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Control Avanzado de 
Procesos para 
Incrementar la 
Productividad

Javier Román
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Agenda

1. Control Avanzado de Procesos

2. Control Predictivo Basado en Modelo

3. Modelos Inferenciales

4. Control Estadístico de Procesos

5. Aplicaciones
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Terminología en APC

� APC: Control Avanzado de Procesos

� MPC: Control Predictivo basado en Modelo

� MVC: Control Multivariable

� SPC: Control Estadístico de Proceso

� MvSPC: Control Estadístico Multivariable de Proceso

� RTO: Optimización en Tiempo Real

� PIMS: Sistema de Manejo de Información de Planta
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Control Avanzado de Procesos (APC)

� Una gran cantidad de tecnologías que pueden ser 
llamadas “APC”

� 2 de las más frecuentes:
� Control Predictivo Basado en Modelo (MPC) – un controlador 

multivariable basado en un modelo de proceso

� Modelado Inferencial – uso de técnicas de modelado empíricas 
para encontrar coeficientes y estructura de ecuaciones que 
permitan predecir variables de calidad a partir de 
instrumentación estándar de proceso
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¿Por qué APC?

� La decisión de aplicar APC es puramente económica
� Costos de implementación y licencias

� Beneficios de mejoras de control de calidad, reducción de 
costos operativos e incremento de productividad

� Beneficios potenciales
� Reducir la variabilidad entorno al objetivo de Calidad

� Operar más cerca de los límites

� Utilizar grados de libertad para moverse a puntos de operación 
mas eficientes

� Reducir costos de stock de materias primas

� Reducir costos energéticos
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Control
Regulatorio

(DCS)

Control Avanzado de Procesos Optimización
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Zona de relación
costo/beneficio óptima

Relación Costo/Beneficio en APC
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El Gran Escenario de APC - OptimizeIT

� Proporcionar un conjunto de herramientas integradas para que 
ingenieros de APC sean más productivos

LAB

MPC

ModeloRTO

Modelado Riguroso

Sintonía y 
Auditoria de LazosControl de Proceso en DCS

Proceso

Predict & Control

Inferential
Modeling Platform

Loop Performance 
Manager

SPC MvSPC

SPC

Modelos
Inferenciales Operador

PIMS
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Performance de lazos básicos no óptima
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Preparativos para APC

� Estudio económico
� Evaluar Retorno de Inversión (ROI)

� Verificar performance de control básico
� Normalmente se requiere optimizar el funcionamiento del 

control regulatorio básico

� Verificar configuración de histórico de planta (PIMS)
� Agregar variables auxiliares (ej: SPs y COs de PIDs)

� Verificar compresión y bandas muertas

� Determinar variabilidad de la calidad
� Recolectar datos de laboratorio (LIMS)

� Graficar control estadístico de proceso
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Cómo APC mejora la Performance

� Vista Estadística

Reduce la variancia y mueve hacia los Límites
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Cómo APC mejora la Performance

� Vista en el Tiempo
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Cómo APC mejora la Performance

Región de Operación
Preferida por el Operador

Óptimo
Económico

Restricción
DesbordeRestricción

Condensador

Restricción de
Temperatura en
Rebolier

Vapor

Reflujo

� Manejo simultáneo de restricciones y variables

MPC
Inicial

MPC



©
A

B
B

 G
ro

up
 -

13
-

A
W

A
20

08
Cómo APC mejora la Performance - Resumen

� Mejor control reduce variabilidad

� Menor variabilidad mantiene la operación más cerca del 
punto de funcionamiento óptimo o permite operar más 
cerca de los límites

� Frecuentemente, el punto óptimo de operación está
fuera de los límites operativos, por lo cual se desea 
trabajar sobre los límites

� Por lo tanto: operando cerca de los límites aumentan las 
ganancias
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Productos ABB de APC

� Tecnología de estado del arte

� Suite de productos con vistas y 
manejo similar trabajando en 
conjunto

� Reducir esfuerzos de servicio y 
mantenimiento

Loop Performance
Manager (LPM)

Inferential
Modeling Platform

(IMP)

Predict & Control
(P&C)
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Agenda

