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RESUMEN

La digestion anaerébica es un proceso biolégico usado cominmente para el tratamiento de aguas
residuales con carga de materia orgéanica. Los micro-organismos (biomasa) transforman la materia
organica (sustrato) en un biogas compuesto principalmente por diéxido de carbono y metano;
siendo éste 1ltimo el mas importante, ya que el metano puede ser usado como fuente de energia. Un
problema comiin en este tipo de procesos es que no se tiene acceso a la medida de todos los estados,
debido a restricciones ya sean econdmicas o técnicas. Esta situaciéon ha motivado interesantes

cuestionamientos en cuanto se refiere al disefio de observadores y seleccion de sensores adecuados.

La mayoria de las técnicas de disefio de estimadores de estado no lineales, suponen el
conocimiento completo del modelo del sistema, el que no est disponible siempre. Adicionalmente,
requieren usualmente de transformaciones no lineales especiales; frecuentemente tales
transformaciones no son robustas en presencia de incertidumbre. Por esta razén, el uso de

observadores neuronales ha sido propuesto para la estimacion de variables dificiles de medir.

El objetivo de este trabajo es desarrollar un observador neuronal recurrente para estimar biomasa,
sustrato y carbono inorgénico, las cuales son variables de dificil medicién y de gran importancia

para el control del proceso anaerdbico en un reactor continuamente agitado con filtro de biomasa.



ABSTRACT

Anaerobic digestion is a biological process used commonly for wastewater treatment with
organic wastes. The micro-organisms (biomass) transform organic wastes (substrate) into a biogas,
mainly composed of carbon dioxide and methane; the last one is the most important since it can be
used as an energy source. A common problem for this kind of process is due to the fact that the full
state cannot be measured. This situation imposes interesting challenges, in order to design observers

and to select adequate sensors.

Most of the techniques to the design of nonlinear state estimators assume the complete
knowledge of the system model, which is not always available. Additionally, special nonlinear
transformations are usually required; frequently such transformations are not robust in presence of
uncertainties. For this reason, the use of neural observers has emerged for estimation of variables

difficult to be measured.

The goal of this thesis is to develop a recurrent neural network observer for estimate biomass,
substrate and inorganic carbon which are variables difficult to measure and very important for

anaerobic process control in a completely stirred tank reactor (CSTR) with biomass filter.
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CAPITULO 1

INTRODUCCION

El agua es uno de los recursos naturales esenciales en la vida del ser humano, y tiene un impacto
directo en la sociedad, por ser apoyo fundamental para el desarrollo; sin embargo a pesar de que el
agua es un recurso renovable puede llegar a estar contaminada por las actividades humanas y dejar
de ser util; este hecho ha generado un gran interés por preservar tanto la cantidad como la calidad

del agua.

La importancia que ha cobrado la calidad del agua se evidencia en la generacion de alternativas
de tratamiento que permiten eliminar o disminuir sustancialmente sus agentes contaminantes,
dejando abierta la posibilidad de su reutilizacion. Una de estas alternativas es el tratamiento de las
aguas residuales, que se puede llevar a cabo por medio de diferentes procesos, dependiendo del tipo
de contaminantes presentes. Si se trata de contaminantes inorganicos la mejor opcién es el
tratamiento aérobico, si por el contrario se trata de contaminantes de tipo organico el proceso mas

eficiente y que presenta mejores resultados es el tratamiento anaerdbico.

El proceso anaerdbico es un proceso biologico que se lleva a cabo por medio de bacterias que
viven en ausencia de oxigeno. Esto lo cual constituye una ventaja, ya que al no requerirse aireacion
los costos de operacion son menores con respecto al proceso aerdbico. Las bacterias anaerdbicas
degradan la materia organica en gas carbonico y metano; éste ultimo es el mas importante porque se
pucde utilizar como fucntc altcrnativa para la produccion dc cnergia. Sin cmbargo ¢l proceso
anaerobico, es dificil de operar, puesto que es muy sensible a los cambios en las condiciones de
operacion, haciendo que sus variables sean facilmente desestabilizables; ademas, presenta gran
dificultad para hacer la medicion de variables importantes. Esto repercute directamente en el disefio

de estrategias de control porque el conocimiento de los estados del proceso es fundamental.

Por lo anterior, se ha generado un gran interés por el disefio de observadores de estado para este

tipo de procesos; sin embargo la mayoria de los resultados existentes se basa en el conocimiento del
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modelo fenomenoldgico del proceso como en el caso de [4], [5],17] y [12], entre otros, lo cual no
siempre es posible. Nuestro objetivo por lo tanto, es desarrollar un observador que no requiera el
conocimiento previo del modelo del proceso, el cual esta basado en redes neuronales recurrentes de

alto orden, entrenadas con el filtro de Kalman extendido (FKE).
La presente tesis se esta organizada de la siguiente manera:

En el Capitulo 2 se presenta una descripcion detallada el modelo dinamico del proceso

anaerobico, y su analisis de estabilidad.

En el Capitulo 3 se presentan los fundamentos de las redes neuronales recurrentes de alto orden,

sus estructuras, y el filtro de Kalman extendido como su algoritmo de entrenamiento.

En el Capitulo 4 se discute la identificacién de sistemas dinamicos y se presenta el disefio de un
identificador basado en redes neuronales recurrentes de alto orden, el cual es el primer aporte de
esta tesis. Se muestran ademas los resultados obtenidos en simulacién con el modelo dinamico del

proceso.

En el Capitulo S se presenta el segundo aporte de esta tesis y el mas importante, que consiste en
el disefio de observadores neuronales con estructura Luenberger, basados en redes neuronales
recurrentes de alto orden entrenadas con el filtro de Kalman extendido, para el proceso anaerébico
de tratamiento de aguas residuales. Los resultados muestran la convergencia del observador hacia
los estados del proceso y su tolerancia ante la presencia de perturbaciones; mejorando de esta forma

los resultados presentados en [9].

En el Capitulo 6 se presentan las conclusiones gencrales de los resultados obtenidos en este

trabajo, asi como también las perspectivas de trabajo futuro.

Finalmente en el Anexo A se listan los articulos aceptados para publicacion en congresos y los

que se encuentran en revision.



CAPITULO 2

PROCESO ANAEROBICO PARA EL TRATAMIENTO DE AGUAS
RESIDUALES

En el presente capitulo se aborda la descripcion general del proceso anaerdbico de aguas
residuales, el cual se lleva a cabo en cuatro etapas sucesivas. Esto implica que los productos de
una etapa son utilizados como entrada por la siguiente etapa. Cada una de estas etapas es descrita
con el fin de presentar los diferentes fenomenos que tienen lugar y las variables que describen su
comportamiento dindmico. Ademas se presenta el modelo matemdatico completo que representa el

bioproceso dado en un reactor completamente agitado (CSTR por su nombre en inglés).
2.1 Descripcion del proceso

La digestién anaerdbica es un proceso que se utiliza comunmente para el tratamiento de aguas
residuales con carga de materia organica, tales como, las provenientes de la industria alimenticia,
agricola, y de areas urbanas, entre otras. Los microorganismos que intervienen en este tipo de
tratamiento viven en ausencia de oxigeno. Estos microorganismos degradan progresivamente la
materia organica presente en el agua en compuestos mas simples, para obtener gas carbonico y
metano como productos finales. El metano es el componente de mayor importancia ya que
constituye una fuente alterna de energia. Este proceso requiere ciertas caracteristicas de operacion
especiales, tales como: temperatura constante alrededor de los 35°C y que el pH del sustrato de

alimentacion no presente variaciones significativas [9].

El proceso de tratamiento anaerobico considerado en esta tesis se desarrolla en un reactor

completamente agitado, el cual esta constituido por un flujo de entrada O, (sustrato), un flujo de
salida Q, (medio tratado) y una salida de gas, como se presenta en la Fig. 2.1; este reactor puede ser

operado en modo continuo (Q, =0, #0), semi-continuo (Q, #0,0, =0), o discontinuo
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@, =Q, =0), siendo el modo continuo €l mas comun; en esta tesis en particular se utiliza el modo

continuo para validar el observador diseiiado.

Medio
Trazado

Figura 2.1. Reactor para el proceso anaerdbico.
2.2 Etapas del proceso

En la digestion anaerdbica intervienen un gran nimero de microorganismos los cuales viven en
ausencia de oxigeno y se clasifican en dos tipos: facultativos que utilizan el hidrégeno como fuente
de energia, y estrictos, para los cuales el oxigeno constituye un téxico; estos microorganismos se
distribuyen por especie segun su funcidn. Asi por ejemplo, se tienen las bacterias metanogénicas
acetoclasticas que degradan el 4cido acético en metano y gas carbonico, y las bacterias
metanogénicas hidrogenofilas que transforman el hidrégeno y el gas carbonico disuelto en metano,

entre otras [8].

Este proceso es secuencial, puesto que los productos de una etapa sirven como entrada para la

siguiente, y se desarrolla en cuatro etapas distintas:

Hidrdlisis: en esta etapa los sustratos complejos insolubles tales como celulosa, proteinas,
lipidos, polisacaridos, etc., se transforman en moléculas solubles menos complejas, como
oligosacaridos simples, acidos grasos y azicares. Las bacterias que se encargan de este

proceso se denominan hidroliticas y son del tipo facultativo.
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- Acidogénesis: en esta etapa interviene una poblacion de bacterias llamadas acidogénicas, las
cuales son anaerobias facultativas. Estas bacterias transforman los monémeros solubles
en 4cidos organicos, alcoholes y acidos grasos volatiles (principalmente acido acético,

butirico y propidnico), gas carbonico e hidrogeno.

~ Acetogénesis: las bacterias acetogénicas que intervienen en esta ctapa producen acido
acético a partir de los 4cidos butirico y propionico, también a partir del hidrogeno y gas
carbonico que fueron liberados en las etapas anteriores, principalmente en la
acidogénesis. Las bacterias acetogénicas son anaerobias estrictas. La velocidad con la

cual sc producc csta ctapa permite despreciar su dinamica.

- Metanogénesis: es la etapa final y en ella se produce el metano. Este se puede sintetizar de
dos maneras distintas: la primera a partir del acido acético por las bacterias
acetoclasticas; la segunda a partir de la mezcla del hidrégeno y el gas carbonico por las

bacterias hidrogendfilas.

La metanogénesis es considerada como /a etapa limitante, debido a que es la mas lenta y
determina la dinamica global del proceso, esto implica una alta sensibilidad a la variaciéon
en la concentracion del flujo de entrada al reactor; segun la amplitud y la duracion de la
perturbacién el medio se puede acidificar y asi bloquear el crecimiento de la biomasa y
por lo tanto la produccion de metano. El retorno al estado de equilibrio es lento y un
bloqueo prolongado puede conducir a un fenémeno conocido como “lavado™; es decir, la

desaparicion total de los microorganismos. Por esta razon cs la etapa de mayor interés.

