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Resumen

La microfluídica, disciplina que estudia el comportamiento de fluidos en canales microscópicos, ha permitido importantes
avances en campos tan diversos como la microelectrónica, la biotecnología o la química. La investigación en microfluídica se basa
fundamentalmente en el uso de chips microfluídicos, dispositivos de bajo coste que permiten realizar experimentos de laboratorio
utilizando una cantidad reducida de fluido. Estos sistemas, no obstante, requieren mecanismos avanzados de control para poder
alcanzar con precisión los caudales y presiones necesarios en los experimentos. En este artículo presentamos el diseño de un
controlador predictivo basado en modelo destinado a regular los flujos de fluido en uno de estos sistemas. Los resultados obtenidos,
tanto mediante simulaciones como en experimentos reales realizados sobre el dispositivo, demuestran que el control predictivo es
una técnica idónea para controlar estos sistemas, especialmente teniendo en cuenta todas las restricciones existentes.

Palabras clave: Control predictivo basado en modelo, Estimación y filtrado, Microfluídica, Modelado.

Dynamic modeling and predictive control of a microfluidic system

Abstract

Microfluidics, a discipline that studies the behavior of fluids in microscopic channels, has led to important advances in fields as
diverse as microelectronics, biotechnology and chemistry. Microfluidic research is mainly based on the use of microfluidic chips,
low-cost devices that can be used to perform laboratory experiments using small amounts of fluid. These systems, however, require
advanced control mechanisms in order to accurately achieve the flow rates and pressures required in the experiments. In this paper
we present the design of a model predictive controller intended to regulate the fluid flows in one of these systems. The results
obtained, both through simulations and real experiments performed on the device, demonstrate that predictive control is an ideal
technique to control these systems, especially taking into account all the existing constraints.

Keywords: Estimation and filtering, Model predictive control, Microfluidics, Modeling.

1. Introducción

Se conoce como microfluídica al estudio de los fluidos en
condiciones en las que estos discurren a través de una red de
canales de tamaño micrométrico. Los sistemas microfluídicos
se basan principalmente en la utilización de chips de tamaño
reducido, conocidos como lab on a chip, dentro de los cuales
se pueden recrear una gran variedad de procesos físicos, quí-

micos y/o biológicos. Estos sistemas se aplican en multitud de
ámbitos, tales como la química, la biotecnología o la investiga-
ción médica (Ohno et al., 2008; Gómez et al., 2016; Méndez
Pérez et al., 2011). La microfluídica ha permitido avanzar, por
ejemplo, en el diagnóstico de enfermedades o en la simulación
del comportamiento de órganos dentro de pequeños dispositi-
vos (Wang et al., 2021; Li et al., 2022). También hace posible
recrear de forma más realista el entorno de determinados micro-
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organismos, permitiendo estudiar cultivos más complejos. Así,
otra de las aplicaciones donde destacan estos dispositivos es en
el cultivo celular en tres dimensiones, que recrea de una forma
más fidedigna las condiciones fisiológicas (Duinen et al., 2015).
En definitiva, esta tecnología permite realizar ensayos que pro-
porcionan resultados más precisos, reduciendo y refinando la
experimentación animal. Además, con el uso de estos disposi-
tivos se reduce el coste de llevar a cabo determinados ensayos,
ya que la cantidad de reactivos necesaria es muy pequeña, dis-
minuyendo también la cantidad de residuo generado.

La dinámica de los sistemas microfluídicos depende gene-
ralmente de numerosas variables. Por tanto, para poder sacarles
el máximo partido, resulta prácticamente imprescindible desa-
rrollar e implementar métodos avanzados de control. En con-
creto, el control predictivo basado en modelo (MPC, por sus
siglas en inglés) se presenta como una potencial estrategia de
control para estos dispositivos, pues permite controlar sistemas
con múltiples entradas y múltiples salidas. Su principal virtud
es que permite predecir la evolución del proceso en los instan-
tes futuros, involucrando en el cálculo de la acción de control
todas las restricciones físicas del proceso, ya sean estas en la
acción, en el estado, en la salida o todas ellas al mismo tiempo.
No obstante, la utilización de este tipo de control conlleva un
desarrollo y una implementación más compleja que la de con-
troladores clásicos, ya que es indispensable realizar tareas como
la construcción de un modelo o la definición de la función de
coste a minimizar. En la literatura se pueden encontrar aplica-
ciones muy diversas de este tipo de control, desde su uso en
convertidores de potencia resonantes (Lucia et al., 2021), hasta
en la industria cementera (Clarke, 1988), pasando por la mejora
de la eficiencia energética de sistemas de climatización (Mar-
chante et al., 2021), el control de plantas solares (Gallego Len
et al., 2022), o la aplicación de anestesia clínica (Gómez et al.,
2016; Méndez Pérez et al., 2011), por citar algunos ejemplos.
Además, también se están llevando a cabo desarrollos más no-
vedosos, como la combinación del control predictivo con re-
des neuronales para sistemas no lineales (Calle Chojeda et al.,
2022). Todas estas referencias evidencian que el control predic-
tivo basado en modelo es cada vez más utilizado en numerosos
ámbitos tanto científicos como industriales.

Volviendo al ámbito concreto de la microfluídica, en la li-
teratura es posible encontrar diversos trabajos relacionados con
el desarrollo de controladores para estos sistemas. Por ejem-
plo, en Kim et al. (2013) se propone un sistema de control pa-
ra un componente mecánico de un dispositivo microfluídico, y
en Kuczenski et al. (2007) se describe un procedimiento para
regular la interfaz entre dos fluidos en un canal microscópico.
La mayoría de estos sistemas, no obstante, se basan en el uso
de controladores PID, cuyas limitaciones a la hora de gestionar
restricciones son ampliamente conocidas. En Heo et al. (2016),
por ejemplo, se presenta el diseño de un algoritmo de control
de caudales y su comparación con un PID convencional, y en
Miller et al. (2010) se presenta un control PID para un disposi-
tivo microfluídico de generación de gotas. La alternativa que
proponen algunos autores es, precisamente, la de desarrollar
sistemas de control predictivo basados en modelo. Se pueden
encontrar, entre otros, ejemplos en sistemas microfluídicos ba-
sados en gotas (Maddala and Rengaswamy, 2013) o sistemas
de electroporación (Ghadami et al., 2013), aunque ninguna de

estas propuestas aplica específicamente técnicas MPC para el
control de caudales. También merecen una mención especial
algunos trabajos, como el de García-Camprubí et al. (2020),
centrados específicamente en el diseño de algoritmos de esti-
mación orientados a su uso en controladores MPC.