1. Control Avanzado de Procesos

2. Control Predictivo Basado en Modelo

3. Modelos Inferenciales

4. Control Estadístico de Procesos

5. Aplicaciones
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Introducción a MPC - Nomenclatura

MVs

CVs & PVs

MVs = Variables de Proceso Manipuladas, independientes, SPs control básico
FFs = Variables Feedforward, perturbaciones medidas del proceso
CVs = Variables Controladas, dependientes, salidas de proceso
PVs = Variables de Proceso, realimentación al estimador, mejor predicción

FFs

MPC

Objetivos CV

Objetivos MV

Límites CV

Límites MV

Modelo

Optimiz. PROCESO

PVs

COs
PID

PID
PID

Automación

Básica

SPs
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Introducción a MPC - Modelos

� La clave en MPC es el uso de un modelo en los cálculos 
del controlador, a diferencia de un controlador PID

� En la industria se usan varios tipos de modelos
� Los modelos en MPC no son los usados en simulaciones para 

diseño en ingeniería química.  Generalmente estos modelos son 
no-lineales basados en primeros principios y en estado 
estacionario

� Los modelos en MPC son dinámicos, usualmente representados 
como ecuaciones diferenciales ordinarias (ODEs)

� El modelo es luego usado en el 
controlador para predecir como 
cambian las “Variables de Proceso”
cuando varían las “Variables 
Manipuladas”
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Introducción a MPC - Proyectos

Progreso 

del Proyecto

Recolección 
de Datos

Identificación del 
Modelo Dinámico

Definición del 
Controlador

Simulación de 
Controlador

Instalación y 
Puesta en 

Marcha

Herramienta de Ingeniería

Interface de Usuario
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Introducción a MPC – Tecnología P&C

� “Predict & Control” es un Controlador Predictivo Basado en 
un Observador

� Usa tecnología de Espacio de Estados para describir 
modelos y controlar procesos

� Se utilizan modelos en variables de estado en tiempo 
discreto:

� x(k+1) = Ax(k) + Buu(k) + Bdd(k) + w(k)

� y(k) = Cx(k) + h(k)

A, B, C = dinámica, x = vector de estados, u = salida de control, 
d = feedforward, w  = ruido de proceso, y = variable de proceso medida, 
h = ruido de medida
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MPC – Arquitectura Típica

� Estructura clásica de MPC
� El modelo es usado para estimar la perturbación en la salida de 

proceso (h)

� El modelo y la estimación de (h) son usados en el controlador

u

h y

ySP y

h
+

+

+
-

Planta con 
DCS básico

Modelo

Cálculos
Control

Controlador MPC

+

-
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MPC - Arquitectura de Predict & Control

� Estructura de Optimize IT Predict & Control 
� Estructura más flexible, considera perturbaciones en entradas 

(w) o salidas del proceso (h)

� Un Observador (estimador) es usado en lugar de un sumador, 
se obtiene una predicción más precisa para cálculos de control

u

x

ySP y

h
+

+Planta con 
DCS básico

Observador

Cálculos
Control

Controlador P&C

w

+
+
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MPC – Optimización del Controlador

� Etapa de minimización de error de control

e1.3

delay

trayectoria de MVDDDDu1.1

e1.2
SP

Objetivo

predicción de CV

DDDDu1.2 DDDDu1.3

e1.1

min: w1e1.1
2 + w1e1.2

2 + w1e1.3
2 +

v1 DDDDu1.1
2 + v1 DDDDu1.2

2 + v1 DDDDu1.3
2
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P&C – Estrategia de Optimización

� Estructura Multi-objetivo

� Imponer restricciones en velocidad de cambio de MVs

� Imponer restricciones fuertes sobre MVs

� Resolver restricciones fuertes sobre CVs por rango, 
sujeto a resultados previos

� Resolver el problema dinámico de SP de CV

� Si existen grados de libertad, resolver restricciones 
leves en CVs y MVs, sujeto a resultados previos

� Etapa de optimización económica QP o LP

Restricciones por rango son resueltas como 
problemas de minimización primero, e 
impuestas como restricciones luego
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Optimize IT Predict & Control - Ventajas

� usa PVs extras        y otras variables controladas       para 
proporcionar información adicional para la estimación de 
estados y mejorar el control sobre otras CVs