En Fig. 2.2 se presenta un esquema de las etapas del proceso anaerébico como el propuesto en

[18].
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Figura 2.2. Esquema de las etapas del proceso anaerébico.
2.3 Condiciones de operacion

Con el fin de lograr elevar la actividad microbiana y asi mismo incrementar la eficiencia de la
digestion anaerobia, los parametros del digestor deben estar bajo ciertos rangos de operacién. A

continuacion se describen los mas importantes.

Temperatura: Dependiendo de la composicion del efluente y del digestor, este proceso puede
darse entre dos rangos principales de temperatura: condiciones mesofilicas (20-45 °C, normalmente
35°C) y condiciones termofilicas (50-65 °C, normalmente 55 °C). En esta tesis se consideran

condiciones mesofilicas.

PH: los valores éptimos del pH varian de acuerdo a la etapa del proceso; asi por ejemplo en la
ctapa de la acidogénesis, el pH desciende, si es inferior a 6.4 puede ser téxico para las bacterias que
producen el metano. Por lo tanto, los valores de pH optimos estdn entre 6.7 y 7 para esta etapa. El

rango Optimo para todo el proceso estd entre 6 y 8.

Otros factores que minfluyen directamenie sobre el pH son la concentracién de iones de

bicarbonato y acidos grasos volatiles; un exceso de bicarbonato puede generar un aumento de pH
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por encima de 8 provocando asi una disminucién de la actividad bacteriana; un exceso de acidos
grasos volatiles causado por la rapida degradacion de los monémeros provoca una disminucion del
pH y si éste llega a estar por debajo de 5 por algunas horas, las bacterias que se encargan de la
produccién de metano pueden sufrir dafios irreversibles y detener por completo el proceso debido a

la acidificacion del medio.

Jones de bicarbonato: con éstos se busca que el pH en el interior del reactor se mantenga estable;
por lo tanto deben estar en equilibrio con el carbono disuelto, para asi constituir un pH neutro y no

permitir que la acidogénesis provoque una disminucion severa de éste y acidifique el medio.

Presion parcial de H,: aunque su valor en el biogas sea pequefio (107 a 10™ afm ), ésta tiene una

influencia directa en el funcionamiento del proceso. La produccion de 4cido propionico y butirico
es prioritaria si hay una fuerte variacion de presion parcial; por el contrario la produccién de acido
acético es_prioritaria si la variacién en la presion parcial es baja. Lo anterior manifiesta la
dependencia de las bacterias que intervienen en la etapa de la acidogénesis de la variacion de la
presion parcial, ya que si ésta es significativa provoca un desequilibrio y por lo tanto el bloqueo del

proceso.
2.4 Modelo del proceso

Uno de los principales obstaculos para el uso del tratamiento anaerébico de aguas residuales es el
poco entendimiento del proceso. Por lo tanto es muy importante tener una representacion
matematica de sus dinamicas, lo que facilitara su disefio, operacion y control; por tal razén este tipo
de tratamiento ha sido objeto de estudio de numerosas investigaciones. En [3] se presenta una
caracterizacion del sustrato de entrada de acuerdo a su composicién organica e inorganica. El
modelo propuesto incluye 2 etapas enziméticas hidroliticas, 8 grupos de bacterias, y también
involucra 19 componentes quimicos en el sustrato. Ademas, se incluye una descripcion de las
caracteristicas de pH y temperatura. En [6], se propone un modelo estructural y una descripcion
detallada del conjunto de ecuaciones fisico-quimicas que describen la transferencia gaseosa, y
ecuaciones bioquimicas que representan las reacciones bioldgicas y enzimaticas del proceso

anaerdbico.
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Por otra parte, el modelo es directamente afectado por el reactor ya que cada tipo presenta un
comportamiento hidrodinamico diferente; asi otras investigaciones importantes han sido

desarrolladas de forma rigurosa teniendo en cuenta lo anterior, como la presentada en [11].

Debido a lo previamente descrito, el modelo general se presenta de la siguiente forma: una
primera parte teniendo en cuenta los fenomenos bioldgicos y posteriormente es completado con el

modelo del comportamiento hidrodinamico.
2.4.1 Modelo biologico

El modelado del proceso tiene en cuenta las reacciones bioldgicas, tales como: el crecimiento
microbiano y la produccidon enzimatica, las cuales son expresadas a partir de ecuaciones
diferenciales, de la siguiente manera:

dx

= 2.1
oM @1

Ademas las relaciones fisico-quimicas se determinan a partir del equilibrio quimico (acido-base)

y relaciones de conservacion de materia, come se presenta en la ecuacion (2.2).

0 = Kbd.rica + Kﬁcida —-K (2 2)
-_— + :
0=H Kdmda - Kqubd.nm

donde:

k corresponde a la variable de estado que se va a modelar;

M representa las relaciones bioldgicas;

Kioa Y Kpasea TEPTEsentan respectivamente la forma acida y basica del estado;
H™ es el i6n hidrégeno;

K,, es constante de equilibrio acido-base.

Con base en esto se tiene entonces que el modelo del proceso esta compuesto por cinco

ecuaciones algebraicas y seis ecuaciones diferenciales, como se describe en lo subsecuente.
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Para efectos de modelado los componentes orgéanicos del sustrato de entrada son clasificados en

dos clases (Fig. 2.3):

Los componentes equivalentes a la glucosa denotados por S;;

Los componentes equivalentes al acido acético denotados por S,.

La anterior clasificacion se hace con el objetivo de modelar las moléculas complejas que se
degradan lentamente (equivalentes a la glucosa), y las que se degradan inmediatamente
(equivalentes acido acético). Esta clasificacién permite modelar e} proceso como una etapa lenta

(metanogénesis), y una etapa previa de dinamica mas réapida.

/ EQUIVALENTE \
GLUCOSA \

-Sl
2O

EFLUENTE
ORGANICO
-
‘ EQUIVALENTE
< ACIDO ACETICO /

e ; /

Figura 2.3. Esquema de clasificacion sustrato de entrada.

De esta manera, la biomasa también es clasificada en dos tipos:

X, que corresponde a las bacterias que se mantienen activas sobre el sustrato equivalente a
la glucosa;
X, que corresponde a las bacterias que se mantienen activas sobre el sustrato equivalente

al acido acético.
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En el presente trabajo las tasas de crecimiento para X, y X, son consideradas de tipo Haldane
(8] con la finalidad de tomar en cuenta en el crecimiento de los microorganismos la influencia del
pH, a través de HS que representa la forma no ionizada del sustrato 5,, esto dado a que en la

literatura gran cantidad de resultados coinciden en considerar HS como otro factor inhibitorio del
proceso si esta presente en grandes cantidades (inhibicidn por sustrato), por esta razon se describe

en términos de ésta variable. Cada una de estas tasas de crecimiento esta dada respectivamente

como:
)
gy = —FhmS L 2.3)
Ksn +S1 t—
il
HS
Ks, + HS + &)
12
donde:

HimY Homax TEPTEsentan la afinidad de la biomasa por el sustrato;
K,y Ks, son constantes de saturacién de crecimiento;

K., y K., son constantes de inhibicién por exceso de sustrato.

Finalmente para representar las reacciones biologicas y los fenémenos fisico-quimicos del

proceso se utiliza el esquema funcional presentado en Fig. 2.4, [20].

10
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Figura 2.4. Diagrama Funcional.

Se establecen cinco ecuaciones algebraicas dadas por (2.5)-(2.9). Las ecuaciones (2.6) y (2.8)
representan el equilibrio acido-base del medio; las ecuaciones (2.5) y (2.7) representan la relacién
de conservacién de materia del sustrato S, (su forma acida S~ y su forma no ionizada HS )y la
relacién de conservacion de materia entre el bicarbonato B y diéxido de carbono disuelto CO, .

Finalmente la ecuacion (2.9) se traduce en la electroneutralidad del medio y se introduce asi una

variable suplementaria Z , que representa el conjunto de cationes presentes en el reactor.

HS+8 -8,=0 2.5)
H'S —K,HS=0 (2.6)
CO,,+B-IC=0 Q.7
H'B-K,CO,, =0 (i.s)

Z-B-8 =0 2.9)

11
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donde:
K, y K, son constantes de equilibrio;
Ademas se necesitan las ecuaciones diferenciales, que representan las dinamicas de proceso:

crecimiento de bacterias, degradacion de sustratos, produccion de carbono inorganico, evolucion de

cationes. Estas ecuaciones estan dadas por:

X,
oy X (2.10)
dr Hay
as
d—t‘:— X, 2.11)
dx,

=uX, (2.12)
dr Ha Xy
das,

==R,u X, -Rp, X, (2.13)
dt
daic
ar =Ry X, + RR X, —ARR 1, X, (2.14)
az
—=0 2.15
& (2.15)

R,...,R, son los coeficientes de rendimiento producto/biomasa, los cuales fueron establecidos

experimentalmente en [9] y se suponen constantes.

La ecuacién (2.10) representa el comportamiento dinamico de la biomasa X, con respecto a su

tasa especifica de crecimiento que depende del consumo de sustrato S, ; este wltimo, por lo tanto es
proporcional a la tasa de crecimiento y su dindmica se expresa en la ecuacién (2.11). Asi mismo

como resultado de esta etapa, se tienen el sustrato S2 y el carbono inorganico /C , dinamicas que

estan dadas por las ecuaciones (2.13) y (2.14). La biomasa X , que representa de forma global la

12
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etapa de la metanogénesis, tiene la misma forma dinamica que la biomasa X, como se evidencia

en la ecuacion (2.12).

Finalmente la ecuacién (2.15), modela el comportamiento dindmico de los cationes y su
evolucioén es tnicamente funcién de la hidrodinamica del reactor y no participan en las reacciones
bioldgicas, es decir, son biologicamente inertes; asi la variacion de Z en relacién con el tiempo se

considera nula [10].

El coeficiente A en la ecuacién (2.14), representa la cantidad de carbono inorganico liberado en

forma gaseosa; éste se calcula a partir de la siguiente ecuacion:

o,

A= m (2.16)

donde:
P, presion atmosférica;
K, eslaconstante de Henry
con:

Co,, = % 217
donde:

H =10" (2.18)

El comportamiento dinamico de coeficiente se muestra en Fig. 2.5.

13
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A A
A
1
—— { »
0 PKyn2 PKn, COxp

Figura 2.5. Comportamiento del coeficiente A .

Como resultado de la actividad correspondiente a la biomasa X, , las producciones de metano y

diéxido de carbono, que caracterizan la fase gaseosa del proceso, constituyen las salidas de éste y

son modeladas por las ecuaciones (2.19) y (2.20).
QCH,, =RRu,X, (2.19)

QCO2 = AR R, X, (2.20)

El modelo presentado en esta seccion, representa el modelo bioldgico del proceso; en seguida se

deduce el comportamiento hidrodinamico del reactor y asi el modelo es completado.
2.4.2 Modelo hidrodinamico

Como se menciono anteriormente, ¢l comportamiento hidrodinamico depende directamente del
reactor. En esta tesis, se trata de un reactor perfectamente agitado operado en modo continuo. El

volumen dentro del reactor es constante, por lo que el flujo de entrada y el flujo de salida, son

iguales (O, =().). Lo anterior produce un fenomeno llamado tasa de dilucion, que es la relacion
existente entre el volumen del reactor y el flujo de entrada (D = % ); ésta afecta directamente los
~e

componentes solubles: sustrato, carbono inorganico y cationes. Adicionalmente, se presenta

14
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adictonalmente una situacién que puede generar un problema significativo. Si la tasa de dilucién
aumenta, el flujo de salida puede llevar un alto contenido de bacterias, y si este aumento se produce
de manera progresiva, la cantidad de bacterias dentro del reactor puede disminuir hasta el punto en

el cual no se pueda llevar a cabo el tratamiento del sustrato, fendmeno que se conoce como lavado.