En este artículo presentamos el diseño de un controlador
predictivo basado en modelo para un sistema microfluídico. El
objetivo del mismo es controlar de forma independiente los cau-
dales que circulan por tres canales microscópicos, los cuales se
unen en un mismo punto para dar lugar a un flujo común de sa-
lida. Esta configuración es la que se puede utilizar en técnicas
como el Flow Focusing, que consiste en la generación de gotas
y que se utiliza en campos como el encapsulado de fármacos
o el diseño de partículas (Martín-Banderas et al., 2005; Gañán
Calvo, 1998). El sistema presenta numerosas restricciones, tan-
to en los caudales como en las presiones aplicadas. Además,
el acoplamiento entre las distintas variables junto con la propia
complejidad del sistema dificulta su control mediante técnicas
clásicas y justifica la necesidad del control MPC. Puesto que
únicamente se dispone de medidas parciales, el controlador se
apoya en un observador de estado cuyo diseño también se pre-
senta en el trabajo. Los resultados obtenidos, tanto por simula-
ción como sobre el sistema real, demuestran los beneficios del
sistema de control propuesto.

La estructura del artículo se resume a continuación. Tras
esta sección introductoria, la Sección 2 describe el sistema mi-
crofluídico con el que se ha trabajado. Después, en la Sección 3,
presentamos el modelo dinámico del sistema completo, así co-
mo una versión simplificada del mismo utilizada por los algorit-
mos de estimación y control. Las Secciones 4 y 5 describen, res-
pectivamente, el observador de estado y el controlador MPC di-
señados. Los resultados obtenidos con la implementación com-
pleta, primero en simulación y posteriormente sobre el sistema
real, se incluyen en la Sección 6. Finalmente, la Sección 7 pre-
senta las principales conclusiones del trabajo.

2. Descripción del sistema

El sistema microfluídico utilizado (ver Figura 1) consta de
tres reguladores de presión (A), tres líneas de aire comprimido
(B), tres depósitos de líquido (C), tres líneas de fluido con sus
respectivos caudalímetros (D), el chip microfluídico (E), una
línea de salida (F) y un depósito de líquido final (G).
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Figura 1: Esquema del sistema microfluídico utilizado.
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Figura 2: Diagrama de bloques conceptual para una de las líneas.

En la Figura 2 se presenta el diagrama de bloques concep-
tual para una de las líneas, que es análogo para las tres existen-
tes en el sistema. A continuación se describe el funcionamiento
del mismo. Las entradas son unas referencias de presión intro-
ducidas a los reguladores. Estos reguladores actúan sobre el sis-
tema, consiguiendo tras cierto periodo transitorio las presiones
solicitadas en el inicio de las líneas de aire comprimido. Es-
ta presión se transmite a los depósitos, los cuales contienen un
fluido formado por una mezcla de agua (74 % en volumen) y
glicerina (26 %), igual para las tres líneas. Gracias a la presión
introducida, el líquido contenido en los mismos comienza a cir-
cular por las líneas de fluido hacia el chip. A continuación, el
líquido entra en el chip, donde los tres canales se unen en un
punto común. Finalmente, todo el fluido sale por el canal de sa-
lida del chip hasta una línea que lo conecta con un depósito a
presión atmosférica. En la Figura 3 se muestra una imagen real
del chip utilizado. Es importante destacar que, en cada una de
las tres líneas de fluido entre los depósitos y el chip, los cauda-
límetros permiten conocer el caudal de líquido en tiempo real.
Estas medidas son las únicas que se utilizarán para cerrar el
bucle de control.

Figura 3: Fotografía del chip microfluídico.

3. Modelado del sistema

En esta sección se presentan las ecuaciones del modelo di-
námico del sistema completo presentado en la sección anterior.
Este modelo está formado por la unión de diversos submodelos
descritos en los siguientes apartados, cada uno de ellos asocia-
do a una parte concreta del sistema. Cabe destacar que, para
la programación tanto del observador como del controlador, se
utilizará una versión simplificada obtenida a partir de dicho mo-
delo. El modelo simplificado se describe al final de la sección.

3.1. Preliminares teóricos
Los parámetros más relevantes en una línea microfluídica

son la resistencia hidráulica, R, y la inercia, I. La siguiente ex-
presión permite calcular la inercia de una determinada línea,

I =
ρ l
A
, (1)

donde l y A son, respectivamente, la longitud y la sección trans-
versal de la línea y ρ es la densidad del fluido. La resistencia
hidráulica en canales rectangulares se puede calcular según la
siguiente expresión (Rapp, 2017),

R =
12 µ l
h3 w

·
1(

1 −
192 h
π5 w

) ∞∑
j=0

(
1

(2 j + 1)5 tanh
(

(2 j + 1) πw
2 h

)) ,
(2)

siendo µ la viscosidad dinámica del fluido, h la altura de la sec-
ción transversal del canal y w su anchura. Por otro lado, para lí-
neas de sección circular se utiliza la siguiente expresión (Rapp,
2017),

R = µ ·
8 l
π r4 , (3)

donde r es el radio de la sección transversal de la línea.
Partiendo de la ley de Poiseuille y con ayuda de la analogía

hidráulica-eléctrica, se puede formular la variación del caudal
en los canales en función de la diferencia de presión entre dos
puntos del canal, ∆P, de la resistencia hidráulica, R, del caudal
por el canal, Q, y de la inercia del fluido por el canal, I. La ana-
logía hidráulica-eléctrica permite formular algunas ecuaciones
referidas a fluidos mediante analogías con ecuaciones eléctri-
cas. De esta forma, la equivalencia se establece entre la resisten-
cia hidráulica, R, y la resistencia eléctrica, Re; entre el caudal,
Q, y la intensidad eléctrica, Ie; entre la diferencia de presión
entre dos puntos, ∆P, y la caída de tensión, Ve, y entre la iner-
cia del fluido en el canal, I, y la inductancia, L, de un circuito
eléctrico.

∆P = RQ + I Q̇ ←→ Ve = Re Ie + L İe (4)

Otra ecuación relevante en estos sistemas es la que descri-
be la dinámica de las presiones. Se expresa la variación de la
presión en un volumen como el balance de caudales en ese vo-
lumen dividido por la compresibilidad (Bruus, 2007),

Ṗ =
∆Q
C
, (5)
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siendo ∆Q la diferencia entre el caudal que entra y sale de ese
volumen, y donde C es la compresibilidad del fluido en la cá-
mara estudiada, dado por

C =
Vtot

E
, (6)

siendo Vtot el volumen total de la cámara en la que se encuentra
el fluido y E el módulo de compresibilidad de dicho fluido.