TT

AT

AT

TT
AT

TT

AT

AT
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Ejemplo Destilación: Estrategia MPC

ALIMENTACION

VACIO

TOPE

FC

FONDO

dPC

AC

FC

FCNLL

PC

VAPOR

AC
YC

MVs – Variables Manipuladas

CVs – Variables Controladas

DVs – Perturbaciones Medidas
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� Variables Controladas (CVs):
� diferencial dP en columna - límite máx.
� composición de tope AC - impurezas máx.
� composición de fondo AC - impurezas máx.
� composición de tope YC (inferencia) – objetivo SP

� Variables Manipuladas (MVs):
� caudal de reflujo

� caudal de vapor

� presión de tope PC – objetivo externo (mínimo)

� Feedforward (Disturbance) Variables:
� feed FC

Ejemplo Destilación: Definición de variables
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Agenda

1. Control Avanzado de Procesos

2. Control Predictivo Basado en Modelo

3. Modelos Inferenciales

4. Control Estadístico de Procesos

5. Aplicaciones
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Clasificación de Modelos

� Es posible clasificar las técnicas de modelado en dos grupos:
� Modelos Fundamentales (Primeros Principios), donde las ecuaciones 

descriptivas del proceso se obtienen de leyes físicas

� Modelos Empíricos (Basados en Datos), donde los modelos se 
construyen mediante un procedimiento de ajuste de datos reales de 
planta

� Los Modelos Fundamentales son mas comunes en Simuladores y 
RTO, mientras que el Control de Proceso es mas afín a modelos 
empíricos basados en datos de proceso

Balance de Cantidad de Movimiento: �
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Y = a1UA+ a2UB+…
�

UA UB YA

15.23 1.37 6.54
16.02 1.39 6.58
14.89 1.43 6.41
15.75 1.47 6.38
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� Amplia disponibilidad de históricos de datos y sistemas de  
información de laboratorio han de hecho de los datos un 
“commodity”

� Las plantas son “productoras de datos” con cientos de miles de 
puntos almacenados cada día

� Los datos históricos son un activo valioso para un mejor 
control, soporte de decisiones gerenciales y optimización de 
procesos, pero extraer información útil requiere herramientas

Auge de Modelos derivados de Datos
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Aplicación Típica: Sensores Inferenciales

Procedimiento enfocado a estimar una Variable 
de Proceso cuya medida directa no es posible o 

no se encuentra disponible.  Se basa en 
redundancia de información mediante relaciones 

con otras variables de procesos que se miden 
directamente.

Sensor Inferencial / 
Modelo

Variable de 
Proceso 
estimada

Variables de 
Proceso 
medidas
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143.0 ppm

Sensores Inferenciales: ¿por qué?

LIMS

PIMS

DCS

(Sistemas de 
Información)

ANALISIS DE LABORATORIO
Muestras

Resultados

• de 1 a 12 horas de 
retraso en la medida

• efectuado cada X 
horas
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143.0 ppm

Información continua, en tiempo real

LIMS

PIMS

DCS

(Sistemas de 
Información)

ANALISIS DE LABORATORIO
Muestras

Resultados

• de 1 a 12 horas de 
retraso en la medida

• efectuado cada X 
horas

Sensores
Inferenciales

• sin demoras
• medidas continuas
• análisis de laboratorio usados 

para validación periódica de los 
sensores inferenciales
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Redes Neuronales - Breve Introducción

• una matriz de coeficientes y ecuaciones que proporcionan 
una transformación no lineal de entradas a salidas

• sistema de nodos de cálculo simple y en paralelo

• un algoritmo de aprendizaje, que 
capta relaciones entrada/salida en 
datos mediante el ajuste de los 
coeficientes
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Integración de las Mejores Tecnologías

Teoría

Software

Redes Neuronales

MVSPC

OptimizeIT

Inferential Modeling
Platform (IMP)

Modelos

Propios

Regresiones SPC y MvSPC

Plataforma

Redes Neuronales
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IMP Online 

IMP Model Builder
(Offline)

Inferential Modeling Platform - Arquitectura

Pre-tratamiento y 
Análisis de Datos

Desarrollo y 
Validación del Modelo 

Implementación en 
línea del Modelo

Recolección de 
Datos (DCS, PIMS  

y/o Lab)

