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Resumen 
 

En este trabajo se presenta un enfoque robusto para la estimación de estado de un proceso no lineal mediante una combi-
nación del filtro de Kalman extendido y detección de fallos con reconfiguración del filtro. Por un lado, el filtro es diseñado 
robusto de cara a la incertidumbre de la medida usando filtrado adaptativo. Con este fin, el filtro identifica la covarianza 
del ruido de medición por medio de la estimación recursiva, suprimiendo el efecto de variaciones esporádicas en la calidad 
de las mediciones así como compensando fallos incipientes en los sensores. Por otro lado, la supervisión de fallos se aplica 
continuamente a la innovación del filtro, en un intento de re-iniciar la configuración del filtro cuando el mecanismo de 
adaptación no sea capaz por si solo de superar la situación de fallo. La discusión de los resultados se enmarcan en la esti-
mación de estado de un proceso de destilación por lotes. 

Palabras clave: Filtro de Kalman adaptativo, tolerancia a fallos, destilación por lote. 

Abstract 

This paper presents a dual layer approach for robust fault tolerant estimation of nonlinear processes using a combined 
adaptive extended Kalman filter and fault detection and filter reconfiguration. From the one hand, the filter is made robust 
in face of environment uncertainty using adaptive filtering. To this end, the filter identifies the measurement covariance by 
means of recursive estimation, upon which the adaptation relies, to suppress the effect of sporadic variations in the quality 
of measurements as well as compensates for incipient sensor faults. From the other hand, fault monitoring is continuously 
applied to the filter's innovation in an attempt to initiate filter reconfiguration when the adaptation mechanism alone is not 
able to overcome the failure situation. The discussion of the results is embedded in the application framework of state esti-
mation of a batch distillation process. 

Key words: Adaptive Kalman filter, sensor fault tolerance, batch distillation. 
 

1 Introducción 

En las últimas décadas, un gran número de trabajos se 
han dedicado a las técnicas de estimación de estado y pará-
metros en sistemas dinámicos lineales y no lineales. Cuando 
se selecciona un método de estimación, para la solución de 
un problema específico, es necesario considerar al menos 
dos características del sistema dinámico: a) la incertidumbre 
del modelado y b) la naturaleza de las perturbaciones a la 

cual el sistema será sometido. En la mayoría de los casos 
estas características pueden determinar si la formulación del 
problema de estimación será lineal o no-lineal, determinísti-
co o estocástico. El filtro lineal de Kalman (KF) es un mé-
todo ampliamente utilizado en sistemas lineales, cuando la 
incertidumbre de la modelización pueda ser omitida y las 
perturbaciones del sistema puedan ser modeladas como un 
proceso aleatorio gaussiano. Cuando el sistema no es lineal, 
el filtro correspondiente se obtiene de la extensión de la so-
lución lineal del filtro de Kalman, resultando en la formula-
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ción del filtro de Kalman extendido (EKF) (Gelb y col., 
1974, Maybeck 1982). A pesar de su rendimiento variable, 
el EKF es considerado el estándar de facto en la teoría de la 
estimación de estado no lineal. Entre sus áreas de aplicación 
se encuentran el control de procesos, robótica, sistemas de 
navegación y GPS (Sorenson 1985, Julier y col., 2001, 
Edelmayer y col., 2010). Sin embargo, en algunos casos la 
solución del EKF no es aceptable. Una de las limitaciones 
conocidas del tradicional EKF es la linealización del mode-
lo de manera que el tradicional KF pueda ser aplicado. La 
linealización se realiza aplicando desarrollos en serie de 
Taylor en los estimados previamente obtenidos en cada eta-
pa. Este enfoque es problemático, no sólo porque las apro-
ximaciones pueden introducir grandes errores e incluso cau-
sar la inestabilidad del filtro, sino que además, el filtro no 
considera que potencialmente los problemas de estabilidad 
pueden ocurrir cuando las covarianzas del ruido se incre-
mentan o cambian comparadas con la dinámica del sistema.  

En la última década han habido algunas innovaciones 
del EKF. El filtro de partículas (SLP) puede manejar distri-
buciones multimodales y no linealidades reportando en ge-
neral mejor rendimiento que el EKF, pero su implementa-
ción es mucho más compleja, y como tal, no existe la 
posibilidad de ser utilizados en aplicaciones con sistemas 
embebidos. El filtro de Kalman Unscented (UKF) se basa 
en la idea de un muestreo determinista, proporcionando un 
equilibrio entre el esfuerzo computacional bajo del EKF y el 
rendimiento alto del SLP. (Julier y col., 1995). 