3.2. Modelado del chip microfluídico
El chip (ver Figura 4) consta de tres canales de entrada de

sección rectangular con sus respectivos caudales, Q chip
1 , Q chip

2

y Q chip
3 , y uno de salida, Qout. El control de los caudales para

cada línea de entrada se realiza actuando sobre las presiones de
entrada al chip, P chip

1 , P chip
2 y P chip

3 . Se define además una va-
riable PM para la presión en el punto medio donde se unen los
tres canales de entrada. Debe destacarse que esta variable no
se puede medir directamente. La salida del chip se encuentra a
presión atmosférica, Patm.

P
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Qchip
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Figura 4: Esquema del chip utilizado.

Particularizando (4) para cada uno de los tres canales de en-
trada del chip y despejando, se obtienen las expresiones de las
derivadas de los caudales,

Q̇ chip
i =

P chip
i − PM − R

chip
i Q chip

i

I chip
i

, i ∈ {1, 2, 3} (7)

donde I chip
i y R chip

i son la inercia y la resistencia hidráulica del
i-ésimo canal del chip, calculadas respectivamente mediante (1)
y (2). De igual manera se obtiene la ecuación dinámica para el
canal de salida, en este caso con presión atmosférica a la salida,

Q̇out =
PM − Patm − Rout Qout

Iout
, (8)

donde Iout y Rout son respectivamente la inercia y la resistencia
hidráulica de dicho canal.

A partir de (6) se obtiene la compresibilidad del fluido en
el chip, C chip. En este caso, el volumen total es la suma de
los volúmenes de cada uno de los canales de entrada, V chip

i ,
i ∈ {1, 2, 3}, y el canal de salida, Vout.

C chip =
V chip

1 + V chip
2 + V chip

3 + Vout

E
(9)

Particularizando la expresión (5) se obtiene la variación de pre-
sión en el punto de unión de las líneas dentro del chip.

ṖM =
Q chip

1 + Q chip
2 + Q chip

3 − Qout

C chip (10)

3.3. Modelado de las líneas de fluido y caudalímetros
Para las líneas que unen los depósitos con el chip, se con-

sidera que el sensor de caudal es parte de la línea. Esto implica
que, para cada línea, la inercia, el volumen y la resistencia serán
la suma de las correspondientes a la línea y al caudalímetro.

En este caso, se necesita dividir el esquema en dos partes.
Por un lado, la obtención del caudal en la línea a partir de la di-
ferencia de presiones entre los dos extremos de la línea. A partir
de (4), se obtienen las siguientes expresiones para cada una de
las tres líneas,

Q̇ línea
i =

P dep
i − P chip

i − R línea
i Q línea

i

I línea
i

, i ∈ {1, 2, 3} (11)

donde Q línea
i es el caudal de la i-ésima línea de fluido, I línea

i y
R línea

i son la inercia y la resistencia hidráulica de dicha línea,
calculadas en este caso mediante (1) y (3) por tener sección
circular, y P dep

i indica la presión del i-ésimo depósito. La varia-
ción de la presión al final de cada línea a partir de los caudales
se puede obtener aplicando (5) a este caso,

Ṗ chip
i =

Q línea
i − Q chip

i

C línea
i

, i ∈ {1, 2, 3} (12)

donde C línea
i es la compresibilidad del fluido en la i-ésima línea,

obtenida a partir de (6) como

C línea
i =

V línea
i + Vcaud

i + V chip
i

E
≈

V línea
i + Vcaud

i

E
. (13)

En la expresión anterior, V línea
i y Vcaud

i son, respectivamente, los
volúmenes la i-ésima línea y su correspondiente caudalímetro.
Para el cálculo de la compresibilidad del fluido C línea

i se puede
despreciar la influencia del volumen de cada uno de los canales
del chip, V chip

i , al ser estos mucho más pequeños que los de las
líneas de fluido y los caudalímetros.

3.4. Modelado de los depósitos y las líneas de aire
A los tres depósitos donde se encuentra el líquido llega el

aire a presión a través de unos conductos. Este aire hace al lí-
quido salir por las líneas anteriormente descritas. Para modelar
la dinámica de esta parte, se utiliza la ecuación de estado de los
gases ideales,

Ṗ dep
i V dep

i = ṁi R T, (14)

siendo ṁi el flujo másico de gas que trascurre por el i-ésimo
conducto de aire y que llega a cada uno de los depósitos, y
V dep

i el volumen del correspondiente depósito. Tanto el volu-
men ocupado por el aire en cada depósito, V dep

i , como la tem-
peratura, T , se consideran constantes. Para el caso del aire, se
considera R = 287,14 J/(kg·K).

El flujo másico de aire por el tubo se calcula usando el mo-
delo de flujo isoentrópico con índice adiabático γ = 1, 4 (Çen-
gel et al., 2018; White, 2008),

ṁi =
Acond P reg

i
√

R T

√√√√
7

P dep
i

P reg
i

10/7 1 −
P dep

i

P reg
i

2/7, (15)

donde Acond es el área del conducto, P reg
i es la presión al prin-

cipio de la i-ésima línea de aire (regulada mediante el corres-
pondiente controlador de presión) y P dep

i la presión al final de
la misma (presión en el i-ésimo depósito).
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3.5. Modelado de los reguladores de presión
En el sistema utilizado se dispone de tres reguladores de

presión cuya dinámica interna es a priori desconocida. Estos
reguladores no proporcionan instantáneamente la presión re-
querida, sino que tienen una dinámica propia que es necesario
modelar. En este caso se ha propuesto utilizar modelos dinámi-
cos lineales de caja negra en los que la entrada es una referencia
de presión, ui, y la salida la presión controlada, P reg

i .
Para llevar a cabo la identificación de estos sistemas se ha

utilizado la System Identification Toolbox de Matlab, a través
de la cual se ha obtenido una función de transferencia para ca-
da tipo de regulador mediante el análisis de diferentes grupos
de datos experimentales. Las pruebas se han basado en pedir
distintas consignas en el rango de 0 a 150.000 Pa, y registrar
la respuesta frente al escalón de los reguladores. Observando la
salida del sistema, se ha determinado que el modelo más apro-
piado para el regulador de la línea 2 es un modelo lineal de se-
gundo orden. Para el de las otras dos líneas se ha observado un
comportamiento diferente, que ajusta mejor con una dinámica
de tercer orden. Es decir, sus dinámicas vienen dadas por:

u1 = P reg
1 + a1Ṗ reg

1 + a2P̈ reg
1 + a3

...
P reg

1 , (16)
u2 = P reg

2 + b1Ṗ reg
2 + b2P̈ reg

2 , (17)

u3 = P reg
3 + c1Ṗ reg

3 + c2P̈ reg
3 + c3

...
P reg

3 , (18)

donde los coeficientes a1, a2, a3, b1, b2, c1, c2 y c3 de las expre-
siones también han sido estimados con la citada herramienta.