1

2

3•Ambiente Offline para importación de 

datos, pre-tratamiento, análisis, 

desarrollo y validación de modelos

•Ambiente Online para implementación 

en tiempo real de los modelos, 

monitoreo y supervisión

IMP
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©
A

B
B

 G
ro

up
 -

37
-

A
W

A
20

08
IMP – Tratamiento de Datos

� Tendencias/Gráficas

� Pre-procesamiento

� Detección automática 
de “Outliers”

� Detección automática 
de retardos

� Cálculos

� Filtros

� PCA

� Estadísticas

PC1

PC2

X

Y

Z
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IMP – Construcción del Modelo

� Diferentes tipos de Modelos
� Redes Neuronales Neuroshell

(Ward Systems Inc.)

� Redes Neuronales Feedforward

� Modelos Genéticos

� Regresiones Lineales Múltiples

� Regresiones por Mínimos 
Cuadrados Parcial (PLS)

� Regresiones Localmente 
Ponderadas (LWR)

� Generación automática de 
múltiples modelos

� Todas las combinaciones de 
posibles entradas

� Basado en correlaciones

� Combinaciones inteligentes

� Aleatoria guiada

� Por evolución
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Modelado - Un Ejemplo Simple

� Ejemplo usando 
OptimizeIT IMP

� Importar datos

� Crear datasets (Train/Test)

� Modelo MLR

0

5

10

15

20

25

30

0 2 4 6 8 10 12

Y

Y1p
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Un Ejemplo Simple - Efecto de Ruido

� Se agrega ruido a 
entrada y salidas

� Altera los coeficientes 
del modelo

0

5

10

15

20

25

30

0 2 4 6 8 10 12

Y'

Y2p

0

5

10

15

20

25

30

0 2 4 6 8 10 12

Y1p

Y'

Y2p
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Un Ejemplo Simple - Efecto de “ Outliers”

� Los “outliers” tiene un 
efecto dramático

� Ejemplo típico de una 
situación de parada

0
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Y'
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Outliers
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Outliers
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Ambiente Online – El Concepto
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IMP Soluciones – Medidas Inferenciales

� Medidas Inferenciales

� En casos donde una medición física no es posible, 
muy costosa o poco confiable, y el análisis de 
laboratorio es la única medida disponible

� Ejemplo en un Unidad de Crudo

C-1

C-2

 � �

 � !

Vapor

" � # �

Alimentación

$

! �

Vapor

Vapor

Vapor

Estimación de  95% ASTM para varios 
productos (GOP, GOL, Kero, Nafta, etc.)

250

270

290

310

330

350

370

390

� � �

� � � � 	 �� �

Estimación online para 5 
semanas
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Ejemplo de Aplicación: Columna de Destilación

Temperatura entrada Reboiler 2TI11

Temperatura entrada Reboiler 1TI10

Temperatura salida Reboiler 9TI09

Temperatura plato 31TI08

Temperatura plato 10TI07

Temperatura plato principalTIC06

Temperatura plato 14TI05

Temperatura plato 7TI04

Temperatura de topeTI03

Temperatura de alimentaciónTI02

Temperatura de reflujo 2TI01

Presión diferencial tope/fondoPDI02

Presión de topePIC01

Calor transferido a la columnaQC01

Caudal de agua de calentamientoFIC04

Caudal de reflujo 2FIC03

Caudal de reflujo 1FIC02

Caudal de alimentación 1FIC01

Contenido de C3 en analizador 
de fondoAI01
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IMP Soluciones – Validación de Sensores

� Validación de Sensores

� Cuando la medición física está disponible pero no es 
confiable o está sujeta a mantenimiento periódico

� Principales beneficios:
� Validación del sensor existente

� Indicación de requerimiento de mantenimiento

� Respaldo mientras se realiza mantenimiento

� Reducción de rechazos de calidad o trabajo fuera de 
especificación

� Aumento de productividad de la unidad
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Emisión Predicción

IMP Soluciones - PEMS 
� Sistema de Monitoreo Predictivo de Emisiones

� Cuando no se dispone de mediciones de emisiones o 
son poco frecuentes o no confiables; o cuando el 
sensor existente debe ser validado