En  Miranda y col. (2010) se comparan los rendimien-
tos del EKF y el UKF. Los experimentos demostraron con-
vincentemente que el UKF puede tener éxito en deshacerse 
de la degradación del rendimiento causado por la linealiza-
ción y, como tal, puede ser un método prometedor para re-
solver los problemas de estabilidad atribuibles al cómputo 
de las derivadas y a la variación de la medición. Por el con-
trario, la robustez del filtro UKF con respecto al EKF por 
cambios en las condiciones iniciales y variación del ruido 
no pudo ser justificada. 

En la búsqueda de soluciones a este último problema, 
un filtro EKF es desarrollado basándose en una política de 
adaptación, de manera de obtener robustez en los cambios 
estadísticos del ruido y ocasionalmente a las interrupciones 
de las señales de medición. La idea del enfoque adaptativo 
es evaluado en un proceso de destilación por lotes, con data 
experimental de una planta piloto. Se ve como la instrumen-
tación específica de la columna, como múltiples sensores de 
medición de temperaturas, junto con la aplicación de filtra-
do adaptativo, permite más allá de mejorar el rendimiento y 
precisión de la estimación, mejorar potencialmente la tole-
rancia a fallos. 

La idea básica del enfoque adoptado es la de estimar de 
forma adaptativa la covarianza de ruido de medición a partir 
de los residuos del filtro y usar la innovación para la detec-
ción de fallo de sensores. Entonces, basado en la decisión 
de la existencia de un fallo, la reconfiguración del filtro es 
iniciada en un intento de restablecer las condiciones norma-

les de funcionamiento del filtro. De hecho, el desarrollo de 
este enfoque operacional con tolerancia a fallos de dos nive-
les, es la principal contribución de este trabajo. 

2 Estimador de estado 

El control de una columna de destilación por lotes re-
quiere del conocimiento de las composiciones de los pro-
ductos durante toda la duración del proceso ( Kim y col., 
1999). Algunos de estos sistemas, por ejemplo, son contro-
lados utilizando modelos de control predictivo  que requie-
ren de la disponibilidad de datos precisos obtenidos de la 
estimación de estado. Una forma de obtener la información 
de las composiciones es por medio del uso de analizadores 
en línea, aunque son muy exactos, son instrumentos costo-
sos, muy lentos e inclusive inexistentes en el mercado. La 
alternativa más popular para controlar la composición es la 
utilización de controladores de temperatura estándar de re-
troalimentación. Sin embargo, las mediciones de temperatu-
ra no son indicadores precisos de la variación de la compo-
sición (Mejdell y col., 1991). Otra alternativa es el uso de 
un algoritmo de estimador de estado el cual utiliza algunas 
variables del proceso, conjuntamente con un modelo simpli-
ficado del mismo, para estimar las variables que directa-
mente no son observables o el estado completo del proceso  
(Oisiovici y col., 2000, Venkateswarlu y col., 2001). 

2.1 Filtro de Kalman Extendido 

El filtro de Kalman extendido es uno de los algoritmos 
más usados para determinar el estado de un sistema dinámi-
co no lineal. La teoría detrás del EKF ha sido bien estable-
cida y sus aplicaciones en la industria han aumentado signi-
ficativamente (Oisiovici y col., 2001), por lo tanto, 
únicamente un resumen de las ecuaciones más relevante se-
rán provistas en este trabajo. El estimador de estado es for-
mulado como: 

𝑥𝑥 = 𝑔𝑔 𝑥𝑥 , 𝑢𝑢 + 𝑤𝑤  (1) 

𝜑𝜑 = ℎ 𝑥𝑥 + 𝑣𝑣 , (2) 

donde 𝑥𝑥 ∈ ℝ𝒏𝒏, 𝑢𝑢 ∈ ℝ𝒎𝒎,𝜑𝜑 ∈ ℝ𝒑𝒑, denotan los vectores de 
estado, entrada y salida del sistema,  𝑤𝑤 𝑡𝑡  y 𝑣𝑣(𝑡𝑡), son rui-
dos que afectan al sistema y a la medición, y se asumen que 
tienen una distribución gaussiana con media cero y matriz 
de covarianza Q  y R, respectivamente. 

