
XVII Simposio CEA de Control Inteligente
27-29 de junio de 2022, León

Implementación de un sistema de control predictivo
inteligente para sistemas de dinámicas complejas
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Resumen

Este trabajo presenta la metodologı́a que se está empleando, dentro del grupo de investigación de control inteligente (GICI)
de la UPV/EHU, para el desarrollo de estrategias de control inteligente y su posterior implementación en plataformas de tiempo
real. De este modo se pretende realizar una validación de dichas estrategias no solamente desde el punto de vista de simulación,
sino acercando estos desarrollos a diferente hardware industrial. El caso de uso que se presenta y que está siendo implementado
actualmente es el de la estrategia iMO-NMPC, el cual integra dentro de una estrategia de control predictivo, algoritmos evolutivos
para la optimización y redes neuronales para el modelado de sistemas. La metodologı́a que se está empleando hace uso de la
plataforma de simulación MATLAB/Simulink®.
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Implementation of an intelligent predictive control strategy for systems with complex dynamics.

Abstract

This work presents the methodology used by the Intelligent Control Research Group (GICI) at UPV/EHU, for the development
of intelligent control strategies and their further implementation in real time platforms. In this way, it is intended to provide vali-
dation of such strategies not only in simulation level but in several industrial devices. The use case that is being developed is the
iMO-NMPC strategy which integrates predictive control strategies, evolutionary algorithms for optimization and neural networks
for system modelling. The employed methodology involves the simulation platform MATLAB/Simulink®.

Keywords: NMPC, Industrial Hardware, S-Function, complex dynamics

1. Introducción

En el mundo de la ingenierı́a existen muchos sistemas que
presentan dinámicas complejas: procesos quı́micos, aplicacio-
nes robóticas, vehı́culos aéreos, etc. Estos sistemas debido a su
naturaleza no lineal, o a incertidumbres en su comportamien-
to, o al acoplamiento entre sus variables, u otras caracterı́sticas
que hacen compleja la tarea de diseñar un sistema de control
especı́fico, no son fácilmente controlables con técnicas de con-
trol clásicas. Adicionalmente, una linealización sobre un punto
de operación tampoco basta para un control satisfactorio. Asi-
mismo, frecuentemente la tarea de identificación y modeliza-
ción del sistema a controlar, en base a un estudio matemático
apoyado en las leyes que gobiernan el comportamiento de sus
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diferentes componentes, se ve dificultada al no tener acceso di-
recto al mismo, por la gran cantidad de parámetros y limitacio-
nes técnicas, o simplemente por razones económicas. Hoy en
dı́a, más que nunca, surge la necesidad de identificar y contro-
lar estos sistemas con precisión debido a las especificaciones
de fabricación y medidas de seguridad más estrictas. Una de las
estrategias más empleadas en la industria es el Control Predicti-
vo basado en Modelo (del inglés, MPC) (Camacho y Bordons,
2007b) y su extensión para sistemas no lineales (NMPC) Ca-
macho y Bordons (2007a); algunos ejemplos aplicados recien-
temente (Vaneshani y Jazayeri-rad, 2011) (Veselov et al., 2019)
(Schaaf, 2020) (Marchante et al., 2021).

El trabajo desarrollado y presentado en este documento se
está realizando en el contexto de una novedosa estrategia en
el ámbito del control predictivo no lineal denominada iMO-
NMPC (Intelligent Multi-objective Nonlinear Model Predictive
Control) (Valera Garcı́a et al., 2012). Este trabajo da continua-
ción a anteriores desarrollos realizados en esta lı́nea (Eloy Iri-
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Figura 1: Esquema iMO-NMPC

goyen, 2014) (Viana et al., 2020). En este documento se pre-
senta una evolución de los pasos dados en un esfuerzo de im-
plementar esta técnica en una plataforma de simulación como
MATLAB/ Simulink®.