3.6. Modelo completo del sistema para simulación
A partir de todas las ecuaciones anteriores, es posible cons-

truir un modelo dinámico del sistema completo con las 22 varia-
bles de estado que se indican en la Tabla 1. Este modelo, cuya
dinámica no es lineal debido al uso de la ecuación (15), tiene
como entradas las tres referencias de presión que se le indican
a los reguladores de presión y, como salidas, las tres lecturas de
caudal de los tres caudalímetros instalados en las líneas.

Con el fin de realizar simulaciones realistas, este modelo se
ha implementado en Matlab Simulink, incluyendo ciertos efec-
tos tales como el posible ruido en la medida o la dinámica de
los propios caudalímetros. Esta implementación es la que se ha
utilizado para validar por simulación tanto el observador como
el controlador predictivo propuestos en este trabajo.

Tabla 1: Variables de estado del sistema completo.

Nombre Descripción

Q chip
1 , Q chip

2 , Q chip
3 Caudales a la entrada del chip

Qout Caudal a la salida del chip

PM Presión en el punto medio

Q línea
1 , Q línea

2 , Q línea
3 Caudales en las líneas

P chip
1 , P chip

2 , P chip
3 Presiones a la entrada del chip

P dep
1 , P dep

2 , P dep
3 Presiones en los depósitos

P reg
1 , Ṗ

reg
1 , P̈

reg
1 Presión controlada 1 y sus derivadas

P reg
2 , Ṗ

reg
2 Presión controlada 2 y su derivada

P reg
3 , Ṗ

reg
3 , P̈

reg
3 Presión controlada 3 y sus derivadas

3.7. Simplificación del sistema para observación y control
Partiendo del modelo completo, se ha llevado a cabo una

simplificación agrupando todo el sistema en un modelo en es-
pacio de estados de menor orden y con dinámica lineal. En este
sentido, se ha comprobado por simulación que la influencia de
despreciar el efecto del depósito de aire y las posibles pérdidas
que pueda haber en él es mínima. En concreto, para una refe-
rencia con un escalón de 10.000 Pa igual para las tres líneas, la
diferencia entre los caudales en régimen permanente es menor
del 0,5 %, calculada esta como la diferencia entre el caudal con
el modelo completo y el simplificado con respecto al caudal del
sistema completo. Esto permite reducir la complejidad del mo-
delo que se utilizará para diseñar el observador y el controlador
haciendo que, al simplificar la parte no lineal, el resto quede
con una dinámica lineal. De esta forma, se asumirán iguales las
presiones P reg

i y P dep
i para las tres líneas. Asimismo se conside-

ra que el caudal que circula por las líneas es igual al caudal que
circula por el interior de los canales del chip (Q línea

i = Q chip
i ).

Como el caudalímetro se considera que forma parte de la línea
(ver sección 3.3), el caudal leído por estos será directamente el
mismo que circula por las líneas y por el interior del chip.

Con todo esto, se decide unir las líneas que unen los depó-
sitos y el chip con los propios canales del chip, considerando
todo como un conjunto y simplificando así las presiones a la
entrada del chip, P chip

i . Es decir, el modelo simplificado asume
que la presión a la entrada del sistema línea+canal interno del
chip es la presión controlada P reg

i . Al realizar esta unión, las
propiedades de resistencia e inercia del conjunto se modifican
como se indica a continuación:{

Ri = (R chip
i + R línea

i )
Ii = (I chip

i + I línea
i )

i ∈ {1, 2, 3} (19)

Con la simplificación, se dejan de utilizar variables para las pre-
siones intermedias y caudales intermedios en las líneas, pasan-
do de 22 variables de estado a 13 (ver Tabla 2). Además, en los
posteriores análisis, para simplificar las operaciones se consi-
dera que se trabaja con presiones relativas a la atmosférica, de
manera que en el modelo se considera Patm = 0 Pa. El modelo
resultante se puede representar de forma compacta como

ẋm(t) = Am xm(t) + Bm u(t), (20)
y(t) = Hm xm(t), (21)

donde xm ∈ Rn, con n = 13, es el vector de estado, formado por
las variables de estado de la Tabla 2 (en dicho orden), y donde
u ∈ Rm, con m = 3, e y ∈ Rp, con p = 3, son, respectivamente,
los vectores de entrada y salida del sistema, definidos como

u = [u1 u2 u3]T , y =
[
y1 y2 y3

]T
= [Q1 Q2 Q3]T .

Las matrices de estado (Am), entrada (Bm) y salida (Hm) del
modelo no se muestran explícitamente en este artículo por ra-
zones de espacio. No obstante, su obtención es directa a partir
de las ecuaciones (7)–(19).

Con respecto a la precisión de la simplificación realizada, se
ha comprobado por simulación que, ante una entrada escalón
de 150.000 Pa (el máximo que soporta el sistema) la diferen-
cia máxima en régimen permanente entre el caudal del modelo
completo y del simplificado es menor del 6,5 % (con respec-
to al sistema sin simplificar). En el transitorio puede presentar
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diferencias algo mayores, pero se ha considerado que el com-
portamiento es lo suficientemente aceptable como para utilizar
el modelo simplificado.

Este modelo simplificado es el utilizado en el diseño del
controlador y el observador. En concreto, la implementación
realizada utiliza la versión en tiempo discreto del mismo,

xm(k + 1) = Fm xm(k) +Gm u(k), (22)
y(k) = Hm xm(k), (23)

donde Fm y Gm son, respectivamente, la matriz de transición de
estados y de entrada en tiempo discreto.

Tabla 2: Variables de estado del sistema simplificado.

Nombre Descripción

Q1, Q2, Q3 Caudales en el conjunto línea + canal

Qout Caudal a la salida del chip

PM Presión en el punto medio

P reg
1 , Ṗ

reg
1 , P̈

reg
1 Presión controlada 1 y sus derivadas

P reg
2 , Ṗ

reg
2 Presión controlada 2 y sus derivadas

P reg
3 , Ṗ

reg
3 , P̈

reg
3 Presión controlada 3 y sus derivadas

4. Observador de estado

4.1. Diseño del observador
El modelo del sistema desarrollado cuenta con trece varia-

bles de estado, las cuales es necesario conocer para llevar a cabo
el control. En la práctica no es posible medir todas ellas, ya que
los tres caudalímetros de los que se dispone solamente permi-
ten medir tres de esas variables de estado. Por esta razón, es
necesario implementar un observador que permita estimar las
variables no medidas y poder reconstruir así el estado en cada
instante. En este trabajo se ha realizado la observación del es-
tado mediante un filtro de Kalman. El filtro utilizado se basa en
la formulación clásica descrita en Kalman (1960) y Welch and
Bishop (2006), y viene descrito por las siguientes ecuaciones:

x′m(k) = Fm x̂m(k − 1) +Gm u(k − 1), (24)

P′(k) = Fm · P̂(k − 1) · Fm
T +QKF, (25)

K(k) = P′(k) ·Hm
T ·

[
Hm · P′(k) ·Hm

T + RKF

]−1
, (26)

x̂m(k) = x′m(k) +K(k) ·
[
y(k) −Hm x′m(k)

]
, (27)

P̂(k) = P′(k) −K(k) ·Hm · P′(k), (28)

donde x′m y x̂m son las estimaciones a priori y a posteriori del
estado xm, P′ y P̂ son las matrices de covarianza correspon-
dientes a dichas estimaciones, y K es la ganancia de Kalman.
Además, hay parámetros que son la clave del buen funciona-
miento del filtro: las matrices de covarianza del ruido, tanto de
la medición, RKF ∈ Rp×p, como del proceso, QKF ∈ Rn×n.