El EKF predice el siguiente estado del sistema 𝒙𝒙 , ba-
sándose en la información disponible del modelo dinámico 
y la matriz de covarianza esperada 𝑃𝑃. El filtro es inicializa-
do con 𝑥𝑥 / = 𝑥𝑥  y 𝑃𝑃 / = 𝑃𝑃  y opera recursivamente entre 
un proceso de predicción y corrección. En el proceso  de 
predicción se genera un pronóstico del estado hacia adelante 
en el tiempo, tomando en cuenta toda la información dispo-
nible en ese momento. En el proceso de corrección el estado 
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estimado es mejorado, de manera de minimizar el error es-
tadísticamente de acuerdo a las ecuaciones  (3) y (4), 

𝑥𝑥 / = 𝑥𝑥 / + 𝐾𝐾 𝜑𝜑 − ℎ 𝑥𝑥 /  (3) 

𝐾𝐾 = 𝑃𝑃 / 𝐻𝐻 𝐻𝐻 𝑃𝑃 / 𝐻𝐻 + 𝑅𝑅  (4) 

donde 𝐻𝐻  es la matrix Jacobiana de las derivadas parciales 
de h(x) con respecto a 𝑥𝑥    y K es la matriz de ganancia de 
Kalman.  La matriz de covarianza es actualizada de acuerdo 
a la ecuación 5, 

𝑃𝑃 / = 𝐼𝐼 − 𝐾𝐾 𝐻𝐻 𝑃𝑃 /  (5) 

2.2 Modelo de la columna y validación 

El proceso bajo consideración es una columna de desti-
lación por lotes experimental, modelo CE600 de la compa-
ñía alemana GUNT, para mayor detalle (Miranda y col. 
2011), que consta de 10 etapas de equilibrio, es decir, 8 pla-
tos, un condensador total y un hervidor, donde se lleva a 
cabo una separación de una mezcla de 30% en peso de eta-
nol y agua. La columna tiene sensores que permiten regis-
trar las temperaturas en cada etapa a diferentes intervalos de 
tiempo. 

En la literatura se han reportado muchos modelos rigu-
rosos para columnas de destilación por lotes (Mujtaba  
2004). Estos modelos consisten básicamente en un gran 
número de ecuaciones diferenciales y algebraicas no linea-
les, que describen la variación de la composición a lo largo 
de las etapas individuales de la columna, basados en el ba-
lance de materia y energía, termodinámica, hidráulica del 
plato, etc. Los modelos rigurosos son herramientas indis-
pensables para el análisis, sin embargo, son demasiados 
complicados para el controlador y filtro debido a la comple-
jidad y costo computacional de la implementación. Por lo 
tanto, el diseño del filtro requiere una representación más 
simple, que todavía capture las partes esenciales de la di-
námica del proceso. Aunque un modelo riguroso similar al 
publicado en (Mujtaba 2004), fue utilizado para fines de va-
lidación, una simple representación de (1) de la mezcla bi-
naria fue desarrollado para el filtro bajo los supuestos de: a)  
flujo equimolar de líquido y vapor  (𝐿𝐿 = 𝐿𝐿 para 𝑖𝑖 ≤ 𝑗𝑗 ≤ 𝑛𝑛  
y   𝑉𝑉 = 𝑉𝑉   para 2 ≤ 𝑗𝑗 ≤ 𝑛𝑛)  b) etapas teóricas  c) presión 
constante y d) retención de vapor despreciable. 

Las variables de estado son las fracciones molares del 
líquido en cada etapa xi. Para un sistema de  componen-
tes la  x = 1  ,  por lo tanto, es suficiente considerar  
𝑛𝑛 − 1 variables de estado en cada etapa, porque la frac-
ción molar del  𝑛𝑛  componentes puede ser obtenida por 
simple substracción.   

El proceso está controlado por la razón de reflujo in-
terna, la cual está definida como se muestra en la ecuación 
(6). 