Para evitar que la materia biologica al interior del reactor disminuya, se coloca un filtro dentro del
reactor (filtro de biomasa), que permite retener las bacterias y aumentar su concentracién, como se

ilustra en Fig. 2.6.

Lx . 2

.'.Iea’;g
Tratado

Biomasa

Figura 2.6. Reactor completamente agitado con filtro de biomasa.

Con base en lo anterior, el modelo hidrodinamico de las bacterias en el reactor esta dado por el
filtro de biomasa, y representado por un término denominado tasa de mortalidad (k,), el cual
indica la cantidad de bacterias inactivas al interior del reactor, es decir, aquellas que salen por efecto

de la extraccion. Generalmente ¢l valor de éste término es mucho menor que la razén de dilucién, lo

que asegura un alto contenido de materia biolgica activa al interior def reactor. Por otro lado, para

los componentes solubles se tiene la tasa de dilucion D ; este término se relaciona con la cantidad
de componentes solubles que entran y salen del reactor y es incluido en las ecuaciones (2.11),

(2.13), (2.14) y (2.15) (sustratos, carbono inorganico y cationes).

Finalmente, incluyendo los términos del comportamiento hidrodindmico, se obtiene el siguiente

modelo matematico completo para el proceso anaerdbico de tratamiento de aguas residuales:

15
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donde:

PROCESO ANAEROBICO PARA EL TRATAMIENTO DE AGUAS RESIDUALES

dX,
—L=(u -k,)X
g (4 —ky)X,
ds
—L =R X, +D(S,, - $))
dt
dx,
= -k )X,
% (4, — k)X,
‘gz =R X, - Ry X, + D(S,, - S,)
dIC
- =R X, + R Ry, X, — AR R, X, + D(IC, - IC)
t
dz
—=D(Z -Z
— (Z,-2)

k,, es la tasa de mortalidad de la biomasa X ;

k,, eslatasa de mortalidad de la biomasa X, ;

S;, es la entrada de sustrato S, ;

S,, eslaentrada de sustrato S, ;

IC, es la entrada de carbono inorganico;

Z, es la entrada de cationes.

(2.21)

2.22)

(2.23)

(2.24)

(2.25)

(2.26)

La ecuaciones algebraicas (2.5)-(2.9), no son afectadas por el comportamiento hidrodinamico del

reactor. Las salidas del modelo estan definidas como (2.19) y (2.20) y el vector de entradas esta

dado por:

u:[De ICe ‘Sﬁe]T

(2.27)

Este modelo ha sido validado experimentalmente en [8] para un caso particular y en [9] se

realizaron varios experimentos para verificar los valores obtenidos de los parametros bioldgicos y

16
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fisico-quimicos, bajo condiciones de operacion distintas a las de [8]. Por tal razén sera en el cual se

fundamenta el desarrollo del presente trabajo.
2.5 Analisis del modelo

El modelo completo del proceso anaerobico tiene dos condiciones de equilibrio: X, =0y

M, =k, ,. Laprimera condicion implica un punto de equilibrio donde existe una ausencia total de

micro-organismos al interior del reactor, lo que corresponde al lavado que, como se menciond
previamente provoca que el sustrato de entrada no pueda ser tratado, por tal razon este punto debe
ser evitado. A partir de la segunda condicion se obtiene una ecuacion de segundo grado para HS ,
la cual tiene dos raices: la negativa, que no tiene significado fisico, mientras que la raiz positiva
indica las condiciones adecuadas bajo las cuales el tratamiento del sustrato se puede llevar a cabo.
A partir de lo anterior y considerando las ecuaciones algebraicas, cada variable del modelo puede

ser deducida en el equilibrio como puede verse con mayor detalle en [9].

Es importante realizar un analisis de estabilidad para garantizar las condiciones que permiten que
el sistema se mantenga operando de manera correcta, es decir, que el sustrato sea tratado. Una
manera de realizar el analisis de estabilidad es utilizando el plano de fase; este método es elegido
debido a que permite visualizar las trayectorias del sistema no lineal para diferentes condiciones
iniciales, sin necesidad del estudio analitico del sistema no lineal. Este analisis es hecho para las

variables que restringen el funcionamiento de la digestion anaerébica, como los son: biomasa X, y
sustrato S,. La biomasa X, y el sustrato S, no se tienen en cuenta porque la dinamica bioldgica de
Myes muy rapida con respecto a la de f,. Adicionalmente las perturbaciones sobre S, no
desestabilizan las dinamicas de X, y S,, y éstas permanecen practicamente constantes. El carbono
inorganico (IC) es producto de la actividad bacteriana, pero no influye en las dinamicas de S,y
X,; los cationes Z son biolégicamente inertes y por lo tanto no influyen en la estabilidad del

proceso.

Para efectuar el analisis se simula el modelo considerando distintas condiciones iniciales vy se

obtiene un plano de fase como ¢l que se presenta en Fig. 2.7; este plano muestra la existencia de dos

17
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regiones de atraccion bien definidas: /avado y funcionamiento. Estas dos regiones se encuentran

delimitadas por una separatriz conocida como el /imite de estabilidad.

-1

10 LS T Y
M =i
de
=y .
i o Estabilidad
del Region de Atraccién
= Punto de Lavado del
‘f: Punto de Funcionamiento
£ 0% ;
o
»
° ]
B
»
3
)
-3
107 \ 1
10" 10° 10°
Biomasa X2 (UA)

Figura 2.7. Plano de fase para X, y S, .

Sin embargo, aunque son dos regiones de atraccion bien definidas es necesario obtener
analiticamente el modelo del limite de estabilidad y asi poder determinar la amplitud méaxima de la

perturbacion en la entrada que lleva al proceso a la region de lavado.

En [25] se presenta un analisis detallado de la estabilidad de este proceso; alli se obtiene un

polinomio que caracteriza el limite de estabilidad, el cual esta dado por:

1 CcoJ
—= IC :
T f[X ; J (2.28)

2

Esta funcién expresa el tiempo maximo (7') de aplicacion de una perturbacion sobre S,, , antes

de que el cual el sistema sea llevado al lavado, en funcion del carbono inorganico de entrada IC y

coJ

de que es la carga organica diaria por unidad de biomasa, [9].
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CAPITULO 3

REDES NEURONALES RECURRENTES DE ALTO ORDEN
DISCRETAS

El interés por las redes neuronales recurrentes se ha incrementado recientemente, debido a que
poseen gran variedad de arquitecturas; ademds en sus estructuras incluyen elementos dindmicos.
Lo anterior las hace una poderosa herramienta en el modelado, identificacion y estimacion de
estados de sistemas dindmicos, especialmente no lineales. En este capitulo se presentan los
Jfundamentos tedricos de este tipo de redes y su algoritmo de entrenamiento basado en el filtro de

Kalman extendido.
3.1 Redes neuronales recurrentes de alto orden

La complejidad de los fendmenos no lineales hace que el uso de las redes neuronales se haya
incrementado en los ultimos afios, debido a que constituyen una excelente opcién en el
reconocimiento de patrones, problemas de clasificacion, y la aproximacion de funciones, entre otras
aplicaciones. Sin embargo cuando se trata de sistemas dinamicos las redes neuronales clasicas no
constituyen una buena opcidn, y es por esta razon que el interés se ha orientado hacia el uso de las
redes neuronales recurrentes, que por incluir en su estructura lazos de retroalimentacion facilitan el

modelado, la identificacién y el disefio de observadores, para sistemas no lineales.

La dinamica de una red neuronal recurrente, puede ser continua o discreta; sin embargo la
simulacion de una red neuronal recurrente continua en un dispositivo digital requiere la obtencién
de un modelo cquivalente en tiempo discreto. Por esta razon, inicialmente se introduce ¢l caso

continuo y posteriormente se aborda el caso discreto.

En una red neuronal recurrente continua cada ncurona es modelada por una ecuacion diferencial

[19], como en (3.1):
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X, =-ax +bY wy, G.1)
J

donde X, es el estado de la i-ésima neurona, @,, b, son constantes, w, es el peso sinaptico que
relaciona la j-ésima entrada con la i-ésima neurona y y, es una entrada externa o el estado de una
neurona pasado a través de una funcion sigmoidal definida por:

S(x) =ﬁ+s (2
donde:
M es lacota de la sigmoidal;

[ es la pendiente de la curva sigmoidal,

& es un numero real positivo que desplaza la sigmoidal.

El modelo (3.1) es la estructura mas simple, ya que la entrada a una neurona es la combinacion

lineal de sus componentes y,; sin embargo, la simplicidad de este modelo puede generar

limitaciones cuando se trabaja con sistemas muy complejos. Por esta razon se introducen las redes

neuronales recurrentes de alto orden (RHONN'), las cuales incluyen no sélo las combinaciones

lineales de sus componentes, sino que ademas consideran sus productos y,y,, lo cual permite

obtener interacciones de alto orden. Por lo tanto el estado de cada neurona puede ser definido como

sigue:

L
X =-ax + Zw,.k I—ijf(k> (3.3)
k=1

= Jely

donde X, es el estado de la i-ésima neurona, @,son cocficientes reales, Les el nimero de

conexiones de alto orden; {/,/,,...,1,}es una coleccién de L subconjuntos no ordenados de

! Siglas en inglés de Recurrent High Order Neural Networks.

20



CAPITULO 3. REDES NEURONALES RECURRENTES DE ALTO ORDEN DISCRETAS

{l, 2,...m +n} , W, son los pesos sinapticos de la red neuronal, dj (k) son enteros no negativos,

y es el vector de entrada a cada neurona que esta dado por:

] [SG)]
Y, | |S(x)
y=| y, |=|5(,) (3.4)
yn+l ul
_yn+m_ L um
con u=[u u, - um]T el vector de entrada externa a la red neuronal y la funcién sigmoidal

S(-) definida como (3.2).