4.2. Simulación y ajuste del observador
Para verificar el correcto diseño del filtro se han realizado

una serie de simulaciones con el software Matlab Simulink, uti-
lizando como planta el sistema completo, modelado como ya se

ha indicado. El modelo en el que se basa el observador es, no
obstante, el simplificado. De esta forma, se parte de un caso en
el que el modelo del sistema del que dispone el observador no
es exactamente igual que la planta.

En base a ensayos preliminares sobre el sistema, se ha de-
terminado que el ruido de medida de los caudalímetros está en
el rango de ± 0,3 µl/s. Asumiendo gaussianidad y que el citado
valor se corresponde con tres desviaciones típicas, se concluyó
que la varianza del ruido de medida debía estar en el entorno de
10−20 (m3/s)2. Como consecuencia, considerando que los tres
sensores son independientes, y que por tanto las medidas no es-
tarán correladas, se decidió fijar el valor RKF = Ip ·10−20, donde
Ip es la matriz identidad de tamaño p = 3.

Para la definición de la matriz QKF se ha supuesto que el rui-
do que afecta a cada variable de estado en (22) es independiente
de los demás. Es decir, se fija que QKF sea diagonal. Además,
para establecer su valor se ha supuesto que dichos ruidos son
gaussianos, con media nula y desviación típica proporcional a
un valor característico de la correspondiente variable. La cova-
rianza del ruido del proceso toma por tanto la forma

QKF =

[
QKFQ 04×9
09×4 QKFP

]
, (29)

donde

QKFQ = β ·


1 0 0 0
0 1 0 0
0 0 1 0
0 0 0 9

 · 10−18

es el bloque de QKF asociado a las variables de tipo caudal,
QKFP = β · I9 · 108 es la parte correspondiente a las presiones y
sus derivadas, β es un factor adimensional que permite ajustar
el comportamiento del filtro, y 0p×n es una matriz de ceros con
p filas y n columnas. Nótese que los distintos órdenes de mag-
nitud se deben a trabajar con distintas magnitudes (presiones y
caudales) en rangos numéricos muy diferentes.

A la hora de fijar el valor de β se ha de tomar una decisión
entre reducir al máximo el efecto del ruido, confiando solamen-
te en el modelo de la planta del que dispone el filtro y perdiendo
algo de información en la medida, o permitir un mínimo nivel
del efecto del ruido y mejorar la respuesta frente a discrepan-
cias en la planta. En la Figura 5 se presenta la evolución del
caudal Q1 para varios valores de β. En todas estas simulaciones
se ha introducido artificialmente ruido de medida con la citada
varianza, es decir, 10−20 (m3/s)2. Sucesivas simulaciones han
permitido determinar que el valor de β = 10−4 permite mante-
ner el comportamiento real con un efecto reducido del ruido.
Para valores superiores se empieza a dar excesiva confianza al
modelo simplificado y comienzan a aparecer errores (zonas re-
saltadas en amarillo en la figura), mientras que para valores más
pequeños se observa demasiado ruido.

Las simulaciones realizadas permiten concluir que el obser-
vador diseñado es válido para observar las variables de estado
del sistema aun con un cierto ruido en la medición. A la vista de
los resultados se determina que, para obtener el mejor compor-
tamiento, lo mejor sería llevar a cabo un ajuste de las matrices
durante la calibración del sistema, para adecuarse al máximo a
las condiciones de operación específicas. En el caso en el que el
sistema presente cambios significativos en sus parámetros más
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Figura 5: Resultados para distintos casos de simulación del filtro de Kalman con ruido.

importantes, sería conveniente utilizar unas matrices de mode-
lado del sistema diferentes, adecuadas al caso concreto.

5. Controlador MPC

5.1. Diseño del controlador
A continuación se describe el diseño del controlador pre-

dictivo basado en modelo que se ha utilizado para este sistema.
Uno de los principales puntos fuertes de este tipo de control
es que la formulación permite controlar sistemas con múltiples
entradas y múltiples salidas, incluyendo en la formulación res-
tricciones tales como limitaciones en la acción o en la salida del
sistema. Además, el MPC permite llevar a cabo una optimiza-
ción en tiempo real, incluyendo el uso explícito de un modelo
de la planta para predecir la evolución del proceso en los instan-
tes futuros mediante la minimización de una función objetivo.

La formulación usada en la implementación del controlador
MPC en este sistema se basa en la descrita en Wang (2009) y en
Camacho and Bordons (2010). Esta formulación usa el siguien-
te modelo ampliado del sistema,

x(k + 1) = F x(k) +G∆u(k), (30)
y(k) = H x(k), (31)

donde x es el estado ampliado, definido como

x(k) =
[
∆xm(k)

y(k)

]
=

[
xm(k) − xm(k − 1)

y(k)

]
. (32)

Es importante observar que la entrada de este modelo son los in-
crementos de acción de control, es decir, ∆u(k) = u(k)−u(k−1),
en lugar de las acciones propiamente dichas. Esto hace que la
formulación del MPC cuente de forma implícita con un inte-
grador por salida, lo que permite alcanzar el valor deseado en
régimen permanente incluso aunque existan perturbaciones o
errores de modelado. Las matrices F, G y H, que se pueden
obtener operando con (22)–(23), tienen la siguiente forma:

F =
[

Fm 0T
p×n

HmFm Ip

]
, G =

[
Gm

HmGm

]
, H =

[
0p×n Ip

]
.

En este trabajo consideramos iguales el horizonte de control y
el de predicción, al que llamaremos simplemente horizonte y
denotaremos como N. En base a este horizonte, es posible defi-
nir los siguientes vectores:

∆U(k) =


∆u(k)
...

