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Resumen

Este trabajo presenta un marco de estimación de horizonte móvil (MHE) certificado para sistemas no lineales sujetos a
perturbaciones acotadas, ruido de medida y errores de modelado. El estimador combina una formulación MHE con factor de
descuento y conjuntos admisibles explı́citos, junto con una ruta de certificación basada en la estabilidad incremental exponencial
entrada/salida-estado (i-EIOSS) y condiciones LMI tratables. La factibilidad del problema proporciona directamente las matrices
de ponderación (η,P,Q,R) y una tasa de contracción, dando lugar a una cota de error de tipo ISS exponencial. Se introduce
además una normalización afı́n con transformaciones de congruencia que mejora el condicionamiento numérico preservando las
constantes certificadas. El método se aplica a la monitorización de una pila de combustible PEM, reconstruyendo la saturación de
agua lı́quida a partir de medidas de temperatura. Simulaciones y experimentos sobre una pila H–100 muestran una reconstrucción
precisa y mayor robustez frente a un filtro de Kalman extendido.

Palabras clave: Estimación de horizonte móvil, Estimación de estado no lineal, Sensores virtuales, Certificación basada en
LMI, Pilas de combustible PEM

Certified Moving Horizon Estimation for PEM Fuel Cells

Abstract

This paper presents a certified moving horizon estimation (MHE) framework for nonlinear systems affected by bounded
disturbances, measurement noise and model mismatch. The estimator combines a discounted MHE formulation with explicit
admissible sets and a certification route based on incremental exponential input/output-to-state stability (i-EIOSS) together with
tractable LMI conditions. Feasibility of the problem directly provides the weighting matrices (η,P,Q,R) and a contraction rate,
yielding an explicit exponential ISS-type error bound. An affine normalization with congruence-based weight transformations is
introduced to improve numerical conditioning while preserving the certified constants. The method is applied to the monitoring
of a PEM fuel cell, reconstructing the liquid-water saturation from temperature-only measurements. Simulations and experiments
on an H–100 stack show accurate state reconstruction and improved robustness relative to an extended Kalman filter.

Keywords: Moving horizon estimation, Nonlinear state estimation, Soft sensing, LMI-based certification, PEM fuel cells

1. Introducción

La estimación en lı́nea del estado de sistemas no linea-
les es un problema central en la práctica del control, especial-
mente en tareas de monitorización y de sensado virtual (soft
sensing) donde variables internas clave no pueden medirse di-

rectamente y el estimador debe mantenerse fiable bajo per-
turbaciones acotadas, ruido de medida, discrepancias planta–
modelo y requisitos de admisibilidad fı́sica (Rao et al., 2003).

La estimación de horizonte móvil (MHE) es un marco ba-
sado en optimización que, en cada instante de muestreo, esti-
ma el estado actual resolviendo un programa no lineal de ho-
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rizonte finito sobre una ventana deslizante de medidas e entra-
das pasadas. Frente a observadores clásicos y filtros estocásti-
cos locales, el MHE permite (i) imponer explı́citamente res-
tricciones fı́sicas sobre estados, entradas y perturbaciones, (ii)
incorporar perturbaciones acotadas y ruido mediante el diseño
del coste y las restricciones, y (iii) explotar información mul-
tipaso a lo largo del horizonte (Rao et al., 2003; Schiller et al.,
2023). No obstante, su despliegue práctico afronta dos difi-
cultades recurrentes: obtener certificados de estabilidad cons-
tructivos para un modelo no lineal concreto, y seleccionar ma-
trices de ponderación bien condicionadas numéricamente sin
comprometer las garantı́as teóricas.

Una noción de detectabilidad clave en el análisis robusto
del MHE es la estabilidad incremental entrada/salida-estado
(i-IOSS), que relaciona diferencias en las señales de entrada/-
salida con diferencias en las trayectorias del estado (Müller,
2017; Schiller et al., 2023). Los resultados existentes de MHE
robusto y de estimación con información completa establecen
estabilidad bajo hipótesis de detectabilidad no lineal y costes
de etapa adecuados (Rao et al., 2003; Müller, 2017; Knüfer
and Müller, 2023). Trabajos basados en Lyapunov y LMI pro-
porcionan además vı́as tratables para certificar la detectabili-
dad incremental y la estabilidad exponencial robusta del MHE
(Schiller et al., 2023; Arezki et al., 2023). Sin embargo, para
un problema de monitorización no lineal concreto, todavı́a es
necesario conectar el certificado, los pesos del estimador, la
región de operación admisible y el escalado numérico emplea-
do por el programa no lineal.