 
𝑢𝑢 = 𝑅𝑅 = , (6) 

El reflujo (𝑢𝑢) es mantenido constante en una relación 
de 3. Entonces, el modelo no lineal de la columna de desti-
lación por lotes en su representación en espacio de estado 
con  𝑥𝑥 ∈ 𝑅𝑅  y 𝑛𝑛 = 2, sujeto a ruido, es como se indica en la 
ecuación (7) 

       
 
 
 
 
 

(7) 
 

 

 

donde, 𝑥𝑥   y  𝑦𝑦 , denotan la fracción molar del componente ci, 
en los flujos de líquido y vapor, respectivamente, que aban-
donan la etapa 𝒋𝒋. La etapa 1, corresponde al producto desti-
lado que se obtiene de la columna. El sistema no es direc-
tamente observable. Las variables observables del proceso 
son las temperaturas en cada etapa (𝜑𝜑 = 𝑇𝑇 ). El sistema de 
mediciones es modelado como una función del vector de 
estado  ℎ 𝑥𝑥  corrompida  por ruido, representado por la 
ecuación (8) 

𝑇𝑇 = ℎ 𝑥𝑥 + 𝑣𝑣 (8) 

La relación no lineal ℎ(𝑥𝑥)  entre la temperatura y la 
fracción molar puede ser obtenida de las ecuaciones del 
equilibrio líquido-vapor (Perry 1997). Puesto que la presión 
del sistema y las estimaciones de las fracciones molares son 
conocidas, para cada etapa se calcula la temperatura de bur-
buja (temperatura a la cual la suma de las composiciones de 
la fase vapor es igual a la unidad). La fracción de vapor  𝒚𝒚𝒊𝒊 
es calculada a través de la ley de Raoult modificada según 
la ecuación (9) 

𝑦𝑦 = 𝛾𝛾 𝑥𝑥 𝑝𝑝 /𝑝𝑝, (9) 

donde  es el coeficiente de actividad calculado por la 
ecuación de Wilson, y  𝑝𝑝 es la presión de la columna. La 
presión de vapor 𝑝𝑝  es modelada por la ecuación de Antoine 
(Perry 1997). La precisión del modelo simplificado del pro-
ceso (7) fue validado contra un modelo riguroso, el cual a 
su vez fue validado con datos obtenidos de la columna de 
destilación experimental (Miranda 2011). La figura 1 mues-
tra la variación de las fracciones molares del flujo de líqui-
do en las diferentes etapas de la columna, para el modelo 
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riguroso y el modelo simplificado. 

 

Fig. 1. Composición molar en las diferentes etapas de la columna. 

Con el fin de diseñar el filtro  es necesario que el sis-
tema sea observable. Se sabe que un proceso de destilación 
con 𝑛𝑛 componentes es considerado observable si al menos 𝑛𝑛 
mediciones de temperatura a lo largo de la columna están 
disponibles para la síntesis del filtro (Yu y col., 1987). En 
este trabajo se utilizan dos mediciones de las diez medicio-
nes de temperatura disponibles para el desarrollo del filtro.   

3 Propuesta de un filtro con tolerancia a fallos 

El filtro con tolerancia a fallos de este trabajo se apro-
xima a un enfoque de dos niveles, lo que significa que a) se 
desarrolló un filtro robusto capaz de compensar las excesi-
vas variaciones de las señales de entrada, por medio de la 
estimación recursiva de la covarianza del ruido. Para este 
efecto en tiempo real la ganancia del filtro es corregida, ba-
sada en las características actuales del ruido, suprimiendo el 
efecto de las variaciones esporádicas en la calidad de las 
mediciones, como también compensando fallas incipientes 
de los sensores. b) La supervisión de fallos se aplica conti-
nuamente a la innovación del filtro, en un intento de iniciar 
una acción de reconfiguración del filtro cuando la adapta-
ción por sí sola no sea capaz de superar la situación de fallo. 
 

3.1 Estimación de la covarianza del ruido 

La idea de utilizar un filtro de Kalman extendido adap-
tativo (AEKF), para aumentar la precisión de la estimación, 
la robustez frente a los errores de modelado del sistema y 
manejar las variaciones del ruido a través de la estimación 
en tiempo real de la covarianza no es nueva. En últimos 
años diferentes esquemas de adaptación han sido desarro-
llados. Un enfoque clásico lo presentó (Mehra 1970) cono-
cido como la estimación máxima de la probabilidad (MLE) 
y se ha utilizado en diversas aplicaciones.  