∆u(k + N − 1)

 (33)

Y(k) =


y(k + 1 | k)
...

y(k + N | k)

 Yd(k) =


yd(k + 1)
...

yd(k + N)

 , (34)

donde y( j | k) ∈ Rp es la predicción de la salida del sistema en el
instante j-ésimo en base a la información disponible en el ins-
tante k-ésimo, e yd( j) ∈ Rp es el valor deseado (consigna) para
dicha salida en dicho instante. Es decir, los vectores ∆U ∈ RNm,
Y ∈ RN p e Yd ∈ RN p contienen, respectivamente, los incremen-
tos de acción, las salidas predichas y las consignas para todo el
horizonte. Trabajando con estos vectores y el modelo (30)–(31),
se puede llegar a expresar el vector Y(k) como

Y(k) = Ψ x(k) +Φ∆U(k), (35)

donde Ψ y Φ son matrices constantes definidas como

Ψ =


HF
HF2

...

HFN

 , Φ =


HG 0p×m · · · 0p×m

HAG HG · · · 0p×m
...

. . .
. . .

HFN−1G HFN−2G · · · HG

 .

Con todo esto, se plantea una función de coste a minimizar,
J, que se formula como la suma de un término de error entre sa-
lida y referencia, que permite tener en cuenta cuánto se alejan
los caudales de los valores deseados, y otro término asociado al
incremento de la variable de control,

J(k) = Ỹ(k)T ·Wy · Ỹ(k) + ∆U(k)T ·Wu · ∆U(k), (36)

donde Ỹ = Y−Yd es el vector que contiene los errores de segui-
miento. La matriz diagonal Wy ∈ RN p×N p, por tanto, es la que
determina la importancia del error Ỹ en J. Además, también es-
tablece las ponderaciones relativas entre los errores de las tres
salidas. En este caso, las tres salidas son caudales que se mue-
ven en los mismos rangos de valores. Puesto que la importancia
del error es la misma para las tres, se ha decidido fijar todos
estos valores en la unidad. Es decir, Wy = IN p. Por otro lado, la
matriz diagonal Wu ∈ RNm×Nm permite fijar el peso relativo de
las acciones de control, tanto entre ellas como con respecto al
término asociado al error Ỹ. Como en el sistema estudiado las
tres acciones son presiones en los mismos rangos de valores, y
la importancia relativa es la misma para las tres, se ha decidido
que todos los elementos de la diagonal tomen el mismo valor.
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Es decir, Wu = α INm, donde α es un parámetro que permite
ajustar el comportamiento del controlador.

Además de esto, se ha implementado en la formulación del
controlador la posibilidad de añadir restricciones en las accio-
nes (las presiones a aplicar) tanto en su amplitud como en su
velocidad de variación, así como en los tres caudales a contro-
lar. Esta implementación requiere expresar todos los límites en
función de los incrementos de la variable de control, siguiendo
la siguiente formulación,

M · ∆U(k) ≤ γ(k), (37)

donde

M =



−C2
C2
−ImN

ImN

−Φ

Φ


, γ(k) =



−Umin + C1 u(k − 1)
+Umax − C1 u(k − 1)

−∆Umin

+∆Umax

−Ymin +Ψ x(k)
+Ymax −Ψ x(k)


.

La matriz M establece la relación de las restricciones con el in-
cremento de la variable de control, y el vector γ formula cada
una de las restricciones en términos de la variación de la acción.
Los vectores Umin, Umax, ∆Umin, ∆Umax, Ymin e Ymax establecen
los límites máximos y mínimos para las acciones, la velocidad
de variación de las acciones y las salidas, respectivamente. Por
otro lado, C1 y C2 son matrices auxiliares formadas por ceros y
unos en la disposición apropiada para relacionar las restriccio-
nes con el incremento de la variable de control.

Una vez definida la función de coste a minimizar y las res-
tricciones a cumplir, el problema se convierte en una optimiza-
ción de una función cuadrática con restricciones.

min.
∆U(k)

J(k) sujeto a: (37) (38)

5.2. Simulación y ajuste del controlador

El objetivo de las simulaciones presentadas a continuación
es verificar el correcto diseño del controlador. Por ello, estas se
han llevado a cabo sin utilizar el observador, asumiendo que el
estado al completo está accesible. El funcionamiento del siste-
ma completo con observador se analizará posteriormente.

Las simulaciones se han realizado en el entorno de Matlab-
Simulink. En concreto, el problema de optimización (38) se ha
resuelto mediante la toolbox de optimización de Matlab, con la
función quadprog destinada a tal efecto. Al aplicar esta función
se obtiene el vector de incrementos de acciones de control, ∆U,
a aplicar para todos los instantes siguientes del horizonte de
control. Sin embargo, siguiendo la filosofía del control predic-
tivo, solamente se aplicará la acción calculada para el instante
siguiente, rehaciendo este cálculo en cada paso.

Para la elección de la frecuencia de muestreo y la discreti-
zación del controlador se ha tenido en cuenta la relación directa
entre el periodo de muestreo, T , el número de pasos del hori-
zonte, N, y la duración del horizonte, T · N. Esto implica lle-
gar a un equilibrio entre coste computacional y prestaciones del
controlador. Para su elección se ha llevado a cabo un proceso
iterativo tras el que se ha llegado a establecer un horizonte de
N = 10 pasos y un periodo de muestreo de T = 0,1 segundos.
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Figura 6: Respuesta de Q1 para T = 0,1 s y diferentes valores del horizonte N.
La referencia para este caudal se ha fijado en 1 µl/s y el parámetro α en 10−7.
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Figura 7: Respuesta del sistema para T = 0,1 s, horizonte N = 10 y diferentes
valores del parámetro α.

Con el objetivo de demostrar la validez de estos valores, se
han realizado varias simulaciones sin restricciones en ninguna
de las variables, estableciendo una referencia de 1 µl/s para el
caudal Q1, 2 µl/s para el caudal Q2 y 3 µl/s para el caudal Q3.
El resultado para distintos horizontes se puede observar en la
Figura 6. Solo se muestra el resultado para la línea 1, ya que es
similar en las tres. Se comprueba que el mejor valor es N = 10,
pues a partir de este un aumento no proporciona más que un
mayor coste computacional sin beneficio en el comportamien-
to. Este será el horizonte utilizado en el resto de los casos. Fi-
jado el horizonte, en la Figura 7 se muestra el comportamiento
del sistema para distintos valores del parámetro α de ajuste del
controlador. Se observa que con α = 10−7 se obtiene el mejor
compromiso entre tiempo de respuesta y sobreoscilación.