2. Desarrollo

La estrategia de control inteligente iMO-NMPC integra una
base de MPC, paradigmas procedentes del ámbito de la Compu-
tación Inteligente como son los algoritmos evolutivos, redes
neuronales artificiales (RNA) para la representación del mode-
lo del sistema a controlar (Hornik et al., 1989) y un Decision
Maker que da soporte a la etapa de optimización. Mediante la
propuesta aportada en este trabajo se pretende abordar el con-
trol de procesos industriales no lineales sujetos a perturbacio-
nes, con complejas dinámicas acopladas y presencia de varios
objetivos contrapuestos. Un primer paso en el desarrollo de este
trabajo es llegar a comprender la función de cada componente
de dicha estrategia. La estrategia iMO-NMPC queda represen-
tada en el esquema del funcionamiento general de esta técnica
en la Figura 1. De forma resumida, su funcionamiento general
es el siguiente: el MOGA (Multi-objective Genetic Algorithm)
(en el caso propuesto NSGA-II (Deb et al., 2002)), genera una
población de individuos conformados por Hc cromosomas, es
decir el número de acciones de control a aplicar en los instan-
tes del horizonte de control, que se aplican al modelo neuronal
de la planta, extendiendo la última accion de control hasta Hp,
el horizonte de predicción. Estos individuos se evalúan según
unos objetivos definidos (e.g el error (re f − y), la variación de
la acción de control ∆u. . . ) y según su coste (y crowding index
en NSGA-II) se clasificarán y se emplearán para obtener la si-
guiente generación mediante operadores genéticos de mutación
y crossover. Mediante este proceso genético, a lo largo de las
iteraciones, se minimizará el coste de esos objetivos. Los indi-
viduos dominantes que forman el frente de Pareto se entregan
después al Decision Maker, para que según el contexto en el que
se encuentre la planta elija una u otra solución partiendo del co-
nocimiento de un Agente Experto. De la secuencia de control
seleccionada se aplica solamente la primera acción y se vuel-
ve a realizar la optimización iterada una vez se retroalimenta la
salida de la planta real.

2.1. Aprendizaje de las herramientas de Simulink

Se ha optado por MATLAB/Simulink para el desarrollo y
simulación de el sistema de control propuesto, al ser el soft-
ware estándar de facto de computación numérica y prototipado
de algoritmos. Simulink, herramienta de modelización visual

por bloques, cuenta con bloques de llamada a S-Functions, que
permiten al usuario programar rutinas personalizadas para su
ejecución en conjunción al resto de bloques propietarios. Se ha
considerado emplear esta funcionalidad para llevar a cabo la ta-
rea de implementar la estrategia, no solo porque otorga al usua-
rio una mayor flexibilidad a la hora de programar, sino porque
bajo condiciones especı́ficas, permite generar el código de la si-
mulación para su posterior ejecución en plataformas de tiempo
real.

Simulink cuenta con varias formas de desarrollar estas S-
Functions o funciones especiales, sin embargo el principal de-
talle a tener en cuenta es lenguaje de programación; se pueden
escribir las S-Functions de las siguientes maneras:

1. Level 1 MATLAB S-Functions. Una manera muy simple y
limitada de programar S-Functions mediante Flags utili-
zando lenguaje de MATLAB. Pronto será obsoleto y de-
sechado.

2. Level 2 MATLAB S-Functions. Proporciona acceso a un
conjunto más amplio de la API de las S-Functions y ad-
mite generación de código. En esta opción también se
emplea el lenguaje de programación de MATLAB. Para
habilitar la generación de código, el usuario debe proveer
un archivo .tlc (Target Language Compiler), donde se
especifican las pautas de generación.

3. MEX S-Functions. Permite implementar algoritmos en
formato C MEX S-Functions o programar wrappers co-
mo llamada a código ya existente escrito en C,C++ o
Fortran. En este caso, proveer un archivo .tlc para la
generación de código es opcional.

