de target de estado estacionario (en inglés, Steady 
State Target Optimizer, SSTO). Un SSTO calcula un punto de 
equilibrio admisible para el sistema lineal, resolviendo un 
problema de programación lineal o cuadrática, y teniendo en 
cuenta informaciones del RTO [19, 17]. En [15, 7, 8] se 
propuso un MPC que integra un SSTO en el propio 
controlador predictivo. Este controlador garantiza que, bajo 
cualquier cambio de setpoint, el sistema en lazo cerrado 
mantiene factibilidad y garantiza optimalidad local. Una 
estrategia similar se propuso en [11]. 
En los últimos años, se ha difundido la tendencia de incluir 
objetivos economicos en el propio controlador MPC. Una 
primera solución son los controladores MPC de un solo nivel. 
Dichos controladores integran la función de costo económica 
del RTO como un costo estacionario adicional al costo 
cuadrático dinámico de un MPC para seguimiento de setpoint 
[23]. De esta manera, los objetivos económicos se convierten 
en objetivos de proceso. Sin embargo, se añade una notable 
complejidad al problema de optimización, debido a la elevada 
nolinealidad del la función de costo económico. En [1] se 
propuso un MPC que, por medio de un algoritmo subóptimo y 
usando el gradiente de la función económica, es resoluble a 
través de un solo problema de programación cuadrática. De 
esta manera, se reduce considerablemente la complejidad 
computacional.  
Estos últimos controladores están diseñados para garantizar 
seguimiento asintótico del setpoint económico, pero sin tener 
en cuenta el problema del valor del costo económico en el 
transiente [4]. Esta estrategia de control es prácticamente 
óptima cuando el setpoint no cambia respeto a la dinámica del 
sistema. Sin embargo, en algunas aplicaciones industriales, el 
valor del costo económico durante el transiente es más 
importante que el valor en el estado estacionario. En 
particular, cuando el costo económico está sujeto a continuos 
cambios. Por lo tanto, resulta importante optimizar el criterio 
económico a lo largo de toda la trayectoria, y no solamente en 
el estado estacionario. Todo eso que se acaba de mencionar 
representa la motivación principal para el diseño de lo que se 
define como MPC Económico. En este caso, la función de 
costo económico del RTO se toma directamente como coste 
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de etapa del controlador MPC [22, 5, 3, 9, 6]. 
El objetivo de este trabajo es comparar distintas estrategias de 
MPC con objetivos económicos, considerando en particular el 
cumplimiento de dichos objetivos económicos, tanto en el 
estacionario como en el régimen transiente, así como la carga 
computacional requerida para resolver el problema MPC. La 
comparación se hará tomando como benchmarck un simulador 
no lineal de un reactor de polimerización. 
 

II.  PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 
Considérese un sistema descrito por un modelo lineal discreto 
invariante en el tiempo: 
 

BuAxx +=+                                          (1) 
Cxy =                                                   (2) 

 
donde nRx ∈  representa el estado del sistema, mRu ∈  
representa la entrada de control, +x  representa el estado al 
instante de tiempo siguiente, pRy ∈  representa la salida 
controlada del sistema. La solución de este sistema para una 
dada secuencia de control u y un estado inicial x se denota 
como ),;()( uxjjx ϕ= , con ),;0( uxx ϕ= . El estado del 
sistema y la entrada de control aplicados al instante k se 
denotan respectivamente como x(k) y u(k).  
El sistema está sujeto a restricciones duras en el estado y en la 
entrada: 
 

UkuXkx ∈∈ )(,)(                         (3) 

 
para todo 0≥k , donde nRX ∈  y mRu ∈  son conjuntos 
compactos. 
 
Hipótesis 1: La pareja ),( BA  es controlable y el estado es 
medible en cada instante de tiempo. 
 
Los estados estacionarios de la planta ),( ss ux  cumplen con la 
ecuación (1), i.e. sss BuAxx += . Definimos los conjuntos de 
puntos de equilibrio de la siguiente manera: 
 

{ }BuAxxUXuxZs +=×∈= |)(),( δ                    (4) 
{ }ss ZuxqtUuXxX ∈∈∃∈= ),(..|                       (5) 

{ }ss XxCxyY ∈== |                         (6) 
 
donde )1,0(∈δ  es una constante que se toma arbitrariamente 
cercana a 1. Nótese que sX  es la proyección de sZ  sobre X . 
 
