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Resumen

En este articulo se presenta una alternativa
aproximada a control predictivo no lineal. Esta
alternativa esté basada en una linearizacion iterativa
de la respuesta del modelo, de manera que las
respuestas en lazo cerrado sean las mismas que las
obtenidas en con el método no lineal pero con un
tiempo de cdlculo mucho menor y unas herramientas
de optimizacion mejores.

En este caso se ha aplicado este método a una
columna de destilacion de etanol.

Para todo ello se ha realizado el modelo del proceso
en el lenguaje de modelado EcosimPro. El controlado
predictivo no lineal esta desarrollado en C++ y es
invocado desde EcosimPro.

Palabras clave: simulacion, control predictivo no-
lineal, columnas de destilacion, EcosimPro

1. INTRODUCCION

El control de procesos basado en modelos (MPC) esta
reconocido en el mundo como una herramienta capaz
de solucionar una gran cantidad de problemas de
control multivariable con restricciones. Sin embargo,
la mayor parte de los controladores industriales estan
basados en modelos lineales y esto limita la
aplicacion de este tipo de control.

En los dltimos afios el control predictivo no lineal
basado en modelos (NMPC) ha sido objeto de
estudio, tanto desde el punto de vista de sus
propiedades (Chen et a. 1998) como de su
implementacion.

Si se compara el MPC con el NMPC se observa que
mientras el MPC con restricciones puede resolver un
problema asociado de optimizacién cada periodo de
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muestreo utilizando algoritmos QP o LP, el NMPC
cuenta con métodos de programacion no lineal (NPL)
como el SQP que requieren mas CPU.

Se han desarrollado numerosos esquemas para
solucionar este problema, entre ellos las conocidas
aproximaciones simultaneas y secuenciales.

En el caso de la solucion secuencial, se resuelve el
modelo integréndolo en cada iteracion de la rutina de
optimizacién. El Unico grado de libertad que tiene €l
NLP son los pardmetros de control. Los célculos de
simulacién y optimizacién se realizan de manera
secuencial, uno después del otro.

Por el contrario, la resolucion simulténea del modelo
y laoptimizacion, considera el modelo de estadosy la
optimizacion como variables de decision, y las
ecuaciones del modelo se afiaden a problema de
optimizacién como restricciones de igualdad. Esto
aumenta el tamafio del problema de optimizacion de
manera que se llega a un equilibrio entre las dos
aproximaciones.

En ambos casos, la dificultad a la hora de
implementar NMPC en un proceso real radica en el
alto tiempo de calculo.

Se han propuesto muchas alternativas a NMPC
convencional para solucionar este problema, como
pueden ser las técnicas de NMPC basadas en la
linearizacion de modelos.

En este articulo se ha desarrollado otra aproximacion
(De Keyser, 1998) que emplea una linearizacion
lineal del proceso en cada periodo de muestreo para
calcular una ‘respuesta optimizada’, que seria similar
a la ‘respuesta forzada® de los métodos del MPC
linear. Este procedimiento se aplica iterativamente
hasta que se alcanzala misma solucion no lineal.
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Sevaadescribir latécnica de linearizacion iterativa 'y
se comparara un algoritmo del NMPC que emplea
una aproximacion secuencial, con una version de la
linearizacion iterativa.

Para realizar todo ello se ha tomado como base los
objetivos de control de una columna de destilacion de
etanol de la que se hard una descripcion del modelo
desarrollado.

2. DESCRIPCION DEL PROCESO
2.1 Columnas de destilacion.

La destilaciéon es probablemente una de las
operaciones mas ampliamente empleada en la
industria quimica, bien para separar distintos
componentes de una corriente, o en la purificacion de
productos intermedios o finales. Su aplicacion va
desde la destilacion de acohol hasta el
fraccionamiento del petrdleo.

El proceso en el que vamos a centrar nuestro estudio
es una columna de destilacion de etanol de gran
pureza que forma parte de la seccién de destilacién de
laindustria azucarera.

En este caso, se realiza la fermentacion de las
melazas, subproducto de laindustria azucarera, donde
tiene lugar produccion de alcohol. Posteriormente,
este alcohol se separa del resto de los componentes
mediante una serie de destil aciones.

En la figura 1 se muestra un esguema de la columna
rectificadora que ha servido de base a estudio. La
alimentacion es una mezcla de tres componentes:
agua, etanol y propanol. El acohol se obtiene
principalmente a partir de una extraccion lateral en la
parte superior de la columna.