Se puede encontrar más información sobre el tema en la
documentación proporcionada por MathWorks. Por razones de
comodidad se ha optado por emplear la tercera manera. En el
proceso de aprendizaje del API, se han implementado bloques
de S-Function como PI, PIDs con filtro y sin filtro y funciones
de transferencia entre otros. Un desarrollo que vale la pena des-
tacar, es un control DMC (Dynamic Matrix Control) Figura 2,
como primer paso a dar en la programación del control predic-
tivo antes de afrontar la programación del iMO-NMPC.

2.2. Estudio del algoritmo mediante scripts de MATLAB
Antes de pasar a la implementación en C, se ha estudia-

do el comportamiento de la estrategia iMO-NMPC mediante
scripts de MATLAB, con diferentes modelos no-lineales co-
mo benchmark. Los modelos en cuestión han sido empleados
anteriormente en (Larrea et al., 2015) y (Larrea et al., 2010).
Las ecuaciones de los modelos no lineales empleados son las
siguientes:

yk+1 =
1,5 · yk · yk−1

1 + y2
k + y2

k−1

+ 0,7 sin
[
0,5 (yk + yk−1)

]
· cos
[
0,5 (yk + yk−1)

]
+ 1,2uk

(1)

yk+1 = u3
k +

yk

1 + y2
k

(2)

Los pasos que se reproducen dentro de la estrategia iMO-
NMPC se presentan a continuación:

Paso1: Lectura del estado actual de la simulación.
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(a) Esquema de bloques para DMC en Simulink
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(b) Salida del sistema y referencia

Figura 2: Modelo de prueba DMC en Simulink

Paso2: Generación de cromosomas (acciones de control).

Paso3: Proceso de optimización con predicciones de la
RNA.

Paso4: Selección de acción de control a aplicar.

Paso5: Aplicar la acción de control y volver al Paso1.

Para el apartado de la optimización se ha empleado el al-
goritmo genético multi-objetivo @gamultiobj propietario de
MATLAB. El @gamultiobj proporciona un frente de pareto
con múltiples soluciones entre las que se debe seleccionar la
más adecuada. El criterio empleado en este trabajo consiste en
la seleccionar aquella solución cuya distancia al origen del fren-
te de pareto sea mı́nima.

Como modelos de predicción se han empleado tanto mode-
los matemáticos inicialmente, como redes neuronales entrena-
das para representar las ecuaciones (1) y (2). Una profundiza-
ción sobre el empleo de redes neuronales para la identificación
de dinámicas no lineales se presenta en (Jagannathan y Lewis,
1996). También se han realizado pruebas con una red neuronal
MIMO para representar ambas ecuaciones.

Por otro lado, en un esfuerzo de acelerar los tiempos de eje-
cución y gracias a que la función @gamultiobj permite una
entrada vectorizada, se ha modificado el script existente para
evaluar vectorialmente las acciones de control (cromosomas)
de todos los individuos de la población en cada iteración y para
cada instante de muestreo. Se muestra en la Figura 3, la evolu-
ción de las salidas de ambos sistemas bajo control, estando los
sistemas representados por una misma red neuronal empleando
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Figura 3: Evolución del control de los sistemas (1)(SNL5) y (2)(SNL1)

un horizonte de control y predicción Hc = Hp = 4, 200 indi-
viduos de población y un tiempo de muestreo de 0.5 s. Debido
al tiempo de muestreo tan reducido, en el equipo donde se ha
realizado la simulación, en cada instante de muestreo solo se
llega a 30 iteraciones antes de que se corte por lı́mite de tiem-
po. No obstante, se puede observar que se obtiene un resultado
satisfactorio de control.