Las pilas de combustible de membrana de intercambio de
protones (PEMFC) constituyen un benchmark relevante y exi-
gente: variables internas de gestión de agua no son medibles
en lı́nea, la dinámica es no lineal y las variables deben sa-
tisfacer rangos de admisibilidad fı́sica, y el desempeño de la
estimación es sensible a la discrepancia planta–modelo (Strahl
et al., 2014; Cecilia et al., 2021; Diab et al., 2022). En este tra-
bajo la PEMFC se emplea como instanciación de referencia de
la metodologı́a propuesta.

Las contribuciones de este artı́culo son: (i) una formula-
ción MHE para la reconstrucción conjunta de la temperatura
del stack y la saturación de agua lı́quida bajo perturbaciones
acotadas y restricciones admisibles; (ii) un procedimiento de
certificación tratable que establece una propiedad de estabili-
dad incremental exponencial entrada/salida-estado (i-EIOSS)
mediante una función de Lyapunov cuadrática y condiciones
LMI suficientes basadas en cotas politópicas de los jacobianos
del modelo, cuya factibilidad devuelve directamente las matri-
ces de ponderación y la tasa de contracción; (iii) una norma-
lización afı́n con transformaciones de congruencia de los pe-
sos, que preserva el minimizador y las constantes certificadas;
y (iv) la validación en simulación y sobre un prototipo experi-
mental H–100, comparando con un filtro de Kalman extendido
(EKF).

1.1. Notación

Para una matriz simétrica A, A ≻ 0 (A ≺ 0) denota defini-
ción positiva (negativa). Para M ≻ 0 se define ∥v∥2

M := v⊤Mv.
La notación (·) j|t indica una cantidad en el instante j estimada
con medidas disponibles hasta t. Se denota I[a,b] := {a, . . . , b}
y por Co(·) la envolvente convexa.

2. Formulación del problema y sistema de referencia

2.1. Modelo de la PEMFC
Las PEMFC generan electricidad mediante reacciones

electroquı́micas que convierten hidrógeno y oxı́geno en tra-
bajo eléctrico, calor y agua. Para la monitorización, el aspecto
clave es una adecuada gestión térmica y de agua en el conjun-
to membrana-electrodo: la membrana debe permanecer sufi-
cientemente hidratada, mientras que el exceso de agua lı́quida
puede provocar inundación y reducir la eficiencia (Tawalbeh
et al., 2022). Como los estados internos de agua no son medi-
bles en lı́nea, la plataforma constituye un benchmark signifi-
cativo para la estimación de estado no lineal.

Se adopta un modelo orientado al control (Strahl et al.,
2014), con estado x = [T f c, s]⊤, donde T f c (K) es la tempera-
tura del stack y s (–) la saturación de agua lı́quida. La entrada
es u = [I, vair]⊤ (corriente de carga y velocidad de aire) y la
salida medida es la temperatura. Discretizando por Euler con
periodo ∆T e incorporando perturbaciones aditivas acotadas
wt = [w1,t,w2,t,w3,t]⊤, la dinámica del sistema és:

xt+1 = fPEM(xt, ut,wt),
yt = hPEM(xt, ut,wt) = T f c,t + w3,t,

(1)

con la actualización de estado

T f c,t+1 = T f c,t + ∆T
(
K1(Eocncell − Vfc)u1,t

+ K2(Tamb − T f c,t)u2,t − K11 fp + w1,t
)
, (2)

st+1 = st + ∆T
(
K3u1,t − K4 fp + K5 fd + w2,t

)
. (3)

La primera ecuación es un balance de energı́a y la segunda un
balance neto de agua lı́quida. Los términos de evaporación y
drenaje son

fp(T f c, s) = s
T f c

(
p0e−K6/T f c − K7

)
,

fd(s) = s(−0,96 + 3,32s − 3,78s2),
(4)

y la tensión del stack Vfc se obtiene de una relación elec-
troquı́mica algebraica con pérdidas de activación y óhmicas
(Strahl et al., 2014). Los estados satisfacen 0 < T f c < T̄ ,
0 < s < sopt, y las entradas I > 0, vair > 0. El objetivo de me-
dida virtual es reconstruir x̂t = [T̂ f c,t, ŝt]⊤ a partir de la medida
de temperatura, siendo ŝt la principal variable no medida.