También hay otras extracciones laterales secundarias
situadas unos platos por encima de la alimentacion
cuya finalidad es evitar que compuestos isoamilicos
[leguen ala cabeza de la columna.

La columna tiene un total de 82 platos, y los
compuestos quimicos que separa forman azeétropos
entre si, lo cual hace la operacién méas compleja.

El objetivo del control es mantener la fraccién molar
de etanol en el fondo de la columna, y de agua en la
cabeza de la misma, 10 mas cercanas posibles a sus
respectivos puntos de consigna.

Para conseguir esto se han escogido como variables
manipuladas el caudal de la extraccion lateral de
alcohol neutro y el caudal de vapor de agua que se
introduce en el ebullidor.

También estén controlados los niveles en el fondo de
la columna y en e acumulador, manipulando la
corriente de fondo de la columna y la corriente de
reflujo en cada caso.
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Fig. 1: Esquema simplificado de una columnade
destilacién de alcohol neutro.

22 Modelo del proceso.

Se ha desarrollado un modelo detallado del proceso, y
los resultados han sido comparados con datos reales
delaplanta.

El modelo matemético desarrollado debe representar
€l comportamiento dinamico del proceso real. Debe
llegarse a un compromiso entre la exactitud en el
planteamiento del modelo y la similitud entre la
respuesta del mismo y del proceso, en funcion de los
medios disponibles paralaresolucién del modelo.

Las suposiciones realizadas son las siguientes:

1. Alimentacion en un unico plato.

2. La alimentacién entra como liquido saturado,
aunque se contempla la posibilidad de una
vaporizacion parcial o total de ésta.

3. Se redliza una extraccion lateral de acohol
neutro en el penultimo plato.

4. No hay pérdidas de calor,
adiabética.

5. El condensador es total, por lo que la
composicion del vapor que abandona la columna
por cabeza serala misma que la de la corriente de
reflujo y destilado.

6. No hay ebullidor sino inyeccion directa de vapor
de agua.

7. Se considera flujo de vapor no constante, y se
calcula a partir del balance de energia planteado
en cada uno de los platos.

la columna es
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8. La pérdida de carga tota de la columna se
distribuye de formalineal entre todos |os platos.

9. El flujo de liquido se calcula a partir de la
formulade Francis para vertederos.

10. El liguido acumulado en cada plato es
incompresible y se encuentra como una mezcla
perfecta; la composicién sera la misma en todos
los puntos.

11. Lafaseliquiday vapor que abandonan el plato se
encuentran en equilibrio térmico, a la misma
temperatura. También estan ala misma presion.

12. Lafase liquido y vapor que abandonan el plato
no estan en equilibrio de fases debido a que se
define unaeficacia de Murphree.

13. El equilibrio liquido — vapor se representa
considerando:

- Fasevapor comoideal.

- Fase liquida no idea: se emplea €l
modelo de Wilson para el célculo del
coeficiente de actividad.

14. Se desprecia el tiempo muerto en la corriente de
vapor que va desde €l dltimo plato de la columna
hasta el condensador, y también en la corriente
deretorno del reflujo alacabeza de latorre.

15. Se considera la dinamica del condensador en el
desarrollo del modelo de la columna de
destilacién.

16. No se considera acumulacion de vapor alo largo
del sistema.

L as ecuaciones que representan el comportamiento de
un plato genérico son las mismas para toda la
columna.

% Balanceglobal de materia:

am

_dtn = Ln+1 +Vn—1+ I:n - Ln _Vn - Sn (1)
donde:

M, =masade liquido acumuladaen plato n (kg).
L., = liquido que cae al plato n del plato n+1 (kg/s).
V,,., = caudal vapor procedente del plato n-1 (kg/s).
L,, = liquido que abandonael plato n (kg/s).

V,, = caudal de vapor que abandonael plato n (kg/s).

Fr, = caudal de alimentacion del plato n (kg/s)
S, = extraccion lateral en el plato n (kg/s)

% Balance global de materiaa(j-1) componente:
d(M j) B ) )
d—;xn‘ LosaXher + Vo 1¥nor + )
Fnzn - Lan{ - Vnyr{ - SWXrJ]

donde:
xrj] = frac. molar del comp. j en el liquido del plato n.

xJ,, = frac. molar del comp. j en la corriente liquida
del plato n+1.

yrj]_l = frac. molar del comp. j en la corriente vapor
del plato n-1.

y, = frac. molar del comp. j en la corriente vapor del
plato n.