Se han realizado también simulaciones implementando dis-
tintas restricciones. Se ha comprobado el funcionamiento para
tres casos diferentes. En el primer caso (Figura 8) se ha estable-
cido un límite de 9.500 Pa en la presión a aplicar. El objetivo
es tratar de evitar que se produzca un pico en la acción ante la
referencia escalón. Al no permitir este pico, la respuesta se ha-
ce ligeramente más lenta, pero el caudal alcanza igualmente el
valor deseado. En el segundo caso (Figura 9) se ha analizado la
respuesta ante una limitación en la variación de las acciones de
2.000 Pa/s. Ante una entrada escalón, la respuesta se hace más
lenta pero alcanza la referencia. Con una rampa, como la pen-
diente no es lo suficientemente pronunciada, el comportamiento
es el mismo que sin limitaciones. Finalmente, se ha comproba-
do el comportamiento ante una limitación distinta para cada uno
de los caudales de entrada al chip, haciendo que el controlador
ajuste las presiones para no sobrepasar las limitaciones. Este
ultimo caso se muestra en la Figura 10. A la vista de estos re-
sultados, se concluye que el diseño del controlador es correcto.
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Figura 8: Simulaciones con restricciones en la presión a aplicar.
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Figura 9: Simulaciones del comportamiento del controlador con restricciones
en la variación de la acción a aplicar.
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Figura 10: Simulaciones del comportamiento del controlador con distintas res-
tricciones en el caudal de cada una de las líneas.

6. Resultados de la implementación completa

Tras el modelado y el diseño del controlador y el observador
por separado, a continuación se muestran los resultados obteni-
dos para las pruebas realizadas con el sistema completo, tanto
por simulación como en ensayos realizados en el sistema real.

6.1. Validación por simulación
De cara a simular las condiciones más realistas posibles se

utiliza el software Matlab Simulink, en el que, como se ha des-
crito anteriormente, se ha modelado la planta en tiempo conti-
nuo para obtener unos resultados realistas de la respuesta del
sistema físico. Trabajar en un entorno de simulación con la
planta modelada permite medir todas las variables de estado.
Sin embargo, conviene destacar que solamente se utilizan pa-
ra realimentar al controlador las lecturas de los caudalímetros.
Las lecturas de estos caudalímetros, a los que se les puede aña-
dir ruido simulado en la medida, son las entradas del observa-
dor, que estima el resto de variables de estado, necesarias para

el controlador MPC. Al controlador se le indican, además, las
referencias para los caudales de las tres líneas. El controlador
lleva a cabo las operaciones y, una vez calculada la acción, se
la aplica a la planta cerrando el bucle. Las simulaciones se han
realizado con un horizonte N = 10, un periodo de muestreo
T = 0,1 s y unos valores de α = 10−7 y β = 10−4 para los
parámetros de ajuste del controlador y el observador.

Para las restricciones a imponer en el controlador, se han
tenido en cuenta las siguientes consideraciones:
1. La presión máxima de los controladores está limitada por la

presión que soportan los recipientes de cristal utilizados en
los ensayos (150.000 Pa relativos a la presión atmosférica).
La presión mínima está limitada a la atmosférica.

2. La velocidad de cambio máxima se ha determinado en base
a los datos proporcionados de diferentes ensayos realizados.
Se fija en 100.000 Pa/s.

3. El caudal en las líneas de entrada al chip solamente tiene la
restricción de que sea positivo, para que no pueda introdu-
cirse fluido de una línea a otra.

Fijados todos estos valores, la Figura 11 muestra los cauda-
les y presiones de las líneas para una simulación en la que se han
establecido unas referencias de tipo escalón, distintas para cada
uno de los caudales. Al igual que en la validación del observa-
dor, en este caso también se ha introducido ruido en las medidas
de varianza 10−20 (m3/s)2. Se puede ver que el sistema presenta
un tiempo de respuesta de aproximadamente 1,8 segundos para
las líneas 1 y 3, y 1,5 segundos para la línea 2. Además, los re-
sultados muestran que el sistema alcanza la referencia de forma
correcta con una pequeña sobreoscilación. Queda comprobado
por lo tanto que el sistema completo funciona correctamente.

6.2. Validación en el sistema real
Para poder llevar a cabo las pruebas en el sistema real, se ha

trasladado el código del observador y el controlador de Matlab
a Python. El fabricante de los aparatos utilizados (Fluigent) pro-
porciona una serie de herramientas para comunicarse de forma
sencilla y controlar estos aparatos desde código Python, razón
por la cual se ha elegido este lenguaje. A continuación se mues-
tran algunos de los resultados obtenidos en los ensayos. Las
restricciones generales impuestas son las mismas que en las si-
mulaciones mostradas anteriormente, aunque por seguridad, en
el sistema real se intenta no sobrepasar los 100.000 Pa.

Los parámetros del controlador MPC son los mismos que
los de las simulaciones previas. Es decir, N = 10, T = 0,1 s
y α = 10−7. Sin embargo, tras unas pruebas preliminares, se
observó que el sistema real presentaba más diferencias de las
esperadas con el modelo, especialmente en la línea 1, en la que
se detectó un comportamiento oscilante no esperado. Así, para
poder lidiar con esta incertidumbre, se consideró que la matriz
QKF del filtro requería cierto ajuste manual. Los valores de cada
uno de los bloques finalmente utilizados son los siguientes:

QKFQ = diag ([50 1 10 100]) · 10−20,

QKFP = diag ([10 10 10 10 1 1 1 1 1]) · 105,

donde el operador diag(·) construye una matriz diagonal con los
elementos del vector argumento en la diagonal. La covarianza
del ruido de medida se ha mantenido igual (RKF = Ip · 10−20).

La Figura 12 muestra los caudales y presiones para el ca-
so ya estudiado por simulación, con referencias de tipo escalón
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Figura 11: Simulación del sistema de control MPC completo. Presiones (izda.) y caudales (dcha.) ante referencias de tipo escalón distintas para cada línea.
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Figura 12: Operación real del sistema de control MPC completo. Presiones (izda.) y caudales (dcha.) ante referencias de tipo escalón distintas para cada línea.

distintas para cada línea. Los resultados permiten ver claramen-
te que el comportamiento de la línea central (línea 2), como
era de esperar, es distinto al de las otras dos. En la gráfica de
caudales de este caso, al igual que en los que se presentarán
posteriormente, se pueden ver las oscilaciones en la línea 1 (en
azul) previamente mencionadas, las cuales se hacen más pro-
nunciadas con caudales más grandes. Tras varias pruebas en el
laboratorio, se llegó a la conclusión de que esto se trata de una
dinámica no modelada de ese regulador de presión en concreto.
Existen otras diferencias significativas con respecto a la simu-
lación, especialmente en la gráfica de presiones, pero aún así se
puede comprobar que el controlador es capaz de conseguir los
caudales deseados en régimen permanente. También puede ver-
se que aparecen perturbaciones en las líneas cuando alguna de
las otras cambia su valor, pero estas se corrigen rápidamente.

