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Abstract— Biological processes are becoming more frequent 

nowadays due to the wide variety of products obtained from them 

and their possibility of making environmentally friendly some 

processes while high standard products are obtained. Nevertheless, 

controlling them has many difficulties due to their complex 

dynamic (multivariable and highly nonlinear systems) subject to 

modeling uncertainties and external disturbances presence. In this 

paper, two possibilities of improvement for a previously presented 

technique are proposed. In the first one, an approach based on the 

error estimation using Newton’s backward interpolation is 

included in the design equations to decrease the uncertainties 

effect; while in the second one, some tracking error integrators are 

added in the control action calculation. Alternatives are applied in 

a bioethanol system, tested under different conditions and 

compared to show the improvements. 

 
Index Terms— Estimation, Linear algebra, Nonlinear tracking 

control, Uncertainty. 

I. INTRODUCCIÓN 

as simulaciones llevadas a cabo en computadoras se han 

convertido en una herramienta esencial para el diseño y 

análisis de sistemas reales, sin embargo, cualquier modelo 

matemático que predice la respuesta dinámica de un sistema 

contiene, ineludiblemente, incertidumbres. Las cuales se 

asocian a la falta de conocimiento de parámetros físicos 

involucrados y aproximaciones inherentes a fenómenos sin 

modelar. Por otra parte, también existen factores externos que 

pueden desviar el funcionamiento normal del proceso, a los 

que se denomina perturbaciones. Por lo tanto, el diseño del 

controlador se debe realizar teniendo en cuenta dichas 

perturbaciones externas e incertidumbres propias de los 

sistemas bajo estudio. 

Por lo general, el modelado matemático de un bioproceso 

presenta particular dificultad en la determinación de sus 

parámetros, debido a la dinámica poco comprendida de los 

microorganismos (multivariable y altamente no lineal), las 
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variables fuertemente acopladas y la presencia de numerosas 

perturbaciones externas, lo que lleva a tener muchas 

incertidumbres de modelado [1]. Además, a veces esos 

parámetros se determinan sin un análisis previo de modelo, o 

sus valores no se informan con sus respectivos intervalos de 

confianza [2, 3], otras veces, los parámetros variables en el 

tiempo se asumen constantes [4]. Por otro lado, las 

incertidumbres relacionadas con los parámetros 

correspondientes a la tecnología aplicada en el proceso rara 

vez se consideran [5]. Todos estos aspectos conducen a una 

representación deficiente de la vida real y, en consecuencia, a 

un mal desempeño con severos riesgos [6]. 

Consecuentemente, la tarea principal para garantizar la calidad 

de un bioproceso implica encontrar una manera de controlar 

estas distorsiones [7-9]. En bioprocesos no hay posibilidad de 

utilizar controladores clásicos (PID u otro), porque los 

esquemas constantes cambian con el tiempo, causando 

oscilaciones y retrasos en el controlador. Sin embargo, 

técnicas de control avanzadas como control óptimo, control 

difuso, control predictivo, redes neuronales, entre otras han 

ganado popularidad [10, 11]. 

Muchos autores han investigado este tema y desarrollado 

diversas alternativas para su tratamiento. Una de las técnicas 

más utilizadas para la identificación y/o estimación de 

parámetros de modelo implica una optimización fuera de línea 

utilizando un modelo nominal del proceso [12-16], la principal 

desventaja es que la variabilidad de los microorganismos 

disminuye la posibilidad de repetitividad entre lotes. En 

consecuencia, surge la optimización run to run, que utiliza 

información de lotes anteriores para optimizar la operación de 

los posteriores [17-23]. Otra opción es la optimización en 

línea de parámetros del modelo [24, 25], es difícil de realizar 

ya que los modelos disponibles son válidos localmente e 

inadecuados para predecir concentraciones finales [26]. Por 

otro lado, estrategias como el control adaptivo y el control 

robusto son capaces de lidiar con esta problemática [27]. 