;q" = frac. molar del comp. j en la corriente de
alimentacion del plato n.

El balance anterior se plantea para todos los
componentes menos para uno que se calcula a partir
de:
j=n-1
. [} .
x| =1- Q X 3
j=1

% Balance de global de energia:

dM.h) _

Fnhf - thn 'Van' thn

donde:
h,, = entalpiadel liquido del plato n (kJ/kg).

h,,, = entalpiadel liquido del plato n+1 (kJ/kg).
H, = entalpiadel vapor del plato n (kJkg).
H,., =entalpiadel vapor del plato n-1 (kJkg).

Los cambios en la entalpia especifica de la fase
ligquida son por lo general muy pequefios comparados
con la entalpia tota del plato. Esto significa que,
normalmente, el balance de energia se puede reducir
auna ecuacion algebraicaa partir de lacual se calcula
el flujo de vapor que abandona el plato. Por lo tanto,
finalmente el balance de energiaes el siguiente:

I-n+1hn+l +Vn— 1H n-1 + Fnhf n -

_ )
thn - Van - thn =0

% Célculo delatemperatura.

La temperatura en cada plato no se obtiene a partir
del balance de energia como ocurre en el fondo de la
columna, sino que se cacula la temperatura de
burbuja. La temperatura de burbuja es aquella
temperatura que estd en equilibrio con una
composicion del liquido conocida a una determinada
presioén también conocida.

Por lo tanto, en cada plato, el algoritmo de calculo
itera sobre la temperatura hasta que la suma de las

composiciones de lafase vapor del plato N seaigual a
launidad.

1-3y'=o0 (6)
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& Relacién de equilibrio entre fases liquido —
vapor:

R
yn,j - P

n

X} (7)

donde:

y;'j = frac. molar del comp. j en e plato n en
equilibrio con er].

gr{ =coef. deactividad del comp. j en el plato n.

Py = pres. devapor del comp. j enel plato n (bar).

P, = presion total en el plato n (bar).

x} = frac. molar del comp. j en el liquido del plato n.

%  Presiontotal en el platon:

P =P

n n+l

+ DP (8

donde:

P, = presion total en el plato n (bar).

P,.; = presiontotal en el plato n+1 (bar).

DP, = pérdidade cargaentreel platony n+1 (bar).

% Pérdidade cargaen el plato.

La distribucion de la pérdida de carga se considera
lineal a lo largo de toda la columna y directamente
proporcional a caudal de vapor vivo.

2
DP = géﬁg (9)
eKg

donde:
Vo = caudal de vapor vivo (n/h).
K = constante de proporcionalidad (nt/bar-h).

% Caudal deliquido que abandonael plato n:
Se calcula a partir de la formula de Francis para
vertederos segmentados:;

h,, = 664 _— (10)

donde:
h,,, = dt. delig. sobrela cresta del vertedero (mm).

Q =Iliquido que cae del vertedero (nt/s)
L,, = longitud del vertedero (m).

Asi, el flujo de liguido que cae de un plato al inferior
es:

Q, =1.8482 L, (Nyyn)*® (12)

donde:

Q, = liquido que abandonael plato n (n/s).

L,, =longitud del vertedero (m).

how,n = @lt. del lig. sobre la cresta del vertedero (m).

Se calculaa partir de la siguiente expresion:

— VOIn - Vplato (12)

h
own Aplato

donde:
Vol , =volumen deliquido en el platon ().

Vyiato = volumen del plato (n).
Aiato = &reaactivadel plato (nf).

% Caudal de vapor que abandonael plato n:
Como ya se ha dicho anteriormente, el flujo de vapor

gue va hacia el plato siguiente se calcula a partir del
bal ance de energia en estado estacionario:

Vv, = Lneahhe +Vn—1Hn—1|: F.he n- Loh, - Sihy (13)
n
e
L?Hl
F" Tn +V L
----------- Y+ 5 i n
e -
o :
Va4 :
N
‘\__/“::—_:_—}

Fig. 2: Esquema de una plato genérico.

Las caracteristicas mateméticas del modelo una vez
implementado en el lenguaje de modelado EcosimPro
son:

N° de ecuaciones: 7217.