Para simplificar (3.2), s¢ introduce un vector Z ; este vector esta definido de la siguiente forma:

r a,0)
Zl r[_/el1 yJ‘

4,0
2.2 Hjejz'yj 3.5)

z d,(L)
L. J
I—[jeIL yJ

El vector de pesos se reescribe como:

wo=[w, Wy o Wy I (3.6)
Reemplazando (3.5) y (3.6) en la ecuacién (3.2), se obtiene:
X, =—-ax;+ w! z(x,u) (3.7)
donde @, >0,i=1,2,...,n; finalmente el modelo de una RHONN continua se define como:

g=Ax +Wz(x,u) (3.8)
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con xeR", WeR™ y AeR™ es una matriz diagonal, con los 4, en su diagonal [1]. El

modelo (3.8) puede aproximar cualquier sistema no lineal dado por:

¥ =F(x.u) 39

donde y € R" es el estado del sistema, # € R” es la entrada al sistema, y F:R"™ — R" es un

campo vectorial definido en un compacto Y € R™” Lo anterior es posible, siempre y cuando el

nimero de conexiones L sea seleccionado adecuadamente [22].
3.2 Redes neuronales recurrentes de alto orden discretas

Las redes neuronales recurrentes de alto orden discretas tienen las mismas caracteristicas que las
continuas. A partir de la discretizacion de (3.7) se obtiene el modelo discreto de una RHONN [1], el

cual esta dado por:

x,(k+1)=w'z(x(k),u(k)), i=1,.,n (3.10)

donde X (k)es el estado de la i-ésima neurona, en la iteracion k, W, es el vector de pesos

sinapticos de la red neuronal, éstos son adaptados en linea, n representa la dimension del estado;

z(x(k),u(k)) esta definida como en (3.5); ¥ es el vector de entrada a cada neurona y es como en
(3.3). y finalmente u que representa el vector de entrada externa a la red neuronal y S(-) que

representa una funcion sigmoidal estan definidas como en (3.4) y (3.2) respectivamente

En Fig. 3.1 se presenta el esquema de una RHONN discreta.
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Figura 3.1. Esquema de RHONN discreta.

3.3 Entrenamiento de una RHONN utilizando un filtro de Kalman

extendido

En la literatura se han propuesto muchos métodos de entrenamiento; algunos de estos métodos
son gradiente descendiente, minimos cuadrados recursivo, retropropagacion, entre otros; sin

embargo, estos métodos pueden ser considerados casos especificos del filtro de Kalman (FK).

El filtro de Kalman (FK) parte de una formulacién en espacio de estado de un sistema dinamico
lineal, y proporciona una solucién recursiva al problema de filtrado éptimo. Esto es, el filtro de
Kalman estima los estados de un sistema lineal con ruido aditivo en los estados y en las salidas.
Cuando el algoritmo de entrenamiento de las redes neuronales se basa en el FK, los pesos sinapticos
de la red son los estados que estima el filtro y la salida de la red neuronal es la medicién usada por
éste. Notese que en este caso el error entre la salida de la red neuronal y la salida medida de la

planta puede ser considerado como ruido blanco aditivo [3].

Por otra parte, la estimacion de los pesos se hace de manera recursiva, de tal forma que cada

actualizacion del peso estimado es hecha a partir del peso anterior y los datos actuales; esto implica
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que no se requiere el almacenamiento de todos los pesos cstimados. Esta es la razon mas importante

por la cual el filtro de Kalman es utilizado como algoritmo de entrenamiento de redes neuronales.

Cuando el filtro de Kalman constituye el algoritmo de entrenamiento de una RHONN, debido a
que ésta es considerada un aproximador de sistemas dinamicos no lineales, como se menciond en la

seccion anterior, es necesario utilizar el filtro de Kalman extendido (FKE).

En [1]y [13], se deducen y se plantean en detalle las ecuaciones requeridas para el entrenamiento

basado en el FKE, las cuales se describen a continuacion:

wik +1) = wk) +nK (k)[Y (k) - Y (k)]
K(k)=P(k)H (k)[R(k)+H" (k)P(k)H (k)] (3.11)
P(k +1)=P(k)- K(k)H" (k)P(k)+Q(k)

El vector w representa los pesos sinapticos de la red neuronal en el instante k; 77 es un

parametro de disefio, K es la matriz de ganancia de Kalman; Y es el vector de salidas medidas e

~

Y es el vector de salidas de la red neuronal; P representa la matriz de covarianza del error de

prediccion; O es la matriz de covarianza del ruido del proceso; R es la matriz de covarianza del

ruido en la medicion. Finalmente H es la matriz que contiene las derivadas de cada salida de la red

neuronal con respecto a cada uno de los pesos, tal como se muestra en la ecuacién (3.15).

~ T
oY (k)
— P
o ® (.12)

donde:

p =1,...,m representa el nimero de salidas de la red neuronal.
ji=L.

.,L representa el numero total de pesos de la red neuronal.

Sin embargo, en el caso de las RHONN la ley de adaptacion de pesos se calcula cominmente
para cada estado de la red neuronal. Aunque es posible plantear un solo FKE para calcular la ley de
adaptacion de todos los pesos, en este trabajo se hara por separado para cada estado. En (3.16) se

presentan las ecuaciones genéricas para este caso.
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w,(k+1)=w,(k)+ K (Y (k) ~Y (k)]
K (k) = R()H (D[R (k) + H (P(K)H (k)" i=1,..n (313)
P(k+1) = P(k)~ K, () H, (k)P(k) + O, (k)
donde 7 es el nimero de estados de la red neuronal; w, e R" es el vector de pesos para el i-
ésimo estado de la red; L, es el nimero de pesos para el i -ésimo estado de lared; ¥ € R” es la
salida medida, Y € R” es la salida de la red neuronal, 7}, son parametros de disefio, seleccionados
por pruebay error; P € R“" es la matriz de covarianza del error de prediccion, 0 eR"" esla
matriz de covarianza del ruido del proceso, K, € R*” es la matriz de ganancia de Kalman,
R € R™" es la matriz de covarianza del ruido de medicion. H, € R™™” es la matriz de medicion,

en la que cada una de sus entradas es la derivada de cada salida ¥ de la red neuronal con respecto a

cada uno de los pesos de la red neuronal, como sigue:

~ T
oY (k
i )} p=1..my j=1..L (.14)

H”“:wa)

Para el caso en el que se tiene que la salida de la red neuronal Y es funcién de los estados, y en
un caso mas general también lo es de las entradas externas, el calculo de la matriz H se debe hacer

de manera diferente. Asi si se tiene que:

Y (k) = p(x(k), u(k)) (3.15)

Aplicando laregla de la cadena se obtiene:

oY (k) oY (k) ox(k)
ow  ax(k) ow

(3.16)

donde x es el estado de la neurona. Como se presenta en detalle en [1], (3.10) se reescribe como:

x(k +1) = w(x(k),u(k),w(k)) (3.17)
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donde w(-,-,-) es una funcion no lineal de x(k),u(k) y w(k) que determina la transicion del

estado de la neurona; de tal forma que con una rutina de derivadas recurrentes s¢ logra una

linealizacion, dando como resultado un sistema dinamico de la forma:

ox(k +1) _ Oy (x(k) ulk), w(k)) ox(k) . Oy (x(k),u(k), w(k))

(3.18)
ow ox(k) ow ow(k)

Por otra parte, generalmente las matrices de covarianza £, R y () son inicializadas como

matrices diagonales. Ademas, es importante destacar que las matrices H,(k), K,(k) y P(k) son

acotadas, como se muestra en detalle en [26].
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CAPITULO 4

IDENTIFICACION DE LA DIGESTION ANAEROBICA

Disponer de un modelo matematico que describa el comportamiento dindmico de los sistemas es
de gran importancia en aplicaciones tales como, prediccion, optimizacion, supervision, control,
entre otra y adquiere aun mds importancia cuando se trata de sistemas complejos y no lineales.
Dada la capacidad que tienen las RHONN para aproximar sistemas no lineales, se consideran
como una metodologia eficiente para la identificacion de sistemas. La importancia de este capitulo
radica en que se presenta el primer aporte de la tesis, el cual consiste en el disefio de un
identificador basado en RHONN discretas entrenadas con el FKE, para el proceso anaerdbico de
tratamiento de aguas residuales; ademds, constituye la plataforma para el trabajo posterior con

este tipo de redes para el disefio de observadores.
4.1 Identificacion de sistemas dinamicos

La identificacién es una aproximacion experimental desarrollada para obtener los valores
numéricos de los parametros desconocidos el modelo de un proceso [13], a partir de sus variables
medidas: entradas o variables de control, salidas o variables controladas, y posiblemente
perturbaciones. Para realizar la identificacion de un sistema dindmico, se deben tener en cuenta las

siguientes etapas:

Realizacion del experimento: ¢l objetivo es obtener el mayor numero de datos
experimentales que describan el comportamiento dindmico del sistema en todo su rango de
operacién, seleccionando la entrada adecuada que permita excitar las dinamicas que se

pretenden incorporar en el modelo.

Seleccion de la estructura del modelo: ésta es la etapa mds importante y quiza las mas
dificil, ya que de esta seleccion depende el éxito del proceso de identificacion. La seleccion

de la estructura del modelo consiste en elegir un conjuate de modelos candidatos que
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puedan describir adecuadamente el sistema dinamico que se desea identificar; estos

modelos pueden tener diferentes.

Estimacion del modelo: una vez que se han seleccionado el conjunto de modelos, lo que
sigue es determinar un modelo en particular y estimar sus parametros. Para el proceso de
estimacion de parametros se pueden utilizar dos técnicas distintas: en el dominio temporal o

en el dominio frecuencial.

Validacion del modelo: una vez se ha obtenido el modelo, es necesario determinar si éste
representa correctamente el proceso o planta en cuestion. Lo anterior se lleva a cabo
mediante la comparacion de la salida de la planta real con respecto a la salida calculada a

partir del modelo.

En el proceso de identificacion es posible clasificar los métodos mediante los cuales se desarrolla,

en funcion de los modelos obtenidos:
Identificacion no paramétrica

Este método es aplicable en el caso en el que se consideran procesos lineales o linealizables. Para
su uso no se debe suponer ningun tipo de estructura para el modelo, y los resultados obtenidos son
de tipo graficos los cuales pueden ser interpretados. Las técnicas mas importantes para este caso

son: analisis de respuesta transitoria, analisis de correlacion y técnicas frecuenciales.
Identificacion paramétrica

En este método se debe tener en cuenta una cierta estructura para el modelo. Los parametros del
modelo se calculan minimizando un criterio, tal como, el criterio de error entre el modelo y el
proceso. Las técnicas que se utilizan son: la técnica frecuencial y la técnica temporal; y es de esta
ultima de la que hacen parte los métodos de identificacion paramétrica clasicos y las redes
neuronales. Estas dos técnicas pueden ser utilizadas tanto para modelos continuos como para

discretos.
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4.2 Identificacion neuronal

Las redes neuronales son una excelente herramienta en ¢l aprendizaje de relaciones complejas a
partir de un conjunto de datos, ademas de sus inherentes caracteristicas de adaptabilidad y
aproximacion; por estas razones han ganado un lugar importante en el proceso de modelado e
identificacion de sistemas dinamicos, en especial los que involucran no linealidades dificiles de

determinar.