3. Marco MHE certificado

3.1. Formulación del estimador
Para mantener la generalidad, se parte del sistema no lineal

genérico

xt+1 = fg(xt, ut,wt), yt = hg(xt, ut,wt), (5)

con xt ∈ X, ut ∈ U, wt ∈ W, yt ∈ Y conjuntos compactos. En
el instante t, con horizonte Nt = mı́n{t,N} y estimación previa
x̂t−Nt , se considera el coste con factor de descuento

JMHE = 2ηNt
∥∥∥x̂t−Nt |t − x̂t−Nt

∥∥∥2
P

+

Nt∑
j=1

η j−1(2∥∥∥ŵt− j|t

∥∥∥2
Q +

∥∥∥ŷt− j|t − yt− j

∥∥∥2
R
)
,

(6)
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y la estimación se obtiene resolviendo

mı́n
x̂t−Nt |t , ŵ·|t

JMHE

s.a. x̂ j+1|t = fg(x̂ j|t, u j, ŵ j|t),
ŷ j|t = hg(x̂ j|t, u j, ŵ j|t),
ŵ j|t ∈ W, ŷ j|t ∈ Y, x̂ j|t ∈ X, u j ∈ U.

(7)

El factor η ∈ (0, 1) descuenta exponencialmente la infor-
mación antigua. Los términos (η,P,Q,R) no se tratan como
parámetros heurı́sticos, sino que se calculan a partir de un cer-
tificado i-EIOSS. La siguiente sección presenta una metodo-
logı́a para certificar esta propiedad.

3.2. Caracterización i-EIOSS basada en Lyapunov
Se introduce el error incremental ϵt ≜ xt − x̂t, donde xt y

x̂t son dos soluciones arbitrarias de (5) con la misma entrada
ut pero posiblemente distintas condiciones iniciales y pertur-
baciones.

Definición 1. El sistema (5) es i-EIOSS respecto a P ≻ 0 si
existen η ∈ (0, 1) y κ1, κ2 > 0 tales que, para todo t ∈ I≥0 y pa-
ra cualesquiera dos trayectorias con x0, x̂0 ∈ X, wi, ŵi ∈ W,

∥ϵt∥
2
P ≤ κ1η

t∥ϵ0∥
2
P + κ2

t−1∑
i=0

ηt−1−i(∥ϵy,i∥2
R + ∥ϵw,i∥

2
Q
)
, (8)

con R ≻ 0, Q ≻ 0, ϵy,i = yi − ŷi el error de salida e
ϵw,i = wi − ŵi el error de perturbación.

La propiedad i-EIOSS formaliza que las diferencias entre
dos trayectorias decaen exponencialmente salvo por la contri-
bución acotada de los errores de salida y perturbación acumu-
lados; en particular, si ϵy,i = ϵw,i = 0 para todo i, el error ϵt se
anula exponencialmente.

Proposición 1. Sean (xt, x̂t) dos soluciones de (5) con la mis-
ma entrada ut ∈ U y perturbaciones wt, ŵt ∈ W. Si existen
P ≻ 0, R ≻ 0, Q ≻ 0 y η ∈ (0, 1) tales que la función de
Lyapunov cuadrática Vt = ∥ϵt∥

2
P satisface la desigualdad de

disipación
Vt+1 − ηVt ≤ ∥ϵy,t∥

2
R + ∥ϵw,t∥

2
Q (9)

para todo t ∈ I≥0, entonces (8) se cumple con κ1 = κ2 = 1.

La demostración sigue aplicando (9) recursivamente t ve-
ces desde el instante inicial. Para hacer (9) comprobable de
forma tratable, se impone la siguiente hipótesis sobre la regu-
laridad del modelo.

Suposición 1. Las funciones fg y hg son diferenciables en
X×U ×W y sus jacobianos respecto al estado y a la pertur-
bación son uniformemente acotados. En consecuencia, perte-
necen a envolventes convexas politópicas descritas por con-
juntos finitos de matrices vértice:

Fx(·) ∈ Px = Co
{
Fx

1, . . . ,F
x
nx

}
,

Fw(·) ∈ Pw = Co
{
Fw

1 , . . . ,F
w
nw

}
,

Hx(·) ∈ Qx = Co
{
Hx

1, . . . ,H
x
qx

}
,

Hw(·) ∈ Qw = Co
{
Hw

1 , . . . ,H
w
qw

}
,

donde Fx
j = ∇xfg, Fw

m = ∇wfg, Hx
k = ∇xhg y Hw

p = ∇whg son
las matrices jacobianas locales evaluadas en puntos interme-
dios del segmento que une (xt,wt) y (x̂t, ŵt) (según el teorema
del valor medio diferencial).