N° subsistemas de ecuaciones acopladas: 85
- Lineales: O
- No lineales: 85

N° de variables explicitas: 6870

N° de variables derivadas: 264

N° de variables algebraicas: 83

N de variables de contorno: 11

N variables estado: 347

Tamafio matriz del Jacobiano: 347" 347

F. dispersion matriz del Jacobiano: 62.2088%
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3. CONTROL PREDICTIVO NO LINEAL

El control predictivo no linea (NMPC) en una
extension natural de la técnica lineal del control
predictivo basado en modelos (MPC). En el NMPC,
el algoritmo también esta basado en la utilizacién de
un modelo interno del proceso que recoge las
caracteristicas principales del proceso.

Como ya se ha dicho en la introduccién, se van a
comparar dos formulaciones distintas del NMPC, una
es el algoritmo de NMPC puro, y la otra es una
técnicaiterativa de linearizacion.

31 Controlador NMPC.

El objetivo del control predictivo no lineal basado en
modelos (NMPC) es encontrar la secuencia Optima de
los valores de las variables manipuladas de manera
gue se minimice una funcién. Dicha funcién esta
calculada sobre una trayectoria deseada de las
variables de salida a lo largo de un horizonte de
prediccion.

Lafuncién de coste es laintegral sobre |os cuadrados
de los residuos que resultan de la diferencia entre las
salidas predichas del modelo f/yes) y l0s valores de
referencia (r) a lo largo de un tiempo de prediccion
Not (donde N, es el horizonte de predicciony t es el
periodo de muestreo).

Unaformulacién standard es

t+No %

J= PlY,e(t) - r(t)fdt+
?bmo ()] (M

min
U(k/K),..u(k+Ny-1/k)
Nyt 2
a b[bu(k+ jjp)]
j=0

El cambio en la variable manipulada u también se
incluye en lafuncién de minimizacién.

La parametrizacion de las variables manipuladas
resulta necesaria porque, de lo contrario, podrian
aparecer un numero infinito de variables de decision
parael problema.

Una posibilidad que se suele emplear es la
discretizacién de la variables manipulada u a lo largo
del horizonte de control (N) cuando las variables de
entrada permanecen constantes en un periodo de
muestreo t:

u(t)=u(k), kt £t<(k+ 1)t

u(k) = u(Ny-1) paratodok>N,-1.
La minimizacién de la ecuacion (14) estd sujetaalas
ecuaciones del modelo continuo y a las restricciones

habituales que se aplican tanto a las variables
manipul adas como controladas:

Unin £ u(k) £ Umpax

15
Du, i EDU(K)EDY, (15)

De toda la secuencia de movimientos de control alo
largo del horizonte de control, sdlo se implementa el
primero de ellos.

Dentro de todo este esquema, el modelo del proceso
se utiliza para calcular las predicciones de las
variables de salida /yreq(t)), que se necesitan para
minimizar la ecuacion 14 (Fig. 3).
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e
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Fig. 3: Implementacion del controlador no lineal.

En esta formulacion, las ecuaciones del modelos no
se consideran restricciones explicitas dentro del
problema de optimizacion, y las Unicas variables de
decisién son las variables manipul adas.

La funcion de la simulacion del proceso es integrar
las ecuaciones del modelo alo largo del horizonte de
prediccion tomando como condiciones iniciales el
estado actual del proceso y evaluar la funcion
objetivo formulada al final de cadaintegracion.

Todo lo anteriormente mencionado permite la
programacién de un problema no lineal formulado de
forma genérica como la minimizacion en tiempo real
de unafuncién objetivo no lineal con restricciones.

3.2 Formulacién de un controlador predictivo no
lineal iterativo (EPSAC).

La principal idea de esta formulacion es aproximar
las predicciones no lineales mediante linealizaciones
iterativas alrededor de trayectorias futuras, de manera
gue éstas Ultimas converjan a la misma solucion
Optimano lineal.

Para conseguir esto, la sucesién de los valores futuros

de las variables manipuladas se considera como la
suma de unas acciones de control futuras base,
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Upee(t +k/t),k3 0, y unas acciones de control
futuras optimizadas, du(t+k/t),0EKEN, - 1:

U(t +k/t) = Uy, (t +k/t)+du(t +k/t) (16)

Por lo tanto, las predicciones de las variables de
salida se pueden considerar como la suma de dos
efectos:

Y(t+K/t) » Yoase(t +k/t) +

1
yoptimizgt + k/t) ( 7)

La primera componente, yp.e(t +k/t), se cacula

empleando el modelo no lineal, junto con las
secuencia conocida de la variable manipulada,
Upasdt +k/t), como entradas al modelo.