La gran mayoria de sistemas pueden ser representados por una ecuacion discreta de la forma:

x(k+1)=F(y(k),u(k))

Y (k)= h(z (%)) )

donde k es el instante de muestreo, y €R” ueR” y Y €R”? Si las funciones F y A son

desconocidas se trata de un problema de identificacion. Para hacer la identificacion de este tipo de
sistemas es natural pensar en las redes neuronales como el conjunto de estructuras de modelos mas
apropiados, que pueden aproximar las funciones requeridas, por las razones anteriormente

expuestas. El problema entonces se reduce a [22]:

Seleccionar las entradas de la red neuronal

Seleccionar la arquitectura interna de la red neuronal

Una vez hecho lo anterior, la identificacion consiste en ajustar los parametros de la red (pesos

sinapticos) de manera que se logre la aproximacion requerida.

Sin embargo, aunque se encuentran en la literatura diversas estructuras de redes neuronales para
identificacion, cuando sc trata de sistemas que poseen parametros variables en ¢l tiempo, sélo unas
cuantas estructuras son funcionales. Entre éstas se encuentran las RHONN, las cuales son capaces
de ajustar sus pesos en linca, ademas de que como se mencion6 en el capitulo anterior poseen la
capacidad para aproximar funcioncs no lincales. Asi, cl conjunto dc cstructuras posibles para la
identificacion a partir de las RHONN discretas se presentan a continuacion; estas son obtenidas a

partir del modelo (3.10):
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Modelo paralelo
x(k+1)=wz(x(k),u(k)), i=1,.,n “4.2)
Modelo serie-paralelo
x,(k+1)=w'z,(y(k),u(k)), i=1,.,n 43)
Modelo prealimentado
x(k)y=w/z(u(k)), i=1..,n 4.4)

donde x, es el vector de estados de la red neuronal, ¥ es el vector de estados de la plantay u es el

vector de entrada a la red neuronal.

Con base en lo presentado, el sistema (4.1) puede ser aproximado por la siguiente RHONN

discreta con representacion serie-paralelo, dada por:

x,(k+)=w"z,(x(k)u(k))+e,, i=1..n 4.5)

donde X, es el i-€simo estado de la red neuronal, ¥ es el vector de estados de la planta, €, es el

error de aproximacion; este error puede ser reducido mediante el incremento del numero de pesos

(conexiones de alto orden) [19]. Se supone que existe un vector ideal de pesos W, , tal que lez, es

minima en un conjunto compacto Qz, cR% [2]. En general se supone que este vector existe, es

constante y ademas es desconocido, [22].
4.3 Identificacion del proceso anaerébico

Para realizar la identificacién del proceso anaerébico es necesario discretizar el modelo dado por

la ecuaciones (2.21)-(2.26); asi el modelo en tiempo discreto queda definido como:

X (k+1)= X, (k) +[(44,(k) = k) X, (K)]T (4.6)
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S, (k +1) = 8, (k) + [-Ryp (k) X, (k) + D, (k)(S,, (k) = S, (kDIT 4.7
X, (k+1) = X, (k) +[(1, (k) — k) X, (O (4.8)
S, (k +1) = 8, (k) + [Ryp, (k) X, (k) = Ry 1 (K) X, (k) + D, (k)(S,,, () = S, (k)T (4.9)

IC(k +1) = IC (k) + Ryt (k) X, (k) + RoRy () X, (k) = ACEIR Ry (k) X, (k) +

(4.10)
+ D, (K)IC, (k) ~ ICYIT
Z(k+1)=Z(k)+[D,(kXZ,(k)-Z(k)IT (4.11)
donde:
T es el tiempo de muestreo, que para este caso equivale a 6 minutos.
El vector de entradas esta definido por:
u(k) = (D, (k) IC, (k) S,, (k)] @4.12)

Para el desarrollo de la identificacion, se supone que todos los estados del proceso anaerdbico son
medibles, es decir, el vector de salida de la planta equivale al vector de estados Por lo tanto en (4.1),
h(y(k))=Cy(k), con C una matriz identidad. Se utiliza la estructura serie paralelo de una
RHONN discreta dada por (4.2), como modelo de aproximacion; el algoritmo de entrenamiento es

el filtro de Kalman extendido (ecuacién 3.16). En Fig. 4.1 se presenta el esquema de identificacion.
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SISTEMA DESCONOCIDO

u(k)

ll)li\"l'll-‘l(';‘)()k

RHONN

X(K) —F
u(k) /

Y (k)

Figura 4.1. Esquema de identificacion

Las entradas (D, (k),IC,(k))se varian con una frecuencia lo suficientemente alta para lograr

excitar los estados del proceso, con el objetivo de que la RHONN aprenda las dinamicas del
proceso, es decir, en toda la regién de atraccién del punto de funcionamiento; estas entradas se
muestran en Fig. 4.2 y Fig. 4.3, respectivamente. La entrada de sustrato (S,,(k)), se define como

una perturbacién con el 30% de amplitud, y asi mismo ésta se varia con una frecuencia alta (Fig.
4.4).
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Figura 4.2. Tasa de dilucién D, .
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Figura 4.4. Perturbacion en la entrada de sustrato .S,, con el 30% de amplitud.

La estructura neuronal del identificador para el sistema dado por (4.6)-(4.11), queda de la

siguiente forma:
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X, (k +1) = w, (k)S (X, (k))
S, (k +1) = w., (k)S(S, (k) + w,, (k)D, (k)
X (k+1) = wy, (k)S (X, (k))
8, (k+1) = wy (k)S(S, (k) + Wy (K)S(X, (K)) + W,y (K)S (X, (k) + W, (K)D, (k) 4.13)
IC(k +1) = wyy (K)SUC(k)) + e, (k)S (X, (K)) + w3 (K)S (X, (k) + w5, (k) D, () +
+wey (k)IC, (k)
VA (k+1)=w, (K)S(Z(k))+w,, (k)D, (k) + we (K)IC, (k)

La salida de la red neuronal es como sigue:

FW=[Xw Sk X® S® k) Zw] @“.14)

Los estados de la red neuronal (X, S,, X,,S,,IC, Z)son inicializados aleatoriamente, asi como

los vectores de pesos iniciales. Las matrices de covarianza para el filtro de Kalman se inicializan en

valores seleccionados por prueba y error, los cuales se presentan en la Tabla 4.1.

Tabla 4.1. Matrices de covarianza FKE para la RHONN en el proceso de identificacién.

[BO, =1 [QO), =% | [RO)], =1et

[B0)], , =diag{le4}
[B©],, =18

[2©),,, = diag{4eT)
[B(O)],; =diagi4es}
[B0)],, =diag{le8}

(0], = diag{5e8)
[0;®],, =35¢3

[0,@)],, = diag{le3}
[0:(0)]. ; =diag(5e8}
[05(0)],,, =diag{5e4}

[R,(0)],, =5e7
(RO, =14
[R, O], =1e4
[R(0)],, = 2e4
[Rs(©)], =2¢3
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Los resultados obtenidos del entrenamiento de la RHONN discreta (4.13), con FKE, se presentan
en Fig. 4.5, Fig. 4.6y Fig. 4.7.
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Figura 4.5. a) Evolucion de la biomasa X, a (linea sélida) y su identificacion X , (linea punteada).

b) Evolucion del sustrato S, (linca sélida) y su identificacion S'l (linea punteada).
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Figura 4.6. a) Evolucion de la biomasa X, (linea sélida) y su identificacion X » (linea punteada).

b) Evolucion del sustrato S, (linea sélida) y su identificacién 3’2 (linea punteada).
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Figura 4.7. a) Evolucion del carbono inorganico /C (linea sélida) y su identificacion IC (linea
punteada). b) Evolucion de los cationes Z (linea s6lida) y su identificacién Z (linea punteada).

La identificacion del proceso anaerdbico como lo ilustran los resultados presentados, se hace de
manera eficaz, ademas, se reducen rapidamente los efectos debidos a los cambios del sistema, tal
como, la perturbacion que se presenta en el sustrato de entrada S,,. Asi, una vez la RHONN ha
aprendido la dinamica del proceso, es robusta ante cambios y perturbaciones que se puedan

presentar en el proceso.
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CAPITULO 5

OBSERVADOR NEURONAL PARA EL PROCESO ANAEROBICO

Las técnicas modernas de control frecuentemente requieren que las variables de estado se
encuentren disponibles para su medicion. Cuando se trata de bioprocesos contar con la medicion
de variables quimicas y bioldgicas es muy dificil, convirtiéndose en una de las principales
limitaciones para la implementacion del control automdtico de estos sistemas. En este capitulo se
presenta el segundo aporte de esta tesis y el mads importante, el cual consiste en proponer un
observador neuronal con estructura Luenberger basado en RHONN para estimar las variables no
medibles del proceso anaerébico, los pesos sindpticos de la red son ajustados en linea con FKE

como algoritmo de entrenamiento.
5.1 Observadores de estado para sistemas no lineales

Los avances cientificos y tecnoldgicos han generado una enorme variedad de sistemas y
aplicaciones que son en esencia no lineales; éstos ineludiblemente se han convertido en un tépico de
gran interés en cuanto a la investigacion de técnicas de analisis y disefio de sistemas de control se
refiere. Sin embargo, un gran niumero de estos sistemas de control no lineal suponen el vector de
estados como conocido, lo que en la practica no siempre es posible. Por esta razon la construccion
de observadores de estado es una solucidn posible para resolver este problema, y por lo tanto ha

ganado un lugar sumamente importante en el area de control no lineal.

En general, como resultado del interés por el disefio de observadores se han obtenido numerosos
métodos y perspectivas. El método del algebra de Lie [16], usado ampliamente para construir
observadores basados en la linealizacion del error, observadores de alta ganancia, de orden
reducido, entre otros. Estos métodos presentan una desventaja'y es que suponen que el modelo del
sistema es completamente conocido y no tiene incertidumbres, lo que en la practica es muy dificil

de garantizar. Para resolver estos problemas surgen los observadores robustos, los cuales tienen un
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buen comportamiento ante la presencia de incertidumbres internas y externas, pero presentan una

complejidad muy importante para su disefio.

Si bien se logra el objetivo de estimacion de estados no medibles utilizando observadores de los
tipos mencionados, éstos en general requieren del conocimiento del modelo dinamico de la planta,
situacién que los hace inutilizables para aplicaciones en las que no se cuenta con esta informacion.
Por esta razon las redes neuronales se han incorporado, como una técnica para la construccion de
observadores de estado [17], [21] y [23], ya que no requicren del conocimiento del modelo

matematico de la planta, cuyos estados se desean estimar
5.2 Problemaitica de la digestion anaerobica

La digestion anaerdbica presenta una problematica coman como la mayoria de los bioprocesos; la
medicion de algunas variables es muy dificil pues en ocasiones se requiere de operaciones
complicadas que no se pueden realizar en tiempo real (medicién de sustrato), y/o de dispositivos
sofisticados que son costosos 0 que no son suficientemente confiables, como el caso de los sensores

que son disefiados con base en aproximaciones biolégicas para la medicion de biomasa.