Existen dos tipos de control adaptivo, el de modelo de 

referencia y el autoajustable, para el problema en cuestión el 

segundo es el más conveniente ya que se adapta a 

perturbaciones no medibles. El control robusto abarca los 

problemas que se caracterizan por considerar incertidumbres 

en el modelo que sean tolerables por un controlador lineal y 

que no varíe en el tiempo [28]. El control H2,H∞ es una técnica 

de control óptimo que permite diseñar un controlador 

estabilizante que garantice que el sistema controlado tenga un 

comportamiento óptimo y que tenga un margen de estabilidad 

definido con respecto a incertidumbres, es decir, robustez [29]. 
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Otras alternativas se basan en el control por rechazo activo de 

perturbaciones que consiste en la estimación precisa de la 

parte desconocida de la dinámica del sistema a ser controlado 

y proceder a cancelar sus efectos mediante una ley de control 

con un esfuerzo de cancelación, como ventajas, no requiere un 

buen modelo de la planta, rechaza perturbaciones y es robusto 

frente a incertidumbres [30, 31]. Botero-Castro et al. [32] 

proponen una estructura de estimación de estado mediante un 

observador asintótico y un estimador de perturbaciones con 

algoritmos de modos deslizantes de alto orden. Los 

estimadores de perturbaciones e incertidumbres permiten 

cancelar perturbaciones ligadas al control y son robustos ante 

incertidumbres. Chen et al. [33] desarrollaron un controlador 

basado en observación de perturbaciones que tiene la 

capacidad de manejar desajustes de modelos y perturbaciones 

externas, presenta simplicidad de ajuste de parámetros, bajo 

costo computacional y fácil implementación industrial. Los 

observadores de perturbaciones pueden usarse con retardos de 

tiempo e incertidumbres [34]. 

El diseño de un controlador que permita alcanzar sus 

objetivos, a pesar de las incertidumbres de modelado y las 

perturbaciones externas que puedan existir, es de crucial 

importancia [35]. En este trabajo se proponen dos estrategias 

distintas para abordar los problemas planteados anteriormente: 

integración del error de seguimiento y estimación de 

incertidumbre. Con la primera propuesta [36], se contemplan 

las incertidumbres del modelo matemático y las 

inestabilidades externas en el error de seguimiento mediante el 

agregado de integradores al cálculo de la acción de control, 

mientras que con la segunda son tenidas en cuenta con una 

interpolación de Newton, lo cual no aumenta el orden de las 

ecuaciones y no cambia el procedimiento de sintonización del 

controlador, como ocurre con la propuesta de integración; 

ambos ajustes garantizan la uniformidad de las señales y la 

convergencia del error a cero. Para mostrar y comparar el 

funcionamiento de las dos técnicas, los algoritmos se aplican a 

un sistema de producción de bioetanol, inicialmente propuesto 

y optimizado por Hunag et al. [20] y controlado utilizando una 

técnica de seguimiento de trayectorias planteada por [37, 38].  

Este documento se organiza en cinco secciones. En la 

segunda, se describe el sistema bajo estudio. En la tercera, se 

resume el controlador original [37]. En la cuarta, se 

desarrollan e integran al controlador las dos estrategias para 

manejo de incertidumbres aditivas. En la quinta, se muestran 

los resultados de las simulaciones y una comparación de las 

propuestas. Finalmente, se exponen las conclusiones.   

II. SISTEMA DE PRODUCCIÓN DE ETANOL 

 

El siguiente modelo matemático representa una 

fermentación alcohólica llevada a cabo en un biorreactor fed-

batch [20]. El microorganismo empleado es Saccharomyces 

diastaticus. Esta levadura emplea dos sustratos, glucosa y 

fructosa, para producir etanol y glicerol; además, posee gran 

tolerancia a concentraciones altas de etanol. El sistema posee 

una sola entrada, la velocidad de alimentación, que consiste en 

una mezcla equitativa de glucosa y fructosa; mientras que las 

variables monitoreadas (variables de salida) son la 

concentración de células, etanol, glicerol, glucosa y fructosa 

dentro del reactor. El sistema es representado por (1) y (2). 

Las variables de estado corresponden a las concentraciones 

dentro del reactor de: biomasa (X), glucosa (S1), fructosa (S2), 

etanol (P1) y glicerol (P2). V es el volumen de cultivo y U la 

velocidad de alimentación de sustrato. 
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Las siguientes relaciones describen la actividad metabólica 

de los microorganismos: μ1 y μ2 representan la velocidad 

específica de crecimiento celular, qS1/P1 y qS2/P1 la velocidad 

específica de producción de etanol, y, qS1/P2 y qS2/P2 la 

velocidad específica de producción de glicerol, en todos los 

casos a partir de glucosa y fructosa, respectivamente. Los 

valores iniciales de las variables y la descripción de los 

parámetros pueden verse en [37].  

En Hunag et al. [20], los autores aplicaron un procedimiento 

de optimización run-to-run de dos fases. En la primera, se 

determinan los parámetros cinéticos del modelo y en la 

segunda, la velocidad de alimentación óptima, las 

concentraciones de glucosa y fructosa en la alimentación y el 

tiempo de fermentación, para maximizar la producción de 

etanol. Los perfiles obtenidos de este proceso se muestran en 

la Fig. 1, y serán referencias de aquí en adelante. 