� Principales Beneficios:
� Medición en tiempo real vs. periódica

� Implementación de control en lazos cerrado

� Validación/sustitución del sensor existente

� Cumplimiento de requerimientos/regulaciones

� Aumento de confiabilidad
PEMS proporciona 

estimación en tiempo real 
de emisiones
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Agenda

1. Control Avanzado de Procesos

2. Control Predictivo Basado en Modelo

3. Modelos Inferenciales

4. Control Estadístico de Procesos

5. Aplicaciones
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IMP – SPC Control Estadístico de Procesos

� Supervisar una variable de calidad con rutinas y tests
SPC
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T

P

Combinar varios PVs parece directo …

µ

µ + 3 ssss

µ - 3 ssss

P

t

µ

µ + 3 ssss

µ - 3 ssss

T

t

… pero si las 
variables están 
relacionadas, el 
área de control 
cambia.
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MvSPC puede ser sorprendente …

Parece estar “ bajo control”
pero no lo está

Parece estar “ fuera de control”

pero está OK
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¿Qué es Control Estadístico Multivariable de Procesos?

Un procedimiento estadístico usado para consolidar una 
observación multivariable en un valor que define si el proceso 
está o no bajo control.  La estadística mide cuan lejos se está
de las condiciones operativas estándar.

Tecnología MvSPC – una breve introducción

• Una medida de distancia estadística

• Indicador de cuan lejos está el proceso 

de las condiciones deseadas

%&
Región de 
“ buena”

Operación

Operación 
Actual
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• Establecer línea 
base

• Supervisar el 
proceso respecto a 
la línea base

• Si ocurre una señal, 
el proceso ha 
cambiado

• Determinar por qué
ha cambiado

• Determinar si es 
“bueno” o “malo”

Secuencia de trabajo con MvSPC

Desde el inicio a la mejora del proceso
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Ejemplo de Aplicación

� Monitoreo de Performance de Proceso

� Crear un modelo de eficiencia históricamente preciso 
para una pieza de un equipo operando

� Principales Beneficios:

� Posibilidad de medir distancia actual a línea base del proceso

� Posibilidad de discriminar situaciones anormales

� Posibilidad de proporcionar información sobre como volver a 
condiciones normales (“what-if”)

� Predecir y anticipar situaciones anormales
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Agenda

1. Control Avanzado de Procesos

2. Control Predictivo Basado en Modelo

3. Modelos Inferenciales

4. Control Estadístico de Procesos

5. Aplicaciones
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8965 kPa

1100 kPa

1520 kPa

415 kPa

415 kPa Process Steam Users

8965/1100
G

CV ECV

FI-015

TG1

FI-041

FI-026

FI-025

FI-028

FI-013

D/A

M

FI-007 FI-027

CRF-2  ID
Fans 1&2

CV

FI-001

TG2 G

FI-012

CRF-1

FI-101

BLACK
LIQUOR

1100 kPa Process Steam Users 1520 kPa Process Steam Users

PRV3

PRV2PRV1

PFB
COAL

M

BARK

FI-004

CRF-2

FI-008

BLACK
LIQUOR

Ejemplo: Optimización Caldera-Turbina (Sappi)

Control Avanzado de Plantas de Generación



©
A

B
B

 G
ro

up
 -

56
-

A
W

A
20

08
SAPPI Optimización Caldera-Turbina

Attemperator Spray FlowBW93FC0037

TG2 Throttle Valve DemandTG2_Demand

Coal SetpointHP93HC0022

Steam PressureHP93PT0022

Steam TemperatureHP93TC0044

Feeder A BiasCS93FC0003_Bias_A

Calculated Bark FlowCalculated_Bark

Dump Grate StatusGrate

Steam DemandHP93HC0022

Manipulated Variables Controlled Variables

Feed-Forward Variables

Constraint Variables

ESKOM MegawattsESKOM_MW

TG2 Generator OutputEL97TG2_JT_AI

PF Boiler Steam FlowHP93FT0004

Attemperator Steam 
Temperature 2

MB93TT0017

Attemperator Steam 
Temperature 1

HP93TC0016

Calculated Consumed AirPA93StoichAir

Process Variables
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SAPPI Optimización Caldera-Turbina
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Control de Temperatura de Vapor