Contar con la estimacion de las variables de estado de este proceso, desde el punto de vista de
control, es de gran importancia, y por esta razon surge la necesidad de disefiar observadores que
estimen las variables de dificil acceso. Teniendo en cuenta esto, se han propuesto algunos
observadores aplicados en general a procesos biotecnoldgicos, y en casos especificos aplicados a la
digestion anaerobia. En [5], se propone un observador asintdtico, el cual tiene como principal
ventaja que considera las cinéticas bioldgicas inciertas; sin embargo, no garantiza la velocidad de
convergencia. En [13], se presenta un observador que mejora la velocidad de convergencia, pero
tiene como principal desventaja que es muy sensible a cambios rapidos en el sustrato de entrada.
Como una extension del observador asintdtico en lazo abierto propuesto en [5], en [7] se propone
un observador asintdtico en lazo cerrado, que incluye incertidumbres, tales como, imprecision en la
medida de la concentracion del efluente. Asi mismo, otros observadores propuestos, utilizan
algoritmos de légica difusa, como el presentado en [4], el cual es un observador basado en un
modelo hibrido difuso, es decir, utiliza balances de masa y sistemas de inferencia difusa para

aproximar las dinamicas desconocidas.
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Todos estos observadores tienen buenos resultados; sin embargo algunos de ellos, presentan
dificultades en el disefio e implementacion, errores de estimacién dadas las incertidumbres del
modelo, etc., y ademas requieren contar con el modelo dinamico del proceso, lo cual no es siempre

posible restringiéndose de esta forma el disefio.

Dado lo anterior, en este trabajo se propone el uso de un observador neuronal discreto, que se
presenta en las secciones siguientes, el cual no requiere del conocimiento del modelo del proceso.
Este nuevo observador se basa en la aproximacion a partir de la medicion de las salidas, que para el

caso de la digestion anaerdbica son el metano y dioxido de carbono.
5.3 Diseiio de observador neuronal recurrente de alto orden

De forma general, se considera un sistema no lineal discreto MIMO dado por la ecuacién (5.1);

este sistema se supone observable:

Ak +1)=F(x(k),u(k))+d (k)

Y(k)=h(x(k)) 6.1

donde,

X €R" esel vector de estados del sistema;

u € R™ es el vector de entradas;
Y € R? es el vector de salidas;

F () es un campo vector y £ (-) sus entradas;

d € R" es el vector de perturbaciones;

h(x(k)) es una funcion no lineal que relaciona la salida y los estados del sistema.

Se tiene entonces que definiendo:

AM:MM)~-LM)~-LMT 52)
diky=[d,(k)y - d(k) - d,Kk)]
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y reescribiendo (5.1), se obtiene:

2k +1) = G, uk) +d (), i=1,..,n

(53)
Y (k) = h(x(k))

Para el sistema (5.3) se propone un observador neuronal recurrente de alto orden (RHONO?) tipo

Luenberger, como sigue:

R (k+1)=w'z,(R(k),u(k) + L, e(k), i=1,...,n

. (5.4)
Y (k) =h(x(k))

donde z,(x(k),u(k)) es definida como en (3.11), w,(k) como (3.6)y L, e R"?

En [19], se discute que el sistema no lineal discreto general dado por (5.1), puede ser aproximado
por una RHONN discreta con representacion en paralelo, la cual se supone observable y esta dada

como sigue:

X (k+1)=w"z,(x(k)u(k))+e,, i=1..,n (5.5)

donde X, es el i-¢simo estado de la planta, €, es el error de aproximacién; este error puede ser
g
reducido mediante el incremento del nimero de pesos. Se supone que existe un vector ideal de

pesos W', tal que "ez. " puede ser minimizada en un conjunto compacto in cR% [2]. En general

se supone que este vector existe, es constante pero desconocido; si se define W, como la estimacién

de w’; entonces el error de estimacion de pesos esta dado por:

(k) = w, —w,(k) (5.6)

? Siglas en Inglés de Recurrent High Order Neural Observer
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Como se discutié en la seccién 3.3, el algoritmo de entrenamiento de 1a red neuronal es el FKE,

descrito por el siguiente conjunto de ecuaciones:

w,(k+1) =w,(k)+ 7K, (k)e(k)
K (k)=P(H, (R (k) +H (WRK)H K] i=1..n G.7
B(k+1) =B k)~ K (k)H (k)E (k) +Q, (k)

donde:
e(k)=Y(k)-Y (k) (5.8)

define el vector de errores en las salidas, € € R”. Asi la dindmica del error de estimacién de pesos

dada por (5.6), queda definida como:
w,(k+1)=w,(k)—nK, (k)e(k) 5.9
Por otra parte se tiene que el error de estimacidn de estados, se define como:
X, (k) =x,(k)—x,(k) (5.10)

Entonces con (5.8), la dinamica del error de estimacion de estados se puede determinar como

sigue:
X, (k+1) = (k)z,(X(k),u(k))+ e —L e(k) (5.11)
donde:

€=, +d (k)

5.4 Observadores neuronales para el proceso anaerébico

En esta seccién se hace la aplicacion del observador neuronal propuesto, al proceso anaerdbico de

tratamiento de aguas residuales, que esta modelado por el sistema dinamico no lineal (4.6)-(4.11).
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Como se discuti6 en el capitulo 2, este proceso presenta dinamicas lentas y rapidas; sin embargo, el
principal interés esta en las dinamicas lentas [9]; por lo tanto a partir del analisis de observabilidad

hecho en [9] y de trabajos desarrollados anteriormente para este proceso, [8] y [25), se establece que

las variables que requieren ser estimadas son la biomasa (X ,), €l carbono inorganico (IC)y el
sustrato correspondiente a los equivalentes del acido acético (S, ); ademas sugiere que los cationes

(Z)por ser biologicamente inertes y su dinamica depender énicamente del comportamiento

hidrodinamico, se considera en su valor de equilibrio durante todo el proceso.

En Fig. 5.1 se presenta un esquema del observador neuronal (RHONO)

|
u(k) ;
e(k) ‘
SISTEMA DESCONOCIDO =
Y(k) |
'\
7 RHON, : |
e o <l 1 |
(i /
< /

Figura 5.1. Esquema del observador (RHONQ)

5.4.1 RHONO para la estimacién de biomasa X,

El objetivo es estimar la poblacién de bacterias que degradan el sustrato equivalente al acido

acético, X, , a partir de un RHONO (5.4) con representacion en paralelo y ajuste de pesos en linea;

suponiendo que S, e IC son variables medidas, y que ademas se dispone de la medicién de pH

La estructura del observador propuesto para el sistema dado por (4.6)-(4.11), es como sigue:
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X, (k+1) =w, (k) S° (X, (R)S™ (S,(k)S* IC(K)) +w, (kX(k) S* (X, (k))S* (S, (k))S> (IC (k)
T+, (l)(R) S™ (X, (R)S® (S, (k)S? (IC(K)) +w, () (k) S™ (X, (K)S™ (S, (k))S* IC(K))

() S (X, (k) +w, (k) S (X, (RS (S, (kNS (IC()) G2
+, (k) S" (X (0)S (ICH)) +, (k) S (X, (k)S (S, (RS IC () + Le(k)
donde L € R y su valor es seleccionado por prueba y error, obteniéndose asi: [0. 19 0. 1] i
Las salidas de la red neuronal estan dadas por:
Ve, = RR1,X, (5.13)
Yoo, = ARR X, (5.14)

donde A es como en (2.16).

El estado de la red neuronal X, es inicializado aleatoriamente; asi mismo sus matrices de
covarianza son inicializadas como matrices identidad. Adicionalmente la matriz H , es inicializada
como H(0)=0, ya que se supone que las salidas de la red neuronal no dependan directamente del

vector de pesos, como se mostré en (3.16). El resultado obtenido se presenta en Fig. 5.2; para

verificar la robustez del observador, inicialmente se introduce un perturbacion del 50% de amplitud
en el sustrato de entrada S, , el cual no es medible, ya que depende de la concentracion de materia

organica del efluente; por lo tanto se asume como perturbacion externa; €sta se introduce en la hora

200 y sc elimina en la hora 650, como se muestra en Fig. 5.3.
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Figura 5.2. Evolucion de la biomasa X, (linea sélida) y su estimado (linea punteada).
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Figura 5.3. Entrada de sustrato §,, con perturbacion del 30% de amplitud en la hora 200.

Notese que la estimacion de la biomasa es exacta, y que no se presenta error en el transitorio; aun
cuando se introduce la perturbacion en la hora 200 que se elimina en la hora 650, el observador se
mantiene exacto en la estimacién. Esto evidencia el rapido aprendizaje de la red neuronal de la

dinamica compleja del proceso.

Las salidas del observador se presentan en Fig. 5.4 y Fig. 5.5, y son comparadas con las salidas

del modelo dinamico del proceso.
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Figura 5.4. Salida de CH . del modelo del proceso (linea solida) y salida de la RHONO (linea
punteada).
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Figura 5.5. Salida de C()z , del modelo del proceso (linea solida) y salida de la RHONO (linea
punteada).

Adicionalmente se hacen perturbaciones del 20 % de amplitud en la entrada de carbono

Inorganico IC‘) y en la tasa de dilucion De , simultaneamente en la hora 300, que se eliminan en la

hora 750, como se muestran en Fig. 5.6.
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Figura 5.6. a) Tasa de dilucién D,. b)Entrada dc carbono inorganico /C, .

Estas entradas son las variables manipuladas para efectos de control, y son medibles; sin embargo
no fueron incluidas en la estructura del observador, con el fin de ilustrar la robustez de éste, y la
capacidad de la RHONN para aproximar funciones no lineales complejas. En Fig. 5.7 se presenta el

comportamiento del observador para estas condiciones.

x 10

———— X2 Sistema
X2 Estimada

X2 (UA)

0 500 1000 1500
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Figura 5.7. Evolucién de la biomasa X, (linea sdlida) y su estimado (linea punteada), con

perturbaciéonen IC, y D,.
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Nuevamente, y a pesar de la presencia de las perturbaciones simultaneas en las entradas, €l
observador converge al estado del proceso con gran rapidez, reaccionando a las perturbaciones de

manera inmediata y sin presentar error después de ellas.

Las salidas de la RHONN se comparan con las salidas del modelo de proceso en Fig. 5.8 y Fig.

5.9.
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Figura 5.8. Salida de CH4 del modelo del proceso (linea sdlida) y salida de la RHONO (linea
punteada), con perturbacionen IC, y D,.
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Figura 5.9. Salida de CO2 del modelo del proceso (linea solida) y salida de la RHONO (linea
punteada), con perturbacién en IC, y D,
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5.4.2 RHONO para la estimacién de sustrato S,

Sc proponc un RHONO para cstimacion dc sustrato con representacion cn paralclo y ajuste de
pesos en linea; se supone que se dispone de la medicion de pH y la biomasa X. ,€s una variable

medible. La estructura del observador para el sistema (4.6)-(4.11), esta dada por:

S,k +1) = w, (k) S(S, (k) + w, (k) S *(S. (k))+w, (k) S(S, (k))D, (k) +

(5.15)
+w,(k)D, (k) + Le(k)

donde L eR" esta dada por: [0.01 0.01]. Como se mencioné anteriormente estos valores se

obtiene por prueba v error.

Las salidas de la red neuronal estan dadas por:

Fop =RB X, (5.16)
Yoo, = ARRfLX, (5.17)

donde A es como en (2.16).