La segunda componente, y ;i 4t +k/t), es el

resultado de una serie de entradas en impulse y en
escal6n (De Keyser, 1998):

Vs (t+K /0 =RAUE/D+h U+ 1Y)
o4 G y0u(t+ N, - /1)

donde los parametros hl,hz,__,hk,__,th son los

coeficientes de las respuestas de impulse unidad del
sistema en las condiciones de operacion actuales.

Y los valores de gk son los coeficientes de la
respuesta a un escal6n unidad.

Si se emplea una notacion matricial, la ecuacion 17
quedaria como:

Y =Y +GU (19)
donde:
Y= [yt + Ny 1) o Yoot + N 0] PO
U=[du(t/t) .. dutt+N, -1/t)]

@Nl th-l th-z gNl-Nu+ll;|

u

G :gqN1+1 th th-l gNl-Nu+2l:|
g']Nz hN2—1 th—z gNz— N+

Larelacion entre las acciones de control Duy di esla
siguiente;

Du(t/t)
Du(t +1/1)

dut/t)y 0

du(t+1/t) Y
U+
u

p (4D

> (D> (D> (D> (Dr

1
>
D D D D> D

\
u
u

u u
&u(t+N, - /0§ &u(t+N, - 1/0)8

dondelamatriz Ay el vector b vienen dados por:

a& 00 ou
A:g-l 10 oa
O 0 ..-11§ 22
é U, (t/t)- u(t- 1 Y
b:g Upeee (t +1/1) - Uy (L /1) ﬂ
e (1+ N, - V1) - U £+ N, - 2/0)

Los coeficientes de lamatriz G se calculan utilizando
el modelo linealizado alrededor de estado actual en
cada periodo de muestreo.

Sin embargo, para un proceso dinamico complejo
resultadificil obtener unalinealizacién del modelo.
Por esta razon se ha desarrollado una posible
aternativa que es el empleo del modelo no lineal para
calcular los coeficientes hy y gk mediante una
simulacion del modelo.

Si setiene en cuentalaecuacién 21, y recordando que
M =0k - Ok.10 € puede rescribir la ecuacion 18 de

lasiguiente forma:

Yopimize (t +K /1) = G [u(t - 1)+ DU(E) - Upeee (1)]

N, -1

+ 8 00, DU+ 1) + U (41 - 1) U (t+1)]

i=1

(23)

Los coeficientes de la respuesta en escal 6n se pueden
calcular periodo de muestreo simulando el modelo no
lineal del proceso con una secuencia concreta de

acciones de control, u’(t+k/t), tomando como
condicion inicial el estado actual del proceso y
evaluando también |as predicciones, y"(t +k /t) -

Una secuencia de acciones de control que se podria
escoger serfalasiguiente: u(t - 1)+ Du’ (t).
Con esta secuenciay teniendo en cuenta que:

y (t+K/t) = Ypase(t +K/t) + Yoptimize(t + K /1)
(24)

los coeficientes g verifican la siguiente expresion:

GOy = y (t+k/t)- Yoase(t +K/1) -
011G - G 2G - - Qi +1On,-1

(25

donde:

C206-6



2 Reunion de Usuarios de EcosimPro, UNED, Madrid 24-25 Febrero 2003

9o =0
Co=u(t-D+ Du” (t) - Upasdt) (26)
Cj = Upasdt+ - D - Upasdt +]),j %1

Finalmente, la function coste a minimizar resulta ser
unafuncién cuadraticaen U:

N, N-1
J=9g8 [yt +k/t)- re+k/OF +ba [Duct +k/HF
k=0

k=N,
gR-V-GU)(R- V- GU)+b(AU +b) (AU +b)
(27)

Y el problema de optimizacion, la minimizacién de J
sujeta a las restricciones (10), se resuelve con
técnicas simples de programacion cuadratica (QP).

Mientras  du(t +k/t)* O, los  controles
u(t +Kk/t) = Upgse (t + k/t) +du(t +k/t) son
subdptimos, porque la aproximacion esta basada en el
principio de superposicién (12), sin embargo puede
converger en los controles 6ptimos redefiniendo
iterativamente Upase(t + K/t) © u(t +k/t) y
volviendo a calcular du(t+k/t) y u(t+k/t) hasta
que du(t+k/t)» 0, de manera que el término

Yoptimize(t +K /1) esprécticamente cero.