Definición 1: El criterio económico está definido por la 
función 
 

),,( puxfeco                               (7) 
 

donde x y u son el estado y la entrada del sistema, y p es un 
vector de parámetros que tiene en cuenta precios, costos, 
objetivos de producción, etc. 
 
La función (7) representa el criterio económico que se quiere 
optimizer, y puede cambiar de manera acorde a cambios en el 
mercado, en los objetivos de producción, a la planificación, o 
la reconciliación de datos. 
El punto de operación óptimo en el cual se desea estabilizar la 
planta es el punto de equilibrio económico resultado de la 
optimización en tiempo real RTO, y se define como: 
 
Definición 2: El punto de equilibrio óptimo satisface 
 

UuXx
Cxy

BuAxxts

puxfyux ecoyuxsss

∈∈
=

+=

=

,

..

),,(minarg),,(
,,

             (8) 

 
y se asume único. 
 
Observación 1: Notese que el punto de operación óptimo 
depende del valor de p, eso es ))(),(),(( pypupx sss . Sin 
embargo, con el objetivo de ser más claros, en el resto del 
trabajo se utilizará la notación ),,( sss yux . 
 
Observación 2: Notese que el Problema (8) es una versión 
simplificada de un problema RTO. En general, esos problemas 
pueden también tener en cuenta otros objetivos (no sólo el 
económico), como por ejemplo funciones de restricciones de 
ingeniería que no pueden normalmente ser incorporadas en las 
restricciones lineales (3). 
 
En las siguientes secciones, se presentaran los cuatro 
controladores objeto de estudio de este trabajo. 
 

A.  MPC para seguimiento: MPCT  
En el MPC para seguimiento (en inglés, MPC for tracking, 
MPCT), la función de costo es una medida de la distancia 
entre la trayectoria predicha y el setpoint económico sy . En 
particular, la formulación considerada en este trabajo, 
propuesta en [15, 7, 8], garantiza factibilidad recursiva para 
todo sy , y de ser posible, convergencia del sistema en lazo 
cerrado al setpoint deseado. 
La función de costo del MPCT es: 
 

))1((

)1()()1()();,(
1

0

22

sO

N

j
RQs

t
N

yNyV

NujuNxjxyxV

−−+

−−+−−= 
−

=

u    (9) 

 
donde ),;()( uxjjx ϕ= , Q>0 y R>0. La función 

RRV p
O →:  se denomina  función de coste de offset, y se 

define como: 
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Definición 3: ),( sO yyV  es una función convexa definida 
positiva y tal que el único mínimo de ),(min sOYy

yyV
s∈

 es sy . 

 
Este costo adicional es necesario para garantizar convergencia 
del sistema en lazo cerrado a (xs,us, ys) . La ley de control se 
deriva de la solución del siguiente problema de optimización, 

),( sN yxP :  
 

..
);,(min

ts
yxV s

t
N u

u                                               (10a) 

,)0( xx =                                            (10b) 
1,...,0),()()1( −=+=+ NjjBujAxjx                    (10c) 

1,...,0),()( −== NjjCxjy                                   (10d) 
1,...,0)(,)( −=∈∈ NjUjuXjx                       (10e) 

)1()( −= NxNx                                     (10f) 
 
Observación 3: Nótese que la restricción (10f) define un punto 
de equilibrio admisible, tal que ( ) sZNuNx ∈−− )1(),1( , 

sXNBuNAxNxNx ∈−+−=−= )1()1()1()( , y ss Yy ∈ . 
 
Observación 4: El conjunto de restricciones (10b)-(10f) no 
depende de sy , por lo tanto la región de factibilidad del 
problema  (10) tampoco depende de sy . Entonces, existe una 
región NX  tal que para todo NXx ∈  y para todo ss Yy ∈ , 
(10) es factible. NX  se puede ver como el conjunto de estados 
iniciales que pueden alcanzar sy  en N pasos. 
 
Una demostración de estabilidad detallada no está en el 
objetivo de este trabajo. El lector interesado, puede referirse a 
[15, 7].    
 