Se debe añadir en este apartado también, una de las prue-
bas heurı́sticas realizadas en la gestión de la inicialización de
la población del siguiente instante de muestreo. Para iniciali-
zar los cromosomas de los individuos de la siguiente población
se emplean los calculados para la población actual desplazados
en un instante de muestreo tal y como se aprecia en la Figura
4. Para asignar un valor al último cromosoma de los individuos,
simplemente se llama a una función que genera un número alea-
torio entre los lı́mites inferior y superior de la señal de control.
Pese a que no se han realizado pruebas exhaustivas del efec-
to de esta inicialización, la técnica demuestra consistentemente
reducir el tiempo de cómputo del control predictivo, aún siendo
una reducción ligera, cuando se han realizado ejecuciones sin
lı́mite de tiempo en cada ciclo de iteración.

2.3. Implementación en CMEX S-Function

Finalmente, tras haber dado los pasos anteriores se expone
en este apartado el desarrollo hasta el momento de la implemen-
tación en S-Function de iMO-NMPC. Partiendo del código de
NSGA-II de Kalyanmoy Deb y ulteriores avances partiendo de
(Larrea et al., 2015), se han creado archivos adicionales, para
encapsular ahı́ la lógica necesaria para el modelo de predicción
y los criterios de selección, a parte del archivo S-Function prin-
cipal, el cual es llamado por la rutina principal de simulación en
Simulink mostrada en la Figura 5. La lógica principal de la es-
trategia se divide en los pasos de la rutina recuadrados en azul.
En el paso mdlStart se realiza la adjudicación de memoria,
definición y asignación de variables; en el paso mdlOutputs se
actualiza la salida con la acción de control seleccionada; final-
mente en mdlUpdate se realiza la optimización para encontrar
las soluciones del siguiente instante.
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Figura 4: Esquema inicialización de individuos de la siguiente población

Figura 5: Interacción del Motor de Simulink con C S-Functions

En la siguiente Figura 6 se muestran las respuestas de los
sistemas (2) y (1) para Hc = 4, Hp = 6, una población de 200,

número de generaciones 200 y con un tiempo de muestreo de
0.1 s. En este caso el tiempo de muestreo no limita el número
de iteraciones realizadas, solamente sirve para dar una escala de
tiempo a la simulación. Para ambos sistemas, se ha empleando
su correspondiente modelo matemático para realizar las predic-
ciones.

(a) Esquema de bloques para iMO-NMPC S-Function en Simulink
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(b) Salida del sistema y referencia

Figura 6: Modelo de prueba S-Function de iMO-NMPC

3. Próximos desarrollos y Lı́neas Futuras

Un desarrollo clave en el futuro es el traslado de la ejecu-
ción a una plataforma de tiempo real para una validación y ex-
perimentación adicional, similar a lo realizado en (Larrea et al.,
2014). Para esta labor Simulink cuenta con aplicaciones como
Simulink Real Time o Simulink PLC Coder.

En un esfuerzo de asegurar la concurrencia del software,
facilitar la depuración del código y aseguramiento de la perio-
dicidad del cómputo en cada instante de muestreo, se plantea
introducir una ejecución similar a una máquina de estados con
algún mecanismo de timeout en la optimización del algoritmo
genético.

Por otro lado queda por extender la utilidad del programa
a sistemas MIMO multi-objetivo. Adicionalmente queda como
lı́nea futura, la adición de diferentes lógicas de Decision Maker,
a parte del criterio de distancia mı́nima implementado en el mo-
mento, que estén basadas en técnicas de Soft Computing tales
como la lógica difusa. El método de inicialización de la pobla-
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ción, mencionada anteriormente, queda por ser implementada
también en la versión programada en C.

Finalmente, queda como posible desarrollo futuro el análi-
sis y la experimentación con técnicas de optimización mas re-
cientes, como puede el NSGA-III (Deb y Jain, 2014), una ver-
sión mejorada sobre el NSGA-II, o MOEA/D (Zhang y Li, 2007)
(Zhou et al., 2012) un algoritmo evolutivo multi-objetivo basa-
do en descomposición y operadores diferenciales.
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