Además de este ensayo, se han realizado algunos otros ex-
perimentos. En la Figura 13, por ejemplo, se muestra la res-
puesta del sistema cuando las referencias son escalones iguales
para las tres líneas. Al igual que en el primer caso, se obser-
va que la línea central tarda más que las otras dos en alcanzar
la referencia. También se observa que las tres líneas alcanzan
el permanente de forma adecuada tras los escalones. Algunos
experimentos han servido simplemente para ilustrar el cumpli-
miento de las restricciones impuestas por código. En la Figu-
ra 14 se muestra uno de los ensayos realizados, en el que se
ha impuesto una restricción de 60.000 Pa a la presión máxima
en los reguladores de presión. Esta presión límite se establece
a modo de comprobación, ya que en el funcionamiento normal

el límite es 150.000 Pa. Se puede ver que los caudales siguen la
referencia hasta el momento en el que la limitación de presión
no permite alcanzar los caudales más altos.

Caudal línea 3
Caudal línea 2
Caudal línea 1

Referencia

tiempo [s]

C
au

d
al

es
 d

e 
la

s 
lín

ea
s 

[μ
l/

s]

Figura 13: Operación real del sistema de control MPC completo. Respuesta de
los caudales ante referencias de tipo escalón iguales para las tres líneas.
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Figura 14: Operación real del sistema de control MPC completo. Presiones (iz-
da.) y caudales (dcha.) ante referencias de tipo triángulo iguales para las tres
líneas. Se ha impuesto un valor máximo de 60.000 Pa a las acciones.
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Figura 15: Operación real del sistema de control clásico. Presiones (izda.) y caudales (dcha.) ante referencias de tipo escalón distintas para cada línea.

Tras los diferentes ensayos llevados a cabo en el sistema
real, se concluye que el controlador diseñado permite obtener
unos caudales a la entrada del chip que siguen de forma adecua-
da las referencias pedidas, respetando las restricciones indica-
das. Los ensayos también han permitido observar que, aunque
se haya utilizado una simplificación con un modelo lineal, el
controlador es capaz de funcionar en el rango de trabajo nece-
sario, incluso ante comportamientos no esperados como el de la
línea 1. También se ha observado que el modelado de la dinámi-
ca de los reguladores de presión es muy importante y que inclu-
so dos reguladores del mismo modelo y aparentemente iguales
pueden mostrar un comportamiento diferente.

6.3. Comparativa con un controlador clásico

Para finalizar, se ha realizado una comparativa del controla-
dor desarrollado con un controlador clásico, repitiendo los ex-
perimentos anteriores pero usando en cada línea un controla-
dor proporcional-integral (PI) independiente en forma paralela.
Se ha descartado la posibilidad de incluir acción derivativa por
la excesiva presencia de ruido en el sistema. Para llevar a ca-
bo una comparación objetiva, se han optimizado los controla-
dores mediante la herramienta PID Tuner de Matlab, ajustan-
do las ganancias proporcional e integral, kp y ki, para obtener
una respuesta lo más rápida posible sin sobreoscilación. Para
las líneas 1 y 3, las ganancias son kp = 5 · 1011 Pa/(m3/s) y
ki = 2,5 · 1012 Pa/m3; para la línea 2, kp = 8,5 · 1010 Pa/(m3/s) y
ki = 1,5 · 1012 Pa/m3. Los controladores incluyen un algoritmo
anti-windup por limitación del término integral.

En las Figuras 15 y 16 se presentan los resultados obtenidos
para las dos referencias de tipo escalón. Se observa que la res-
puesta del sistema con los controladores PI es más lenta que la
obtenida en los ensayos equivalentes con el controlador MPC,
tanto en el seguimiento de la referencia como en la corrección
en una línea al producirse un cambio en las otras. En concreto,
el tiempo de respuesta con el controlador clásico es entre tres
y cinco veces mayor que con el MPC. La Figura 17 muestra la
respuesta frente a la referencia triangular, incluyendo la citada
limitación de 60.000 Pa a la acción máxima. Puede verse que
los caudales no consiguen seguir con exactitud la referencia in-
cluso antes de llegar a la saturación de la acción, al contrario de
lo que ocurría con el MPC (Figura 14). En este ensayo, el con-
trol MPC también es más rápido en el momento de terminar la

saturación en presión y volver a seguir la referencia descenden-
te. Finalmente, la Tabla 3 muestra los errores de seguimiento
de cada uno de los caudales para las tres referencias analiza-
das usando cada uno de los controladores. Se comprueba que el
controlador MPC consigue menores errores en todos los casos.

Caudal línea 3
Caudal línea 2
Caudal línea 1

Referencia

tiempo [s]

C
au

d
al

es
 d

e 
la

s 
lín

ea
s 

[μ
l/

s]

Figura 16: Operación real del sistema de control clásico. Respuesta de los cau-
dales ante referencias de tipo escalón iguales para las tres líneas.
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Figura 17: Operación real del sistema de control clásico. Presiones (izda.) y
caudales (dcha.) ante referencias de tipo triángulo iguales para las tres líneas.
Se ha impuesto un valor máximo de 60.000 Pa a las acciones.

Tabla 3: Comparativa de resultados de los controladores MPC y clásico. Raíces
de los errores cuadráticos medios (RMSE) en µl/s.

Referencia RMSE Q1 RMSE Q2 RMSE Q3

Escalones MPC 0,325 0,384 0,262

distintos PI 0,490 0,705 0,425

Escalones MPC 0,566 0,475 0,411

iguales PI 0,723 0,980 0,681

Triángulo
MPC 2,743 1,862 2,065

PI 2,857 2,218 2,200
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7. Conclusiones

En este artículo se ha descrito el diseño de un controlador
predictivo para un sistema de microfluídica. Para ello, inicial-
mente ha sido necesario desarrollar un modelo que describa la
dinámica del fluido a través de los distintos canales y líneas, así
como el comportamiento de los sensores y reguladores de bajo
nivel presentes en el sistema. A partir de este se ha diseñado un
observador de estado y el propio controlador, que posteriormen-
te han sido validados tanto por simulación como en el sistema
real. Los resultados demuestran que el controlador es eficaz al
regular independientemente los tres caudales que circulan por
el interior del chip microfluídico, incluso en presencia de rui-
do y de ciertas simplificaciones e incertidumbres inherentes al
modelo, y que los resultados mejoran lo que se podría conseguir
con tres controladores clásicos independientes. Se ha observado
que pequeñas variaciones en las condiciones de operación, e.g.,
la deformación de uno de los conductos de las líneas, pueden
tener un impacto significativo en la dinámica del sistema. Por
ello, la investigación futura estará orientada al desarrollo de al-
goritmos de estimación en línea de los parámetros, de modo que
el sistema de control se pueda adaptar a los citados cambios.
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