 
El método adoptado en este trabajo se basa en la eva-

luación secuencial de residuos 𝑟𝑟 = 𝜑𝜑 −ℎ (𝑥𝑥 / ) que 
pueden ser obtenidos en forma directa de la ecuación 3. Una 
de las dificultades del enfoque residual es que la matriz R 
debe ser definida positiva. Un método para garantizar esto 
es mediante la aplicación de la condición presentada en  
(Wang  2000), donde el valor estimado de la covarianza en 
tiempo real es calculado como 𝑅𝑅 = 𝐶𝐶 + 𝐻𝐻 𝑃𝑃 𝐻𝐻  y la va-
rianza estimada de la covarianza residual en un horizonte 
deslizante de longitud    𝑚𝑚  es calculada con la ecuación 10. 

𝐶𝐶 = 𝑟𝑟 𝑟𝑟  (10) 

Entonces, el valor estimado de 𝑅𝑅 es usado en la actua-
lización de la medición,  al tiempo 𝑘𝑘 + 1,  adaptando la ga-
nancia del filtro 𝐾𝐾 de acuerdo a las variaciones del ruido. 
 

3.2 Detección de fallo y reconfiguración del filtro 

La idea de la tolerancia a fallo se fundamenta en la de-
tección de un comportamiento anormal de una señal y la 
selección adecuada de las señales de medición. En el caso 
particular que una medición sea defectuosa y el fallo sea 
detectado, la señal del sensor defectuoso se sustituye en 
tiempo real por una nueva señal de otro sensor, en un inten-
to de restablecer instantáneamente la operación del filtro 
todavía no afectada. 

La detección de fallos se realiza a partir de la innova-
ción del filtro de Kalman definida por la ecuación (11) 

 𝜌𝜌 = 𝜑𝜑 − ℎ(𝑥𝑥 / ).                     (11) 

La innovación debe tener un comportamiento gaussiano si 
la condición de ruido blanco de la medición es razonable-
mente cierta. Para la detección de un comportamiento 
anormal,  se utiliza la innovación cuadrática normalizada 
(NIS) definida a partir de la innovación como 

𝜓𝜓 = 𝜌𝜌 𝑆𝑆 𝜌𝜌 . (12) 

En la ecuación (12) la matriz de covarianza de la inno-
vación es calculada usando la ecuación (13) 

𝑆𝑆 = 𝐻𝐻 𝑃𝑃   / 𝐾𝐾 + 𝑅𝑅 (13) 
 

La NIS sigue una distribución chi-cuadrado . Por lo 
tanto, si 𝜓𝜓 se encuentra fuera del umbral de aceptación que 
el test  proporciona, es una indicación que existe una fa-
lla en el sistema de medición. Con el fin de minimizar la 
detección de falsas alarmas, a causa de un simple valor ex-
tremo en los datos de medición, el test es realizado a lo lar-
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go de un horizonte deslizante a los valores calculados por la 
ecuación (12), resultando en 

𝐽𝐽 =  ,  con 𝑙𝑙 =   𝜔𝜔 − 1, (14) 

donde 𝝎𝝎 es la longitud del horizonte deslizante. 
Entonces, el índice estadístico   𝐽𝐽  se utiliza como un recurso 
para activar la reconfiguración del filtro, es decir, decidir si 
la configuración del filtro actual aplicada durante el 
po    𝑘𝑘 debe ser usada posteriormente por el tiempo  𝑘𝑘 + 1    o 
una configuración alternativa del filtro debe ser obtenida a 
través de la sustitución de la medición errónea.  

Durante la substitución de la medición, la información 
del filtro del estado actual y la covarianza del tiempo ante-
rior es remitida a la nueva configuración del filtro, como se 
muestra en la figura 2. Para el reemplazo de la medición, un 
algoritmo de selección de 2 de N mediciones es aplicado, 
como es comprensible, es preferible optar por la señal veci-
na del conjunto de medidas disponibles. 