 

B.  MPC de un solo nivel: RTO+MPC 
El controlador que se presenta en esta sección, integra la 
función de costo del RTO como un costo estacionario 
adicional de un problema MPC para seguimiento [23]. La 
función de costo está definida como: 
 

)),1(),1((

)1()()1()();,(
1

0

22

pNuNxf

NujuNxjxpxV

eco

N

j
RQ

r
N

−−+

−−+−−= 
−

=

u

   

(11) 

 
La ley de control se deriva de la solución del siguiente 
problema de optimización ),( pxP r

N : 

)f10()b10(..
);,(min

−ts
pxV r

N u
u                                                         (12) 

 
Nótese que ni la función de costo ni el conjunto de 
restricciones dependen de setpoint económico sy . Es el 
proprio controlador RTO+MPC el que determina cuál es este 

punto, guiando el sistema a lazo cerrado hacia el mínimo de la 
función de costo económico ecof . 
 

C.  MPC de un solo nivel basado en el gradiente: 
subRTO+MPC 
En esta sección se presenta el controlador propuesto en [1]. 
Dicho controlador es una versión de bajo costo computacional 
del controlador presentado en la sección anterior. En lugar de 
usar la misma función económica como costo estacionario 
adicional, se propone el uso del gradiente de dicha función. 
Además, en lugar de controlar la planta con la solución óptima 
del problema MPC aproximado, se propone una ley de control 
basada en una combinación convexa entre una solución 
factible conocida y la solución aproximada. De esta manera se 
obtiene una estrategia MPC subóptima, la cual sigue 
garantizando factibilidad recursiva y convergencia al punto de 
operación económicamente óptimo. Sin embargo, la carga 
computacional resulta considerablemente reducida. 
La función de costo del controlador subRTO+MPC se define 
como: 
 









−−−
−−−

∇+

−−+−−=

−−


−

=

)1(ˆ)1(
)1(ˆ)1(

)1()()1()();,ˆ,(

)),1(ˆ),1(ˆ(

1

0

22

NuNu
NxNx

f

NujuNxjxpxV

pNuNxeco

N

j
RQ

s
N uu

  

(13) 

 
donde ( ))1(ˆ),1(ˆ,ˆ −− NuNxu  al tiempo k es una solución 
factible conocida, obtenida desplazando en un paso la solución 
subóptima aplicada al sistema al tiempo k-1. 
La ley de control al tiempo k es el resultado de la combinación 
convexa uuu ˆ)1()( * λλ −+=k , con )1,0(∈λ , siendo *u  la 
solución al tiempo k del siguiente problema de optimización 

),( pxP s
N : 

 

)f10()b10(..
);,ˆ,(min

−ts
pxV s

N uu
u                                                         (14) 

 
Una demostración de estabilidad detallada puede encontrarse 
en [1]. 
 

D.  MPC Económico –EMPCT 
En esta sección se presenta el controlador que se conoce como 
MPC Económico. Este tipo de controlador se caracteriza por 
utilizar como costo de etapa dinámico, la propia función de 
costo económica del RTO [3, 4, 5, 22]. En este trabajo se 
considera en particular la formulación propuesta en [6, 9]. La 
función de costo se define como: 
 

)),1((

),)1()(,)1()(();,,(
1

0

sO

N

j
ssecos

e
N

yNyV

puNujuxNxjxfpyxV

−+

+−−+−−=
−

=

u  (15) 
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La ley de control se deriva de la solución del siguiente 
problema de optimización ),,( pyxP s

e
N : 

 

)f10()b10(..
);,,(min

−ts
pyxV s

e
N u

u                                                    (16) 

 
La función  )),1(( sO yNyV −  es la misma que aparece en la 
Ecuación (9). Nótese además que en esta formulación, así 
como en el MPCT, es necesario conocer el valor del setpoint 
económico ),,( sss yux . Por lo tanto es necesario resolver el 
problema RTO (8) antes del problema MPC. 
Una demostración de estabilidad detallada puede encontrarse 
en [6]. 
 