El estado de la red neuronal S,es inicializado aleatoriamente; asi mismo sus matrices de

covarianza son inicializadas como matrices identidad. Adicionalmente la matriz H , es inicializada

como H(0)=0. El resultado obtenido se presenta en Fig. 5.10; para verificar la robustez del
observador, se introduce un perturbacion del 30% de amplitud en el sustrato de entrada S,,, el cual

no es medible, ya que depende de la concentracion de materia organica del efluente, luego se asume
como perturbacion externa; esta se introduce en la hora 200, que se elimina en la hora 650, como se

muestra en Fig. 5.11.
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Figura 5.10. Evolucion del sustrato S, (linea solida) y su estimado (linea punteada).
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Figura 5.11. Entrada de sustrato S,, con perturbacion del 30% de amplitud en la hora 200.

Las salidas del observador se presentan en Fig. 5.12 y Fig. 5.13, y son comparadas con las salidas

del modelo dinamico del proceso.
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Figura 5.12. Salidade CH , del modelo del proceso (linea sélida) y salida de la RHONO (linea
punteada).
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Figura 5.13. Salida de C ()2 , del modelo del proceso (linea solida) y salida de la RHONO (linea
punteada).
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5.4.3 RHONO para la estimacion de carbono inorganico /C

Se propone un RHONO para estimacion de carbono inorganico con representacion en paralelo y
ajuste de pesos en linea; se supone que se dispone de la medicién de pH y la biomasa X,y el
sustrato S, son variables medibles. La estructura del observador para el sistema (4.6)-(4.11) esta

dada por:

IC (k +1) = w,(k) SUC (k) + w, (k) SUC (k))S *(S, (k))S *(X, (k)

+w, (k) S(ICA'(k))S(S2 (K)S(X, (k) +w,(k)S 2(I(t’(k)) +Le(k) C19
donde los valores obtenidos por prueba y error para L € R"? estan dados por: [le -7 le —4] .
Las salidas de la red neuronal estan dadas por:
¥, =R X, (5.19)
Yoo, = ARR X, (5.20)

donde A es como en (2.16), pero se calcula teniendo en cuenta el valor del carbono inorganico

estimado (IC ) por el RHONO.

El estado de la red neuronal Ié es inicializado muy cercano a la condicion inicial de la variable
del proceso; asi mismo sus matrices de covarianza son inicializadas como matrices diagonales,
P(0)=1.0051e4 y Q(0)=0.705. Adicionalmente la matriz / , es inicializada como H(0)=0.
El resultado obtenido se presenta en Fig. 5.14; para verificar la robustez del observador, se

introduce un perturbacién del 30% de amplitud en el sustrato de entrada S, ; esta se introduce en la

hora 200, y se elimina en la hora 650, como se muestra en Fig. 5.15.
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Figura 5.14. Evolucion del carbono inorganico IC (linea solida) y su estimado (linea punteada).
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Figura 5.15. Entrada de sustrato §,, con perturbacién del 30% de amplitud en la hora 200.

Las salidas del observador se presentan en Fig. 5.16 y Fig. 5.17, y son comparadas con las salidas

del modelo dinamico del proceso.
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Figura 5.16. Salida de CH . del modelo del proceso (linea sdlida) y salida de la RHONO (linea
punteada).
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Figura 5.17. Salida de C(,, del modclo del proceso (linea sélida) y salida de la RHONO (linca
punteada).

5.4.4 RHONO para la estimacién de biomasa X, y sustrato S2

Se disefia un RHONO con representacion en paralelo, para estimar la biomasa X, y el sustrato

S, del proceso anaerébico. En este caso se supone medible el carbono inorganico y como en la
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seccion anterior el pH es una medida de la que se dispone. La estructura del observador para el

proceso descrito por (4.6)-(4.11) esta dada por:

X,k +1) =w, (k)8 (S, (k) + w,, (k) S(S, (k))S(X, (k) + w,, (k) S(X, (k) +
+w, (k) S(X,(k)S(S, (k))D, + w, (k) S(D,)
+w, (k) S(S,(K))S *(X, (k) + L, e(k)

S, (k+1)=w, (k) S (X ,(K)) + w,, (k) S (X, (k))S (S, (k) +w, (k) 8 *(X, (k) +
+w, (k) S (X, (k)S *(S,(K)D, + wy, (k) S (X, (K))S (8, (k))
+w, (k) S (S, (k) + L, e(k)

(5.21)

donde L,,L, € R"’, son las ganancias de Lipschitz y sus valores se obtienen por prueba y error, y
estan dados por:

L, =[le2 1le3]
L, =[le7 1]
Sus respectivas salidas son:
);CH = Rleﬁz)A(z (5.22)

(5.23)
donde A es como en (2.16).

Para este disefio los estados de la red neuronal X, y S, son inicializados en un punto cercano a

la condicion inicial de los estados del proceso; las matrices de covarianza del filtro de Kalman son

nicializadas como matrices diagonales; en la Tabla 5.1 se presentan sus respectivos valores.
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Tabla 5.1. Matrices de covarianza para el FKE en ¢l entrenamiento del RHONO para la estimacion

de X,y S,.
_E 1 A g
e a0
: L. [10 bl
[R(©0));; = diag{lel0} x Rf*[!o 1500_32 [Q(0)],; =diag{0.013}
| 850 0] |

[PO)]...

= diog(79¢4} | R::L 0 so_g [0.(0)], , = diag{le-7}

Similar al caso del observador para la biomasa, la matriz H es inicializada como H(0)=0.
Para estudiar ¢l comportamiento del observador se introduce una perturbacién del 30% de amplitud
en el sustrato de entrada S, , en 1a hora 200, que se elimina en la hora 650, como se muestra en Fig.

5.18; los resultados de la estimacion se presentan en Fig. 5.19 y Fig. 5.20.

0.12 , .
0,115 poommmcfomencenns e
(L] S S I S——
o 0,106 feemanafereanaa S SE—— SRUR———
£ ; :
S R Rt it SEELLEEI I femmomee e
. : ;
& 0095} coaefoemnaenaad SN SO—— beeeeerneernaenaed
9 - SR
0.085 -evneerememennas dreeeeemmnnenne -
0.08 i i
0 500 1000 1500
Tiempo (horas)

Figura 5.18. Entrada de sustrato S,, con perturbacién del 30% de amplitud en la hora 200.
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Figura 5.19. Evolucion de la biomasa X, (linea sélida) y su estimado (linea punteada).
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Figura 5.20. Evolucion del sustrato S, (linea solida) y su estimado (linea punteada).

Es posible verificar que en las primeras 200 horas cuando el valor de las variables del proceso se
mantienen constantes, el observador las estima de manera muy aproximada;, sin embargo al
presentarse la perturbacion el observador estima las variables con un error, pequeifio en el caso de la
biomasa y un poco mayor en el caso del sustrato. Este error de aproximacioén se mantiene hasta el
momento en que es retirada la perturbacion. Pese a esto, es importante destacar que el

comportamiento dinamico del observador sigue siendo similar al de las variables en cuestion, lo que
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garantiza que el observador no pierde su capacidad de aproximar a pesar de los cambios en las

condiciones de operacion.

En Fig. 5.21 y Fig. 5.22 se presenta las graficas comparativas de las salidas del proceso y del

observador.
0.03 . .
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< e fremnesmonoenes
° ; :
£ ; :
= H :
I : '
g T — AN, IR—— ]
0.015 i ;
0 500 1000 1500
Tiempo (horas)
Figura 5.21. Salida de CH , del modelo del proceso (linea sélida) y salida de la RHONO (linea
punteada).
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o N : T
0018 F---mmmmerannnn e ISRt
175 1 P, ——— oo :
0'0140 560 1000 1500
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Figura 5.22. Salida de C()2 del modelo del proceso (linea solida) y salida de la RHONO (linea
punteada).
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Se hace otra prueba de la robustez del observador, incluyendo una perturbacion del 10% de

amplitud en la entrada D, la cual fue incluida en la estructura del observador, y en la entrada de

IC, 1a cual por no estar incluida en el observador se puede asumir como perturbacion externa; en

Fig. 5.23 se presentan estas dos perturbaciones.
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PEL | e : T S 0195 feeereee- e Besiraessissannne
0108}-+-r-eeer .....,.f...-.............%. ............. o ; i

: : [: R |} SERETEPT 1---.--5 ............... :t ................
L S AR e proeaaen s 2 ;

':6 °1u b ‘: ............. i ............... § 0‘“ brvesroass lrcl.l-QE-lll.DOl- -xu-v-nf'--lun---l-""'
5 i ] . . H
_________ oot b e : :

°1°2 g ‘?‘ 0_13 u--.-..u.u--«..?u...... ao.....-:t.--..--uu.....4
1§ | PSSR RENEN %........ ' : .

: ; B prevarrrencncanen qramsaneinaerreres precrannecneaneen
0098} caescenimenenns feresneeaniens S X : :
008 i L " i ;

0 300 1000 e ' 500 1000 700
Tiempo (horas) Tiempe (horas)
a) b)

Figura 5.23. g) Tasa de dilucién D, . b) Entrada de carbono inorganico IC, .

Los resultados obtenidos para estas condiciones se presentan en Fig. 5.24 y Fig. 5.25.
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Figura 5.24. Evolucién de la biomasa X, (linea solida) y su estimado (linea punteada), con

perturbacién en IC, y D,.
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Figura 5.25. Evolucion del sustrato .S, (linea solida) y su estimado (linea punteada), con

perturbacién en IC, y D,.

Finalmente en Fig. 5.26 y Fig. 5.27 las salidas del RHONO son comparadas con las salidas del

proceso.
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Figura 5.26. Salida de CH, del modelo del proceso (linea sélida) y salida de la RHONO (linea
punteada), con perturbacion en IC, y D,
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Figura 5.27. Salida de C'O, del modelo del proceso (linca sélida) y salida de 1a RHONO (linea
punteada), con perturbacion en IC, y D, .

Se puede verificar que bajo las condiciones de operacion inducidas por las perturbaciones, el
observador aproxima aunque con un error las variables, este no es muy significativo en los dos
casos. Después de la inclusién de las perturbaciones en la hora 300, el observador no presenta

oscilaciones ni sobreimpulsos; lo anterior es una caracteristica muy importante cuando nos
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ubicamos en el contexto del control del proceso, ya que, asi se garantiza que los valores estimados

de la biomasa y el sustrato, por el observador no generara acciones de control erradas.