Bajo la Suposición 1, la desigualdad de disipación (9) pue-
de verificarse en los vértices de los politopos, lo que conduce
a la siguiente condición LMI suficiente para i-EIOSS.

Teorema 1. Bajo la Suposición 1, si existen P ≻ 0, R ≻ 0,
Q ≻ 0 y η ∈ (0, 1) tales que, para todos los ı́ndices de
vértice j ∈ {1, . . . , nx}, m ∈ {1, . . . , nw}, k ∈ {1, . . . , qx},
p ∈ {1, . . . , qw}, [

Ψ11 Ψ12
Ψ⊤

12 Ψ22

]
⪯ 0, (10)

con

Ψ11 = Fx
j
⊤P Fx

j − ηP − Hx
k
⊤R Hx

k ,

Ψ12 = Fx
j
⊤P Fw

m − Hx
k
⊤R Hw

p ,

Ψ22 = Fw
m
⊤P Fw

m − Hw
p
⊤R Hw

p − Q,

entonces el sistema (5) satisface (8) con κ1 = κ2 = 1.

La factibilidad de (10) se verifica para cada combina-
ción de vértices; por convexidad, la desigualdad se extiende
a todo el politopo. El Teorema 1 se emplea aquı́ de forma
constructiva: su factibilidad proporciona directamente la tupla
(η,P,Q,R) que se incorpora al coste (6), en lugar de limitarse
a verificar a posteriori un estimador ya sintonizado.

3.3. Análisis del error del MHE
Teorema 2. Considérese el MHE (7) bajo las hipótesis de la
Proposición 1. Si el horizonte N satisface

4 ηN < 1, (11)

entonces, para todo t, el error de estimación cumple

∥ϵt∥
2
P ≤ 4γt∥ϵ0∥

2
P +

4
1−γ máx

0≤τ≤t−1
γ t−1−τ∥wτ∥2

Q, (12)

con tasa de contracción γ = (4ηN)1/N < 1.

La cota (12) establece un olvido exponencial del error ini-
cial y un efecto residual acotado inducido por la secuencia de
perturbaciones; en el caso sin perturbaciones se reduce a con-
vergencia exponencial. El mismo η se utiliza en el coste (6),
en la desigualdad de Lyapunov y en la LMI (10), lo que es
necesario para que la ponderación del MHE coincida con el
decaimiento certificado.

3.4. Normalización de datos
Para mejorar el condicionamiento de (7) se considera una

normalización afı́n de estados, salidas y perturbaciones, junto
con transformaciones de congruencia de los pesos. Un caso
útil es el escalado máx–mı́n, xnorm = (x − xmı́n)/(xmáx − xmı́n).
Con matrices no singulares Ux,Uy,Uw y vectores de despla-
zamiento cx, cy, cw, los pesos transformados son

P̃ = U−⊤
x PU−1

x , R̃ = U−⊤
y RU−1

y , Q̃ = U−⊤
w QU−1

w . (13)

Teorema 3. Bajo las hipótesis de la Proposición 1, el pro-
blema MHE normalizado con los pesos (13) es equivalente
en optimización al original (mismos minimizadores) y el error
satisface (12) con las mismas constantes γ y N.

Ası́, el escalado máx–mı́n puede emplearse para acondi-
cionar el programa no lineal sin alterar el optimizador ni las
constantes certificadas.
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3.5. Aplicación en la PEMFC

Para la PEMFC se tiene n = 2, p = 1, q = 3, con fg = fPEM
y hg = hPEM. El jacobiano de estado Fx ∈ R2×2 se muestrea
sobre la rejilla de certificación y se reduce a los puntos ex-
tremos de la envolvente convexa muestreada; las matrices Fw,
Hx y Hw son constantes y aportan un vértice cada una. Sobre
una rejilla 20 × 200 en T f c ∈ [290, 360] K y s ∈ [10−5, 0,198]
(4000 muestras) se obtienen 142 vértices no repetidos del ja-
cobiano de estado. La pertenencia de los jacobianos evaluados
a la envolvente convexa de los vértices se verifica mediante
una comprobación baricéntrica.

Las restricciones admisibles (7) se especializan con la sa-
lida reducida al canal de temperatura. Los rangos fı́sicos y de
perturbación empleados en la normalización máx–mı́n se re-
sumen en la Tabla 1. El problema no lineal se resuelve con Ca-
sADi 3.7.2 e IPOPT 3.14.19 en MATLAB R2024b; las LMI
se verifican con YALMIP y MOSEK.