Para desarrollar este modelo, se mantuvo la temperatura a 

35°C, el flujo de aire en 1.5vvm y el pH en 5.0. La 

concentración de biomasa se determinó por espectrofotometría 

a 540nm, y el peso seco de las células se obtuvo por una curva 

de calibración. Las demás variables se analizaron con un 

cromatógrafo líquido de alto rendimiento. 
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III. DISEÑO DEL CONTROLADOR 

 

La metodología descrita en Fernández, et al. [37] se enfoca 

en encontrar la U que haga que el sistema siga trayectorias 

pre-establecidas de variables (referencias) con un mínimo 

error. Para el diseño se asume que las referencias y los estados 

en cada instante de muestreo son conocidos. Los estados son 

estimados con un observador de redes neuronales (ver [38]) a 

partir de la medición en línea de las concentraciones de 

sustrato. La estrategia de control se resume a continuación: 

En primer lugar se discretiza (1) con un método numérico. 

Por su simpleza y excelentes resultados, se usó Euler [39]: 
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  (3) 

donde σ simboliza cada variable de estado, σn es el valor actual 

de σ medido en el interior del reactor (en línea), y σn+1 es el 

valor de σ en el siguiente instante de muestreo. TS es el 

periodo de muestreo (0.1h) [40]. El proceso dura 15.7h (Tf). 

Las variables de estado en n+1 son aproximadas con (4): 
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En (4), σref corresponde a las variables de estado de 

referencia. kσ alude a los parámetros del controlador, para el 

sistema bajo estudio los parámetros son: kX, kP1, kP2, kS1 y kS2. 

Con el fin de que el error de seguimiento se reduzca en cada 

instante de muestreo, debe cumplirse que 0≤kσ<1. Luego, 

reemplazando (4) en (3): 
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Sustituyendo (5) en (1): 
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Expresando (6) en forma matricial: 
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Para encontrar U, (7) debe tener solución exacta. Para ello, 

b debe ser combinación lineal de las columnas de A [41], es 

decir, A y b deben ser paralelas. Luego, se selecciona la 

variable sacrificada. Se define como S1ez, y es la que asegura 

que (7) tenga solución exacta (para más detalles, ir a [37]). 

Finalmente, Un se obtiene utilizando mínimos cuadrados [41]. 
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Para la sintonización del controlador pueden ser utilizadas 

varias técnicas, fijando inicialmente una función objetivo, que 

en este caso sería minimizar el error total (Ec. (10)). En [42] 

los autores proponen tres estrategias distintas, Algoritmo de 

Monte Carlo (MC), Algoritmo Genético (AG) y Algoritmo 

Híbrido (AH). Estas propuestas permiten encontrar la mejor 

opción para cada uno de los parámetros, sin embargo, con la 

elección de los mismos entre 0≤kσ<1 se asegura la tendencia 

del error de seguimiento a cero. En este trabajo se utilizó MC. 

Para evaluar el desempeño del controlador se definen el error 

de seguimiento y el error total, (9) y (10), respectivamente:  
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Fig.  1.  Variables de estado, velocidad de alimentación y volumen de cultivo. 
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donde p representa la simulación en curso, p=1,2,...,N y nTS el 

instante de muestreo, nTS=1,2,...,J.  

Teorema: si para el sistema (6) la acción de control es 

calculada con (8) y 0<kσ<1, entonces se logra la convergencia 

a cero del error de seguimiento. La demostración de este 

teorema (ver en [37]) llega a la siguiente expresión: 
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donde L es un sistema lineal y NL una no linealidad limitada 

[43]. Nótese que si kσ=0, la referencia se alcanza en un solo 

paso. Entonces, si 0<kσ<1, el error de seguimiento tiende a 

cero cuando n→∞ [43, 44]. 

IV. MODELADO DE INCERTIDUMBRES Y PERTURBACIONES 

 

Una limitación de las técnicas de control no lineal es la falta 

de precisión del modelo que representa el proceso a controlar. 

Por lo tanto, el diseño de un controlador que permita alcanzar 

sus objetivos, a pesar de las incertidumbres de modelado y las 

perturbaciones externas, es de crucial importancia [35]. A 

continuación se proponen dos alternativas para resolver este 

problema, ambas garantizan la uniformidad de las señales y la 

convergencia del error de seguimiento a cero. Los sistemas de 

control propuestos se esquematizan en la Fig. 2. 