III.  REACTOR DE POLIMERIZACIÓN - CSTR. 
Los cuatros controladores estudiados se han comparado en un 
ensayo de simulación sobre el modelo no lineal de un reactor 
de polimerización.  
El reactor de polimerización es generalmente el corazón del 
proceso de producción de polímeros y su funcionamiento 
puede ser dificultoso ya que en éste se llevan a cabo 
reacciones exotérmicas, reacciones cinéticas desconocidas y a  
altas viscosidades [2]. Este trabajo considera un reactor de 
tanque agitado continúo con camisa de enfriamiento, donde se 
produce la polimerización de estireno en solución y en 
presencia de radicales libres (Continuous Stirred Tank 
Reactor, CSTR). La polimerización de estireno es homogénea 
y, por lo general, se utilizan combinaciones de varios tanques 
para alcanzar las exigencias de producción. Como se muestra 
en la Fig. 1, el CSTR tiene tres fuentes de alimentación: el 
monómero puro de estireno, el iniciador disuelto en benceno 
2,2'-azoisobutironitrilo (AIBN) y el solvente puro de benceno. 
La salida del proceso contiene polímero, monómero sin 
reaccionar, iniciador y solvente. El modelo cinético que se 
utiliza para estos procesos de homopolimerización es muy 
general y puede ser descripto siguiendo los siguientes pasos 
[13]: 
 

RI di kf 2,⎯⎯ →⎯  (descomposición del iniciador) 

i
k PRM i⎯→⎯+  (cadena de iniciación) 

1+⎯→⎯+ n
k

n PMP p  (propagación) 

mn
k

mn TTPP td +⎯→⎯+  (terminación por desproporción) 

mn
k

mn TPP tc
+⎯→⎯+  (terminación por combinación) 

 
Las dos reacciones de iniciación involucran la descomposición 
del iniciador I  para producir radicales R , los cuales 
reaccionan con las moléculas de monómero M  para iniciar 
una cadena de polímero 1P . Durante el paso de propagación, 
las moléculas de monómero se van sumando, una a la vez, a la 
cadena de polímero nP , con 1≥n . El crecimiento de las 
cadenas termina cuando la propagación de los radicales pierde 
su actividad a través de cualquier reacción de terminación, 
resultando en cadenas de polímeros muertas nT  ( 1≥n ).  

 
Figura 1. Diagrama del reactor de polimerización. 
 
El modelo no lineal que representa la dinámica del reactor de 
polimerización por radicales libres queda definido por el 
siguiente sistema de ecuaciones [16]: 
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donde 
 

5.0
][2][ 







=

t

di

k
IkfP                 (18) 

tpdjeAk T
E

jj

j

,,, ==
−

                             (19) 

msit QQQQ ++=                        (20) 
 
La definición de los parámetros y de las variables 
involucradas en las ecuaciones anteriores se pueden encontrar 
en [2](Tablas 1 y 2).  
Las ecuaciones de lo momentos moleculares del polímero 
inactivo, son:  
 

V
DQPk

dt
dD t

t
020 ][5.0 −=                               (21) 

V
DQPMkM

dt
dD t

pm
11 ]][[ −=                (22) 

V
DQM

k

k
MPMkM

dt
dD t

t
mpm

p 2
2

2 ][3]][[5 −+=         (23) 

 
0D , 1D , y 2D representan el cero, primero y segundo 

momento del polímero inactivo respectivamente. 
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El peso molecular promedio se obtiene como: 
 

1

2
D
DMM mw =                                                           (24) 

 
Para control on-line, es más común medir la viscosidad en 
lugar del peso molecular promedio. En las simulaciones de 
este trabajo se asume que un viscosímetro on-line provee 
mediciones de la viscosidad intrínseca del proceso. La 
Ecuación (25) define la relación para simular la medición de la 
viscosidad [10]: 
 

71.00012.0
w

M=η                                                       (25) 
 

IV.  CASO DE ESTUDIO: APLICACIÓN AL CSTR. 

A.  Modelo de predicción lineal 
En las siguientes simulaciones, las variables controladas del 
procesos son la viscosidad η=1y  y la temperatura del reactor 