Tabla 1: Rangos de estado, salida y perturbación usados en la normalización.
Variable Rango Unidad
T f c [290, 360] K
s [10−5, 0,198] –
w1 [−10−3, 10−3] K s−1

w2 [−10−5, 10−5] s−1

w3 [−2 × 10−2, 2 × 10−2] K

4. Estudio de simulación

Las simulaciones evalúan el seguimiento nominal, la ro-
bustez ante medidas intermitentes y ruidosas y perturbaciones
de proceso acotadas, y la comparación con un EKF bajo el
mismo modelo y las mismas restricciones de sensado. El pe-
riodo de muestreo es ∆T = 2 s y el horizonte Nt = 20. Los
pesos del problema normalizado seleccionados, que satisfacen
los Teoremas 1 y 2, son

P̃=
[
3,0139 0,0069
0,0069 2,9877

]
, Q̃=

5,6445 0 0,0018
0 2,8043 0

0,0018 0 2,6012

,
R̃ = 12,2239, η = 0,9. Con Nt = 20 y η = 0,9 se cumple
(11), pues 4ηNt = 0,4863 < 1, y la tasa de contracción es
γ = 0,9646.

Se consideran dos escenarios: uno sin perturbaciones y
otro con perturbaciones de proceso, medidas intermitentes
y pérdidas de paquetes. En el segundo, w1 y w2 contienen
componentes gaussianas de fondo (desviaciones normaliza-
das 0,004 y 0,008) y w2 incluye impulsos dispersos; la me-
dida de temperatura se dispone cada 8 muestras, con ruido
σmeas = 0,10 K y caı́das con probabilidad 0,10. Las mues-
tras perdidas se gestionan reteniendo el último valor válido,
de modo que el residuo se evalúa en cada instante como una
discrepancia de salida acotada.

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000Time (s)
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Figura 1: Evolución temporal de la temperatura T f c y de la saturación s con
sus estimaciones MHE y EKF bajo medidas intermitentes ruidosas con pérdi-
das de paquetes y perturbaciones de proceso. La medida cruda y se muestra
como referencia; solo se mide T f c.

En el caso sin perturbaciones el MHE logra una estima-
ción prácticamente perfecta de ambos estados, coherente con
(12). La Figura 1 muestra el caso con perturbaciones. Aunque
solo se mide T f c y las muestras están corrompidas, la estima-
ción T̂ f c permanece alineada con la trayectoria real con menor
fluctuación que la medida cruda. Para el estado no medido s,
el MHE sigue de cerca la evolución real. Cuantitativamente, el
RMSE de T f c pasa de 0,238 K (EKF) a 0,224 K (MHE), y el
de s de 2,5×10−4 a 6,0×10−5; sobre el rango s ∈ [10−5, 0,198]
estos corresponden a RMSE relativos de 0,126 % y 0,030 %,
una reducción relativa de aproximadamente el 76 % para la
variable latente de saturación.

5. Validación experimental

El esquema se valida sobre una pila PEMFC H–100 de
cátodo abierto. La velocidad de aire vair se controla median-
te un ventilador (anemómetro EE75, E+E Elektronik) y el
hidrógeno se suministra en modo de extremo cerrado con pur-
gas periódicas de 500 ms que inducen caı́das transitorias de
tensión. La temperatura de cada celda se mide con termopares
de tipo K y T f c se calcula como su media; la tensión Vfc se mi-
de con un amplificador de aislamiento (AD215) y la corriente
con un transductor de efecto Hall (LTS 6 NP). Ver Figura 2.

Como el prototipo difiere del modelo de la literatura, se
realiza una calibración fı́sica por etapas (modelo nominal con
w = 0) que proporciona un único modelo nominal comparti-
do por ambos estimadores; los parámetros no se reajustan en
lı́nea. La etapa A ajusta el submodelo térmico/de agua (ajuste
del 98,43 % en T f c) y la etapa B la relación algebraica estática
de tensión (79,83 % en Vfc).