5.4.5 RHONO para la estimacion de estados para el proceso anaerébico

En esta seccion se presenta el resultado de este trabajo, el cual es, el disefio de un observador
neuronal tipo Luenberger utilizando una RHONN, como el desarrollado en la seccién 5.3, para

estimar las principales variables no medibles del proceso anaerdbico, determinadas en [9]; tales

variables son: la biomasa X, , el sustrato .5'2 y el carbono inorganico /C Como se ha mencionado

en las secciones precedentes, la medida del pH esta disponible. Asi, el observador propuesto para

el proceso dado por (4.6)-(4.11) tiene la siguiente estructura:

X,k +1) = w,, (k) S(S, (k) + w,, (k) S(S, (k) S(X, (k)) + w,, (k) S(X, (k))+
+w,,(k) S (X, (k) S(S, (k) D, (k) + wy, (k) S(D, (k) +
+wgy (k) S(S,(k))S “(X,(k)) + L, e(k)
Sy Gk +1) = w, (k) S (X, (k) + Wy, (k) S (S, (k))S (X, (k) + wy, () S A(X,(0))  (5.24)
+ W, (B) S (X, (k)S (S, (k) D, (k) + wy, (k) S (X, (k))S (S, (k) +
+We, (k) S 3(S, (k) + L, e(k)
IC(k +1) = w, (k) SUC (k) + wyy (k) S (X, (k))S *(S, (k) SUIC (k))+
+w,, (k) S(X, (k) S(S, (k) SUC (k) + w,, (k) S *(IC (k) L, e(k)

donde L,,L,,L, € R"* son las ganancias de Lipschitz y sus valores se obtienen por prueba y

error, y estan dados por:
L, =[le2 led]

L, =[le7 1]
L, =[95 le4]

Con salidas dadas por:
YCH4 = RlR'n[‘zXz (3.25)

= AR,R i1, X, (5.26)
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donde A es como en (2.16), pero como en el caso presentado en la seccion 5.4.3, éste se calcula

teniendo en cuenta el valor estimado por el RHONO para el carbono inorganico ( IC ).

Los estados de la red neuronal X,, S, y IC son inicializados en un punto cercano a la

condicion inicial de los estados del proceso; las matrices de covarianza del filtro de Kalman son

inicializadas como matrices diagonales como se presenta en la Tabla 5.12.

Tabla 5.2. Matrices de covananza para el FKE en el entrenamiento del RHONO para la estimacion
dc estados de! proceso anacrdbico

' R 0
(RO, =diag1.701e6) | R=| 0 © 1 (@O, =diag(00099)
[P0, . = diag(899999e4} | o _ 80 O | [0.(01)., = diagl0.0014!
S0 80
; s
! 1100 o
[PA0)],, = diag{1.99901e4} | R, al_ 0 42%.1:}% [Q(0)],., = diag{0.01}

Igual que en el caso de los observadores disefiados en las secciones anteriores, la matriz H , es
inicializada como H(0)=0. Continuando con la linea de pruebas que se han desarrollado en este
trabajo, se introduce una perturbacién del 30% de amplitud en el sustrato de entrada S,, en la hora

200 como se muestra en Fig. 5.28, esta entrada como se menciond en la seccién 5.4.1 es una
perturbacion externa; esto con el fin de probar la convergencia y robustez del observador. Los
resultados obtenidos por el observador neuronal para esta primera prucba se presentan en Fig. 5.29,

Fig. 530y Fig. 5.31.
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Figura 5.29. Evolucién de la biomasa X, (linea solida) y su estimado (linea punteada).
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Figura 5.30. Evolucion del sustrato S, (linea sélida) y su estimado (linea punteada).
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Figura 5.31. Evolucion del carbono inorganico /C (linea sélida) y su estimado (linea punteada).

La convergencia del observador neuronal a los estados es casi exacta en ¢l caso de la biomasa, y
aproximada para el sustrato y el carbono inorganico. En el momento en que aparece la perturbacion
el RHONO no presenta oscilaciones ni sobreimpulsos y se mantiene cerca de las variables sin

perder el comportamiento dinamico de estas.
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Las salidas del proceso y del observador se presentan en Fig. 5.32 y Fig. 5.33.
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Figura 5.32. Salida de CH,, del modelo del proceso (linea solida) y salida de la RHONO (linea
punteada).
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Figura 5.33. Salida de CO, del modelo del proceso (linea s6lida) y salida de la RHONO (linea
punteada).

La segunda prueba hecha para verificar la tolerancia y robustez del RHONO ante la presencia de

perturbaciones, es la introduccion de una perturbacion del 15% de amplitud en la entrada D, la cual

esta incluida en la estructura del observador, y una perturbacion del 10% de amplitud en la entrada
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de IC,, la cual, como se mencioné en la seccion anterior, se asume como perturbacion externa. Las

graficas de estas perturbaciones sc muestran en Fig. 5.34.
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Figura 5.34. a) Tasa de dilucién D,. b) Entrada de carbono inorganico I/C,.

Los resultados de esta prueba son ilustrados en Fig. 5.35, Fig. 5.36 y Fig. 5.37.
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Figura 5.35. Evolucion de la biomasa X, (linea solida) y su estimado (linea punteada), con

perturbaciénen IC, y D,.
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Figura 5.36. Evolucion del sustrato S, (linea sdlida) y su estimado (linea punteada), con
perturbacion en IC, y D,.
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Figura 5.37. Evolucion del carbono inorganico (linea solida) y su estimado (linea punteada), con
perturbaciéonen IC, y D, .

De manera general el RHONO en presencia de las perturbaciones mencionadas no presenta
oscilaciones, ni sobreimpulsos que puedan conducir a problemas ya mencionados en la seccion
anterior. Ademaés estima de forma aproximada las variables; la biomasa y el sustrato, son bien

estimadas, mientras que el carbono inorganico presenta una degradacion en la estimacion después
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de que se presenta la perturbacion. Esto quiza se debe a que en la estructura neuronal de esta

variable, no se considera la contribucion de las bacterias que se mantienen activas sobre el sustrato
equivalente a la glucosa (biomasa X ). Sin embargo este error de estimacion sobre ¢! IC, no
constituye un mayor problema, ya que en el disefio de las estrategias de control, la biomasa es la

variable util para su elaboracion. En Fig. 5.38 y Fig. 5.39 se presenta el resultado de la comparacién

de las salidas del RHONO con respecto a las salidas del modelo del proceso.
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Figura 5.38. Salida de CH, del modelo del proceso (linea sélida) y salida de la RHONO (linea
punteada), con perturbacién en IC, y D, .
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Figura 5.39. Salida de CO2 del modelo del proceso (linea sélida) y salida del RHONO (linea
punteada), con perturbacién en IC, y D,.
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CONCLUSIONES

En este trabajo se disefid un observador neuronal de estados para un proceso anaerdbico de
tratamiento de aguas residuales. Este disefio se basa en la utilizacion de redes neuronales
recurrentes de alto orden; con algoritmo de entrenamiento el filtro de Kalman extendido, por
tratarse de un sistema no lineal. El desarrollo se hizo teniendo en cuenta ademas, que inicamente
como variables medidas se tienen las salidas del proceso, las cuales son funciones no lineales de los

estados.

En primera instancia se hizo un estudio detallado del modelo dinamico del proceso, el cual ha
sido validado experimentalmente en trabajos previos. Esto con el fin de comprender las etapas,
fenémenos quimicos, bioldgicos e hidrodinamicos, que tienen lugar durante la digestion anaerobia;
asi como también su analisis de estabilidad, y la informacion que éste brinda en cuanto a las
condiciones de operacion que garantizan el funcionamiento del proceso, se refiere. Este estudio
adicionalmente puso en evidencia la complejidad y la dificultad para acceder a la medicion de las
variables de este proceso; ademas de las relaciones altamente no lineales que existen entre sus
dinamicas. Lo anterior constituye la principal motivacion por la cual se desarrollé el presente

trabajo.

Se discutieron las redes neuronales recurrentes de alto orden (RHONN) como aproximadores de
sistemas no lineales complejos, sus ventajas y estructuras; incluyendo también el estudio de su
algoritmo de entrenamiento basado en el filtro de Kalman extendido. Posteriormente se desarrolld
un identificador, basado en este tipo de redes; para ¢l cual se hizo la suposicion de que todos los
estados del proceso eran medibles. Se aplico en simulacion con el modelo del proceso y se
obtuvieron resultados de aproximacion exactos, sin errores en el transitorio, y con robustez ante la
presencia de perturbaciones en la concentracion de materia organica del efluente y en las entradas

de carbono inorganico y tasa de dilucion; todas ellas con alta frecuencia.



CAPITULO 6 CONCLUSIONES

Finalmente se desarrollaron observadores neuronales con estructura Luenberger para el proceso
anaerdbico; en los cuales las unicas mediciones de las que se dispone son las salidas de metano y

diéxido de carbono; estos observadores se basan en RHONN, las cuales se entrenan con el FKE.

El primer observador que se propone es para estimar la concentracion de biomasa (X,) de la
digestién anaerobia en un reactor continuamente agitado con filtro de biomasa, operado en modo
continuo; el entrenamiento del observador es hecho en linea. Para este caso se suponen el carbono

inorganico (/C) y el sustrato (.S,), como variables medibles; ademas, se asume que la medida de

PH esta disponible, lo que es cierto en la préactica. El FKE ajusta los pesos de la red a partir de la
minimizacidn del error entre la salida del proceso y la salida del RHONO. Los resultados a partir de
la simulacion muestran la efectividad y robustez del observador neuronal propuesto. Luego se

disefian unos RHONO para estimar, sustrato (.S,), carbono inorganico (/C)y por ultimo biomasa
(X,) y sustrato (S,). Estos observadores se desarrollan teniendo en cuenta uinicamente la

medicion del pH . Con éstos también se obtienen resultados muy satisfactorios.

Por altimo un RHONO es propuesto para estimar biomasa, sustrato y carbono inorganico, las
cuales son las variables de dificil medicion y determinantes en el funcionamiento del proceso
anaerdbico. Los resultados obtenidos en este caso muestran una buena estimacion de los estados, y
aunque en el caso del carbono inorganico se nota una degradacion en la aproximacion, ésta no es
trascendente para el caso de disefio de estrategias de control. Asi, en general el RHONO disefiado
para el proceso anaerobico es robusto ante la presencia de perturbaciones; sin embargo su
convergencia puede ser mejorada aumentando el namero de pesos sinapticos en la RHONN e
incluyendo la estimacion de otras variables que influyen en el comportamiento dinamico del

carbono inorganico, como lo es la biomasa X .

Como trabajo futuro queda abierta la posibilidad de llevar a cabo la implementacion en tiempo

real del RHONO propuesto, incluyendo el lazo de control para el proceso.
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ANEXO A
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D. A. Urrego-Patarroyo, E.N. Sanchez, S. Carlos-Hemandez, J. F. Beteau, “Recurrent
Neural Networks Biomass Observer for Anaerobic Processes”, IEEE Multi-Conference on

Systems and Control, San Antonio, Texas, September 2008.

D. A. Urrego-Patarroyo, EN. Sanchez, S. Carlos-Hemandez, J. F. Beteau, “Recurrent
Neural Networks State Estimator for Anaerobic Processes”, IEEE Multi-Conference on

Systems and Control, San Antonio, Texas, September 2008.
Articulos en revision para congreso

D. A. Urrego-Patarroyo, EN. Sanchez, S. Carlos-Hemandez, J. F. Beteau, “Recurrent
Neural Networks Observer for Anaerobic Processes”, XII Congreso Latinoamericano de

Control Automatico, Merida, Venezuela, Noviembre 2008.
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