Ty =2 . Las variables manipuladas por el controlador son el 
caudal del iniciador iQu =1  y el caudal del líquido 
refrigerante cQu =2 , ya que estas variables presentan gran 
sensibilidad a las salidas del proceso. Los caudales de entrada 
restantes mQ  y cQ  están relacionados a iQ  mediante las 
Ecuaciones (26) y (27). En el caso de mQ : 
 

i
i

m
m Q

Q
Q

Q =                                                           (26) 

 
donde mQ  y iQ  son los valores nominales de mQ  y iQ  
respectivamente. Por otro lado, la fracción de volumen de 
solvente debe manenerse en 0.6 para evitar el efecto gel [12]. 
Además, luego una ley de control para el caudal de solvente es 
implementada de la siguiente manera: 
 

ims QQQ −= 5.1                                                       (27) 
 
Para poder implementar los controladores analizados, se 
precisa un modelo de predicción lineal del reactor. Dicho 
modelo se ha identificado usando el método de subespacios. 
El punto de equilibro alrededor del cual se ha realizado la 
linealización es )131.0;030.0(=ssu y )56.323;8968.3(=ssy . 
La señal de excitación utilizada para identificar el modelo es 
una señal binaria psuedo-randómica (PRBS) con una amplitud 
del 10% del valor de ssu . El modelo lineal identificado está 
dado por: 
 

















−
−=

9569.00327.00124.0
0011.09375.00006.0
0010.00292.09788.0

A                                  (28) 

















−
−−
−

=
2481.01717.7
3983.16059.6
2333.12205.10

B                                                   (29) 









−−
−−

=
0256.02749.06023.0
1073.00447.00757.0

C                              (30) 

 
Para tener en cuenta las diferencias entre planta y modelo, en 
el esquema de control se han añadido un observador de estado 
y un estimador de perturbaciones: 
 
 )ˆˆ(ˆˆ px ydxCLBuxAx −+++=+                             (31) 

)ˆˆ(ˆˆ
pd ydxCLdd −++=+                 (32) 

 
donde ),( dx LL  son respectivamente las ganancias del 
observador de estado y del estimador de perturbaciones, y py  
es la salida de la planta. 
 

B.  Función económica y restricciones 
El criterio económico del problema RTO se define como la 
maximización de la tasa de producción más un costo de 
separación (que se asume proporcional al caudal del líquido 
refrigerante). La tasa de producción se define como el 
producto del caudal total tQ por el momento primero 1D . Este 
producto representa el peso total de polímero inactivo 
producido por unidad de tiempo. La función de costo 
económico está dada por: 
 

( )ccteco QpTQpDQf )2()1(1 −+=                     (33) 
 
donde ))2(),1(( ppp =  son precios que pueden variar. El 
problema RTO es: 
 

YyUu
xhy

uxfxts

puyfecouy

∈∈
=
=

,
)(

),(..

),,(max
,

                                 (34) 

 
donde ),( uxf  es la función que describe el modelo no lineal 
de la planta, )(xh  es la función que describe el modelo no 
lineal de las salidas.  
Las restricciones son: { }]'331;5.5[]'310;3[| ≤≤= yyY , y  

{ }]'25.0;07.0[]'08.0;01.0[| ≤≤= yuU .  
Las restricciones en el estado para el problema MPC son 

{ }20| ≤= ∞xxX . 
Las simulaciones empiezan en el punto de operación nominal 

),( ssss yu . Se han considerado tres precios diferentes: 
)1;1(1 =p , )1;5.1(1 =p , y )5;1.0(1 =p . 
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C.  Optimalidad económica 
Las Fig. 2, 3 y 4 muestran los resultados de la aplicación de 
los cuatro controladores estudiados al modelo no lineal del 
CSTR.  
Lo primero que notamos es que los cuatro controladores son 
capaces de guiar el sistema hacia el punto de operación 
economicamente óptimo, garantizando factibilidad y 
estabilidad. Como se esperaba, la principal diferencia yace en 
la manera de alcanzar el punto de operación. 
En particular, se puede notar que el EMPCT (en línea negra), 
tiene una respuesta transitoria muy distinta a las respuestas de 
los otros tres controladores. Esto se debe a que el costo 
dinamico del EMPCT es el criteio económico a optimizar, 
mientras que los otros controladores sólo consideran un costo 
económico estacionario. Cabe destacar que esta propiedad del 
EMPCT es de gran interes, sobre todo en caso de criterios 
económicos que cambian con frecuencia, o en caso de 
procesos cíclicos. 
Otro aspecto interesante es que subRTO+MPC acelera la 
convergencia al óptimo: esto se debe al conocimiento del 
gradiente de la función de costo económico, que permite guiar 
la parte estacionaria del controlador rápidamente al óptimo. 
El controlador MPCT, en el caso del segundo cambio de 
criterio económico, no logra guiar el sistema al setpoint 
deseado. Este hecho se ve claramente en la Fig. 4. Esto se 
debe a que el MPCT, en su costo estacionario (la función de 
costo de offset), sólo trata de minimizar una distancia al 
setpoint, sin tener en cuenta ninguna otra información de 
carácter económico. Notese que, el valor de la función de 
costo económico que provee el MPCT, para el caso del 
segundo cambio, claramente no es el óptimo.  
 