APC ON

APC - Resultados
Optimización Caldera-Turbina
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Optimización Caldera-Turbina
Control de Temperatura de Vapor

� Desviación estándar de temperatura de vapor con controles básicos: 3.8 °C

� Desviación estándar de temperatura de vapor con APC: 0.8 °C

� Aumento de Setpoint: 10 °C

� 70 % de vapor de alta presión de caldera PFB => aumento medio   7 ° C

� Aumento de 7 ° C  => 1.2 MW de potencia o 0.4 T/h de carbón

� Ahorro de 1.2 % en costos energéticos globales

APC - Resultados
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Control de Caudal de Vapor

APC ON

Optimización Caldera-Turbina

APC - Resultados
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� Margen de control medio de caudal de vapor:

� con controles básicos: 51 T/h

� con APC: 22 T/h

� Aumento potencial de caudal de vapor en Caldera PF: 29 T/h

� Aumento de 29 T/h => 6.9 MW de potencia de 3.0 T/h de carbón

� 50% del tiempo con caudal limitado (4,000 h/año)

� Ahorro de 3 % costos energéticos globales

Control de Caudal de Vapor

Optimización Caldera-Turbina

APC - Resultados
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APC ON

Control de Presión de Vapor

Optimización Caldera-Turbina

APC - Resultados
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Control de Temperatura

APC ON

� Aumento medio de 7°C => 1.2 MW 
de potencia, o 0.4 T/h de carbón

� 90$/T * 8,000 h/año * 0.4 T/h = 
288,000 $/año

APC ON

Control de Caudal

� Aumento de 29 T/h => 6.9 MW de 
potencia, o 3.0 T/h de carbón. 

� 50% del tiempo con caudal de vapor 
limitado (4,000 h/año)

� 90$/T * 4000 h/año * 3.0 T/h = 
1,080,000 $/año

APC – Beneficios
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APC OFF APC ON

CAMBIOS DE

SETPOINT

Optimización de Planta de Co-Generación

� � �� � � � �� � �
 � � !� " !#!� � �
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Steam
NaOH

Kappa Kappa

Steam
O2

Temp

Prod

� &

Control de número Kappa y pH a la salida de la torre O2

APC para P&P: Delignificación con Oxígeno
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APC para P&P: Delignificación con Oxígeno

Control Convencional

Control Avanzado

Reducción en objetivo de Kappa

Calidad de Pulpa
fuera de

especificaciones

Kappa a la salida

Reducción Típica de Kappa:     2 SW
1.5 HW

Reducción de las variaciones de Kappa a la salida

Reducción del valor de Kappa a la salida

Reducción del consumo de químicos
en la etapa final de Blanqueo
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TAMAÑO DE PLANTA 810 ADT/D PULPA
Uso de Licor Verde 1530 L/MIN
Producción de Licor Blanco 1222 L/MIN
Producción de Horno de Cal 160 T/D
Eficiencia de Caustificación 78.5%
Consumo de Cal de Reposición (Make-up) 7%

AHORRO ENERGÉTICO
• Control del Apagador (Reducción de Cal 6.2%) $  80,734/Y
• Mayor Disponibilidad de Cal (2%) $  25,825/Y
• Ahorro de combustible (8%) $129,100/Y
• Ahorro debido a mayor eficiencia de caustificación (2%) $148,000/Y

TOTAL DE AHORROS DE ENERGIA $383,659/Y

AHORRO DE PRODUCTOS QUÍMICOS
• Reducción de Cal de Reposición (6%) $  18,819/Y
• Otros NO ESTIMADO
TOTAL DE AHORRO DE QUÍMICOS $  18,819/Y

AUMENTO DE CAPACIDAD
• Horno de Cal 11%

RESUMEN DE BENEFICIOS
• Ahorro de Energía $383,659/Y
• Ahorro de Químicos $  18,819/Y
BENEFICIOS TOTALES $402,478/Y

NO SE ESTIMA EL VALOR POR AUMENTO DE CAPACIDAD

APC para P&P: Beneficios APC para Caustificación
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