 

Fig. 2. Esquema de dos niveles de tolerancia a fallos basado en (i) ajuste de 
adaptación de la ganancia del filtro y (ii) la detección de fallos del sensor y 

reconfiguración del filtro 

4 Resultados y discusión 

Con el fin de simular el comportamiento del proceso el 
modelo riguroso de la columna por lotes fue empleado. En 
cada periodo de tiempo, las temperaturas de las etapas 5 y 7, 
fueron utilizadas como entradas al filtro. Todas las simula-
ciones fueran hechas en el ambiente de programación 
MATLAB.  En este trabajo los resultados de tres soluciones 
diferentes de filtrado son reportadas: i) el EKF, ii) el AEKF 
iii) el filtro de Kalman extendido adaptativo con tolerancia a 
fallos (AREKF), en respuesta a dos escenarios típicos con 
fallos en el sensor de temperatura de la etapa 5. En el primer 
escenario se estudia, el efecto del aumento del ruido en el 
sensor e incipiente fallo. Para este fin, un aumento modera-
do de la covarianza del ruido fue aplicado a la señal de en-
trada del filtro en el momento que la simulación alcanzaba 
el minuto 120 (figura 3a). En el segundo escenario otro fallo 
típico en los sensores representado por la figura 3b, se estu-
dio, afectando la señal del sensor por una función escalón a 

partir del minuto 170 de la simulación, permaneciendo 
constante con ruido gaussiano (figura 3b).  

 

 

 

Fig.3. Mediciones de temperatura del filtro sujetas a ruido y fallas: a)  Con 
falla en el sensor 5 a partir del minuto 120 b) Con falla tipo escalón en el 

sensor 5, a partir del minuto 170.  
Líneas de trazos temperaturas de referencia 

En la figura 4a y 4b  se muestra el índice estadístico 𝐽𝐽, 
para las tres configuraciones del filtro en ambos escenarios. 
Se puede ver como el índice 𝐽𝐽 aumenta para todas las confi-
guraciones una vez ocurrida la falla (minuto 120 y minuto 
170). El filtro AREKF detecta el fallo del sensor 5 y se re-
configura cambiando la señal del sensor utilizada al sensor 
4, volviendo el índice al umbral de aceptación. (Índice 
𝐽𝐽  menor a 5). En la figura 5 se presentan los resultados de 
las simulaciones que comparan las características de fun-
cionamiento de las tres soluciones de filtrado para la esti-
mación de las fracciones molares de tres etapas de la co-
lumna, siendo el producto destilado la etapa 1. Se puede ver 
como la precisión de la estimación varía de acuerdo al en-
foque de filtrado para cada escenario. Mientras que la esti-
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mación con el  EKF, casi inmediatamente después del mo-
mento del fallo del filtro, no puede seguir el estado real, el 
AEKF es capaz de compensar el efecto relativamente bien y 
el AREKF permanece casi invariante a las alteraciones in-
troducidas. 

 

 

Fig.4. Índice estadístico J para las tres configuraciones del filtro a) Falla al 
minuto 120 b) Falla al minuto 170 

La tabla 1 reporta el error porcentual medio absoluto 
(EPMA) de las pruebas realizadas para los diferentes esce-
narios, de manera de cuantificar el desempeño de los esti-
madores, corroborando los resultados de la figura 5. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 
Tabla 1. EPMA en la estimación de la composición 

 Escenario 1 
Etapa EKF AEKF AREKF 

1 0.593 0.301 0.153 
2 1.756 1.003 0.590 
3 4.620 2.860 1.186 
 Escenario 2 

Etapa EKF AEKF AREKF 
1 0.458 0.330 0.165 
2 1.330 1.007 0.594 
3 2.427 1.923 1.223 

 
En la tabla 1 se observa que el error de estimación 

de la fracción molar utilizando el AREKF, para el producto 
de destilado (etapa 1), es aproximadamente 70% menor que 
el error reportado por el EKF para el escenario 1 y 60% 
menor para el escenario 2. 

 

 

Fig.5.  Estimación de las fracciones molares para las tres configuraciones 
del filtro a) Falla aumento de la varianza del ruido 1 b) Falla escalón 
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5  Conclusiones 

En este trabajo se ha presentado un enfoque de dos ni-
veles de estimación robusta tolerante a fallos para procesos 
no lineales. La implementación y rendimiento de la solución 
estándar de EKF en comparación con el EKF adaptativo y 
con el EKF adaptativo con mecanismo de tolerancia a fallos 
fueron comparados. Los algoritmos de filtrado fueron usa-
dos para la estimación de estado de una columna de destila-
ción por lotes a partir de datos reales de la columna. Los 
resultados confirman que el EKF adaptativo es capaz de in-
crementar la robustez del filtro contra variaciones en la se-
ñal de medición y el AREKF ampliado con el mecanismo 
de reconfiguración a fallo, mejorar de manera significativa  
la precisión de la estimación. 
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