Para el diseño de las estrategias se debe contemplar el 

efecto de las incertidumbres y perturbaciones en el modelo del 

proceso, agregando un término denotado como Eσ,n en (7): 
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La incertidumbre aditiva, En, depende tanto de las variables 

de estado como de las entradas del sistema. Si se considera 

una planta real expresada como zn+1=f(zn,un), la incertidumbre 

aditiva puede calcularse como En = f (zn,un) – 𝑓 (zn,un), donde 

𝑓 es el modelo del sistema no lineal en tiempo discreto. 

Luego, si z y u se asume que son limitadas, y f es Lipschitz, 

entonces, Eσ,n puede ser modelada como una incertidumbre 

limitada [45, 46]. Analizando (12), se puede concluir que la 

presencia de Eσ,n afecta la convergencia del error de 

seguimiento a cero. Si se sigue el mismo razonamiento que el 

utilizado para llegar a (11), se obtiene (13). 
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Comparando (11) con (13), queda evidenciada la no 

convergencia del error a cero por la presencia de Eσ,n. Por lo 

tanto, se debe estimar Eσ,n para reducir su efecto en el error de 

seguimiento y lograr su convergencia a cero. Luego, Eσ,n es 

estimado con �̂�σ,n y agregado a (7), para calcular Un:
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Eσ,n es desconocido, pero se asume que tiene forma 

polinomial, entonces, sus diferencias pueden definirse como: 

( ) ( )
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A. Estimación del Error. 

Las incertidumbres de modelado y las inestabilidades 

externas, son contempladas mediante una interpolación de 

Newton. Si Eσ,n se considera constante, δEσ,n=0, la estimación 

de la incertidumbre es representada por: 

, 1 1
ˆ

n n nE  + += −   (16) 

donde σ es el valor real de la variable de estado, mientras que 

�̂� es aquella calculada con (4). Luego, la incertidumbre es 

estimada con una aproximación de orden cero: 

, ,
ˆ

n nE E =   (17) 
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Reemplazando la acción de control dada por (14) en (12), y 

siguiendo los mismos pasos de la demostración del teorema: 
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Observación: si Eσ,n=cte y �̂�σ,n es calculada con (17), 

entonces, δEσ,n=0. Si Eσ,n es desconocido y cada componente 

es un polinomio de orden m, Eσ,n= �̂�σ,n, luego En y �̂�,n pueden 

ser simplificados en (18). De esta manera se demuestra la 

tendencia del error a cero a medida que avanza el proceso. De 

la misma manera se demuestra para cuando Eσ,n se supone una 

función lineal, δ2Eσ,n=0, o para cuando se considera un 

polinomio de orden m, si q>m, δqEσ,n=0, definiendo �̂�σ,n como 

(19) y (20), respectivamente.  

, , , , 1
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 Para la sintonización del nuevo controlador se usa el 

mismo criterio de selección de parámetros utilizado para el 

controlador original. 

B. Integración del Error. 

Se reduce el efecto de las incertidumbres de modelado y las 

inestabilidades externas en el error de seguimiento mediante el 

agregado de integradores al cálculo de la acción de control. 

Teniendo en cuenta (15), si Eσ,n se asume como una 

constante, entonces δEσ,n=0. Luego, definiendo en forma 

genérica el error, eσ,n como: 

, ,n ref n ne  = −   (21) 

Un integrador puede forzar la convergencia del error a cero, 

este integrador es definido de la siguiente manera: 
( 1)

, 1 , , , ,U U ( ) U
S

S

n T
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nT

t dt T  

+

+ = +  + e e   (22) 

Consecuentemente, (4) puede ser reescrita como: 

1 1 , 1( )n ref n ref n n nk l U    + + += − − +   (23) 

donde kσ y lσ son los parámetros proporcional e integral del 

controlador, respectivamente. La demostración de la 

convergencia del error a cero puede ser analizada en [36], la 

misma lleva a la siguiente expresión: 
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Observación: si Eσ,n=cte, δEσ,n=0. En (24) queda 

evidenciado que el error de seguimiento tiende a cero a 

medida que avanza el proceso. De la misma manera se 

demuestra para cuando Eσ,n se supone una función lineal, 

δ2Eσ,n=0, ahora serán necesarios dos integradores para 

compensar la incertidumbre aditiva: 
( 1)
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En consecuencia, (4) es reescrita de la siguiente manera: 

1 , 1 , 1 1, 1 2 2, 1( )n ref n ref n n n nk l U l U      + + + += − − + +   (26) 

donde kσ, lσ1 y lσ2 son los parámetros proporcional e 

integrales del controlador, respectivamente. La demostración 

de la convergencia del error es similar a la antes explicada. Si 

Eσ,n se supone una función polinómica de orden m, se deberá 

agregar m integradores para compensar la incertidumbre. Para 

la sintonización de este controlador, ya no basta con cumplir 

que 0<kσ<1, ya que también se deben considerar los 

parámetros integrales. Se sugiere al lector dirigirse a [36] para 

un mayor análisis del tema. 