Para reducir el nimero de iteraciones, el valor inicial
de Upase(t +k/t) es importante. Una eleccion
simpley efectiva (De Keyser, 1998) es empezar con
la politica de control 6ptimo derivada del salto previo
Upasdt +K/t) © u(t +k/t- 1). En este articulo se

ha utilizado esta estrategia.

4. RESULTADOSDE LA SIMULACION.

Se han realizado un gran nimero de pruebas para
comparar el NMPC estandar con el EPSAC no lineal
tanto desde el punto de vista del tiempo de célculo
como de eficiencia.

El periodo de muestreo es de 5 min mientras €l resto
de los pardmetros son N,={15,15}, N,={1,1},
o{51}, b={0,0}.

Las restricciones de las variables manipuladas se

fijaron a Upmin =1{2000,7000} ,
Umnax ={5000,13000} y sus cambios fueron
limitados a Au,n ={-150,- 150G ;

Alpmax = {150,500} .

Por otro lado, las restricciones par alas variables
controladassons y .. ={0,0 Y Y ={0.05,0.4} -

En estas simulaciones se asume que los estados
medibles del proceso estan disponible a ty, por
ejemplo, y la condicion inicial es conocida en cada
iteracion.

las variables

Cambios en la referencia de

controladas

Se han simulado variaciones para ambas variables
controladas durante un periodo de simulacion de 4.5
horas. EI comportamiento obtenido por los dos
controladores fue similar. La Fig. 4 muestra como el
controlador trata que la concentracion de etanol en €l
fondo de la columna siga el cambio del setpoint de
0.0225 a 0.0246 at=0.2 horas.

La respuesta de la segunda variable controlada,
concentracién de agua en la parte superior de la
columna, con respecto al cambio en la referencia de
0.1809 a 0.1654 a t=1.8 horas, es representado en la
Fig. 5.

Las dos variables manipuladas se representan en las
Figs.6y 7.

Pero el andlisis de los esfuerzos de célculo indican
una clara ventaja del controlador EPSAC. El periodo
de calculo de todo el experimento simulado en dicho
caso fue casi de 12 horas.

Y en €l caso delos modelos no lineal es estandar es de
53 horas. La simulacion ha sido realizada mediante €l
lenguaje EcosimPro en un PC Pentiumlil, 800 MHz
con 512 Mbytes de RAM.

columna
Linf(1
Lsup[1]
refyl1

q
1|

Fig. 4 Cambios de referencia de la primera variable
controlada (concentracion de etanol en el fondo de la
columna)
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0.4

03]

columna.imp_top.signal
Linf[2]
Lsup[2]
refy[2]

0.2

1]

01l

0.0

TIME

Fig. 5 Cambios de referencia en la 22 variable
controlada (concentracién molar de agua en la cabeza
delacolumna).

350 columna.neutro_o
4 —_ uinf[
Usup|

3007

2507]

200

Fig. 6 La 12 variable manipulada (flujo de alcohol
neutro).

1300
1200
1100

- w

900

eb.f_cal_in.w
uinf[2]
Usup[2]

800

700

Fig. 7 La 22 variable manipulada (vapor introducido
en el evaporador)

5. CONCLUSIONES

Se han comparado dos model os no lineal es de control
predictivo tomando como base una columna de
destilacién modelada en el lenguaje EcosimPro.

Uno de ellos, el EPSAC no lineal, basado en una
aproximacion de linedlizacion iterativa, ha
demostrado ser una prometedora técnica para reducir
€l tiempo de célculo, reduciéndolo |a cuarta parte.

Sin embargo, en el proceso aqui considerado, €l
tiempo requerido para la resolucién del problema de
control predictivo en cada periodo de muestreo es
todavia demasiado elevado para implementar el
controlador en tiempo real.

El modelo propuesto no requiere la linealizacion del
modelo no lineal, pero solo para calcular su respuesta
impulso, la cual puede guardar una gran cantidad de
calculos en casos como el presentado aqui.

Otra ventaja del EPSAC no lineal es el uso de
codigos mas eficaces como QP en vez de métodos
SQP. Se requieren mayores esfuerzos para poner
NMPC en préactica cuando se basan en modelos
complejos como el presentado en este articulo.
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