D.  Carga computacional 
La Tabla I presenta el tiempo de ejecución de una iteración de 
MPC, para los cuatros controladores analizados. MPCT es el 
algoritmo más rápido, pués sólo precisa resolver un problema 
de programación cuadrática (QP). El controlador 
subRTO+MPC es tambíen bastante rapido en resolver el QP; 
su tiempo de ejecución promedio es hasta menor que él del 
MPCT. Sin embargo, cabe subrayar que en este caso se está 
considerando solamente el tiempo de optimización. Si se 
considerara también el cálculo del gradiente, el tiempo de 
ejecución del algoritmo subRTO+MPC terminaría siendo más 
alto. Una forma para reducirlo sería proveer al controlador un 
gradiente aproximado (por ejemplo usando metodos como 
BFGS o similares). 
La solución del EMPCT es claramente la que necesita más 
tiempo, debido a la elevada no linealidad del problema. 
 
 

TABLA I. TIEMPOS DE EJECUCIÓN (EN SEGUNDOS). 
 Algoritmo Máximo Mínimo Promedio 

MPCT QP 0.4591 0.0096 0.0230 
RTO+MPC SQP 0.6880 0.0182 0.0807 

subRTO+MPC QP 0.6114 0.0065 0.0096 
EMPCT SQP 0.9382 0.0257 0.1393 

 

 
Figura 2. Evolución del costo económico: línea negra EMPCT, línea de trazos 
azul RTO+MPC, línea de trazos y puntos verde subRTO+MPC, línea de 
puntos roja MPCT. 
 

 
Figura 3. Evolución de las salidas: línea negra EMPCT, línea de trazos azul 
RTO+MPC, línea de trazos y puntos verde subRTO+MPC, línea de puntos 
roja MPCT. 
 

 
Figura 4. Evolución de las entradas: línea negra EMPCT, línea de trazos azul 
RTO+MPC, línea de trazos y puntos verde subRTO+MPC, línea de puntos 
roja MPCT. 
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V.  CONCLUSIONES. 
En este trabajo, se ha estudiado y comparado el desempeño 

económico de cuatro distintas formulaciones de control 
predictivo. 

Los resultados del estudio han demostrado que cada una de 
esas formulaciones garantiza factibilidad, convergencia al 
setpoint y estabilidad, siempre cumpliendo las restricciones.  

La principal diferencia entre las cuatro formulaciones 
consideradas yace en el desempeño económico. Cada una de 
las formulaciones produce diferentes comportamientos: los 
controladores formulados para seguimiento aceleran la 
convergencia al setpoint; por otro lado, el MPC Económico 
provee trayectorias económicamente óptimas.  

La carga computacional está también directamente 
relacionada con la formulación de cada controlador: 
RTO+MPC y EMPCT son los controladores más costosos 
computacionalmente, debido a las no linealidades presentes en 
sus respectivas formulaciones. Respeto a la implementación, 
es preciso subrayar que ambos MPCT y EMPCT necesitan 
conocer el punto de operación económico, por lo que será 
necesario resolver previamente un problema RTO. Por otro 
lado, RTO+MPC y subRTO+MPC son capaces de guiar al 
sistema al setpoint económico por sí mismos. 
El estudio demuestra que, a la hora de considerar objetivos 
económicos en un MPC, la formulación MPCT es la menos 
interesante. EMPCT garantiza optimalidad económica 
estacionaria y transitoria. RTO+MPC y subRTO+MPC 
garantizan solamente, optimalidad económica estacionaria; sin 
embargo hacen que la presencia de un RTO sea innecesaria. 
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