 
Fig.  2.  Diagrama de bloques del nuevo sistema de control. 
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V. RESULTADOS Y DISCUSIÓN  

A continuación se desarrollan distintas pruebas para mostrar 

la efectividad de las estrategias propuestas. Para ello se 

denomina C1, al controlador original; C2 y C3 corresponden 

al controlador con un estimador de orden cero y de primer 

orden incorporados, respectivamente; y de manera recíproca 

se nombra C4 y C5 a aquellos con uno y dos integradores. 

A. Testeo en Condiciones Normales. 

Esta prueba simula el proceso en condiciones nominales, es 

decir, que ninguna perturbación externa puede afectar el 

proceso. 

Los cinco controladores siguen las referencias con 

precisión, pero, al analizar los errores, hay una considerable 

disminución al usar las nuevas propuestas. La Fig. 3 compara 

los errores para cada controlador (C1 cuenta como el 100%).  

 

B. Testeo con Perturbaciones en la Acción de Control. 

Se simula una situación que puede producir variaciones 

inesperadas en la producción. Para evaluar la respuesta de los 

controladores, se agrega una perturbación en forma de escalón 

y otra de rampa en la velocidad de alimentación del 

biorreactor. Ésta puede interpretarse como obstrucciones en la 

cañería de alimentación al reactor, la ruptura de alguna válvula 

o incluso la dilución de la mezcla que se alimenta. 

En todos los casos se observa un buen desempeño, teniendo 

considerables mejoras al usar estimadores e integradores. En 

la Fig. 4 se muestran la evolución de las acciones de control y 

la comparación de los errores. En esta figura se puede ver 

como los controladores adaptan la velocidad de alimentación 

para seguir las concentraciones de referencia. 

C. Testeo con Incertidumbre Paramétrica. 

Se realizan 1000 simulaciones con C1 (con MC). En cada 

una, todos los parámetros del sistema se cambian 

aleatoriamente +10% de su valor de rango original (Tabla 1 de 

[20]). Luego, el error total es calculado con (10) y se 

seleccionan los parámetros del sistema que dan el error más 

alto. Luego, C2, C3, C4 y C5 se prueban con esos mismos 

parámetros. En la Fig. 5. se comparan los resultados. 

 

 

 

D. Testeo Sumando Perturbaciones B y C. 

Esta última prueba tiene como objetivo demostrar cómo los 

controladores pueden solucionar una gran desviación. De esta 

manera, las perturbaciones de los apartados B y C se 

consideran simultáneamente. La Fig. 6 muestra los perfiles de 

biomasa y etanol obtenidos con cada controlador a lo largo del 

proceso, y una comparación de los errores. Se observa una 

mejoría con el uso de estimadores respecto de integradores. 

 
Fig.  3.  Testeo en condiciones normales de operación. 

 
Fig.  4.  Testeo con perturbaciones en la acción de control. 

 
Fig. 5.  Testeo con incertidumbre paramétrica. 
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VI. CONCLUSIONES 

Se presentan dos alternativas de mejora para una técnica de 

control antes propuesta [37]. Ambas logran el seguimiento de 

perfiles de concentración predefinidos en presencia de 

incertidumbres de modelado y perturbaciones externas.  

Para contemplar las incertidumbres mencionadas, se agrega 

un nuevo término al modelo matemático del sistema. Por un 

lado, se propone una técnica de estimación del error, que 

aproxima las incertidumbres con una interpolación de Newton. 
Por otro lado, se plantea el agregado de integradores del error.  

Ambas estrategias fueron sometidas a distintas pruebas, 

obteniendo resultados satisfactorios. Además, la sintonización 

de los controladores es sencilla, aunque distinta al usar 

integradores. La principal contribución es la disminución de la 

influencia de incertidumbres aditivas en el error de 

seguimiento sin aumentar la complejidad de diseño.  Además, 

la estimación del error corre con la ventaja de que no aumenta 

el orden del sistema al incorporar el término de estimación 

(esto se evidencia en la expresión resultante del error de 

seguimiento para cada caso, Ec (9)) y no modifica la forma de 
sintonización, haciendo el desarrollo matemático más simple. 
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