Andreu Cecilia et al. / Jornadas de Automática, 47 (2026)

Ambos estimadores se inicializan desde el mismo esta-
do previo, con saturación inicial ŝ(0) = 0,1. Se usan los
pesos normalizados del caso de simulación perturbada, con
horizonte Nt = 40 (η = 0,9), que también satisface (11)
(4η40 = 0,0591 < 1, γ = 0,9317). Las covarianzas del EKF se
derivan de los mismos rangos fı́sicos y escalas de perturbación
normalizadas para una comparación justa. Como s no es me-
dible, se emplea un proxy de saturación reconstruido a partir
de Vfc solo como referencia cualitativa, ası́ como una compro-
bación de consistencia de la tensión reconstruida a partir de
los estados estimados.

Air velocity sensor

Humidity sensor

Thermocouples
Env. Chamber

(a) Plataforma experimental.

4

1

2

5

8
9

3

7

6

10

(b) Esquema de instrumentación del sistema PEMFC.

Figura 2: Plataforma de validación experimental de la PEMFC. (a) Fotografı́a
del sistema experimental. (b) Diagrama esquemático de la instrumentación:
(1) entrada de hidrógeno; (2) salida de hidrógeno; (3) ventilador de aire; (4)
sensor de temperatura y humedad relativa ambiental; (5) sensor de corriente;
(6) sensor de tensión; (7) carga externa; (8) termopar; (9) sensor de velocidad
del aire; (10) stack.

La Figura 3 resume los resultados. Ambos estimadores si-
guen con precisión la temperatura medida, siendo el MHE li-
geramente más próximo durante los transitorios pronunciados.
La diferencia es mucho más clara en la saturación: el MHE
converge rápidamente desde el prior inicial inexacto hacia una
trayectoria suave próxima a la tendencia indicada por el proxy,
mientras que el EKF presenta una desviación inicial mayor y
un sesgo persistente. La consistencia se confirma con la ten-
sión reconstruida, que para el MHE permanece próxima a la

medida. La Tabla 2 resume los indicadores cuantitativos: el
MHE reduce el RMSE de la tensión reconstruida de 0,5405 V
a 0,0872 V (83,9 %) y el RMSE local de T f c en 1000–1200 s
de 0,0202 K a 0,0075 K.
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Figura 3: Evolución temporal de T f c, de la saturación s (con el proxy indirec-
to reconstruido a partir de Vfc) y de la tensión Vfc con datos experimentales.
Medidas en azul; estimaciones del MHE (rojo) y del EKF (naranja, disconti-
nuo).

Tabla 2: Resumen cuantitativo de las comparaciones en simulación y experi-
mento.

Métrica EKF MHE Reduc.
Sim.: RMSE T f c (K) 0,238 0,224 5,9 %
Sim.: RMSE s 2,5×10−4 6,0×10−5 76,0 %
Sim.: RMSE rel. s 0,126 % 0,030 % 76,0 %
Exp.: RMSE tensión (V) 0,5405 0,0872 83,9 %
Exp.: RMSE T f c local (K) 0,0202 0,0075 62,9 %

La diferencia de desempeño se debe principalmente al
gran error inicial en s, a la corrección solo con temperatura
y a la débil sensibilidad instantánea de T f c frente a s. El EKF
actualiza s mediante una linealización local y una propaga-
ción de covarianza de un paso, que puede ser demasiado débil
para eliminar rápidamente el sesgo inicial. El MHE, en cam-
bio, reestima una trayectoria finita con el modelo no lineal y
una ventana de medidas pasadas, reduciendo la sensibilidad al
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prior y forzando la consistencia dinámica.

6. Conclusiones

Se ha desarrollado un marco de estimación de horizonte
móvil certificado para sistemas no lineales y se ha instanciado
en la monitorización de una PEMFC con medidas únicamen-
te de temperatura. Una formulación MHE con factor de des-
cuento y conjuntos admisibles explı́citos se combina con un
certificado i-EIOSS y condiciones LMI tratables cuya factibi-
lidad devuelve la tupla (η,P,Q,R) y una tasa de contracción,
dando lugar a una cota de error de tipo ISS exponencial. Una
normalización afı́n con pesos transformados por congruencia
mejora el condicionamiento del programa no lineal sin alte-
rar el optimizador ni las constantes certificadas. En simula-
ción, bajo medidas intermitentes ruidosas y perturbaciones, el
MHE reduce el RMSE de s del 0,126 % al 0,030 % frente al
EKF; experimentalmente, proporciona una reconstrucción no-
tablemente más consistente del estado de agua no medido y de
la tensión bajo error de inicialización y discrepancia planta–
modelo. El trabajo futuro abordará modelos de gestión de agua
más ricos, la fusión multisensor y el tratamiento explı́cito de
retardos en la medida.
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