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RESUMEN

La digestión anaeróbica es un proceso biológico usado comúnmente para el tratamiento de aguas

residuales con carga de materia orgánica. Los micro-organismos (biomasa) transforman la materia

orgánica (sustrato) en un biogás compuesto principalmente por dióxido de carbono y metano;

siendo éste último el más importante, ya que el metano puede ser usado como fuente de energía. Un

problema común en este tipo de procesos es que no se tiene acceso a la medida de todos los estados,

debido a restricciones ya sean económicas o técnicas. Esta situación ha motivado interesantes

cuestionamientos en cuanto se refiere al diseño de observadores y selección de sensores adecuados.

La mayoría de las técnicas de diseño de estimadores de estado no lineales, suponen el

conocimiento completo del modelo del sistema, el que no está disponible siempre. Adicionalmente,

requieren usualmente de transformaciones no lineales especiales; frecuentemente tales

transformaciones no son robustas en presencia de incertidumbre. Por esta razón, el uso de

observadores neuronales ha sido propuesto para la estimación de variables difíciles de medir.

El objetivo de este trabajo es desarrollar un observador neuronal recurrente para estimar biomasa,

sustrato y carbono inorgánico, las cuales son variables de difícil medición y de gran importancia

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

Anaerobic digestión is a biological process used commonly for wastewater treatment with

organic wastes. The micro-organisms (biomass) transform organic wastes (substrate) into a biogás,

mainly composed of carbón 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 fiíll

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 carbón 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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CAPÍTULO 1

INTRODUCCIÓN

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 útil; 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 generación de alternativas

de tratamiento que permiten eliminar o disminuir sustancialmente sus agentes contaminantes,

dejando abierta la posibilidad de su reutilización. 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 inorgánicos la mejor opción es el

tratamiento aérobico, si por el contrario se trata de contaminantes de tipo orgánico el proceso más

eficiente y que presenta mejores resultados es el tratamiento anaeróbico.

El proceso anaeróbico es un proceso biológico que se lleva a cabo por medio de bacterias que

viven en ausencia de oxígeno. Esto lo cual constituye una ventaja, ya que al no requerirse aireación

los costos de operación son menores con respecto al proceso aeróbico. Las bacterias anaeróbicas

degradan la materia orgánica en gas carbónico y metano; éste último es el más importante porque se

puede utilizar como fuente alternativa para la producción dc energía. Sin embargo el proceso

anaeróbico, es difícil de operar, puesto que es muy sensible a los cambios en las condiciones de

operación, haciendo que sus variables sean fácilmente desestabilizables; además, presenta gran

dificultad para hacer la medición de variables importantes. Esto repercute directamente en el diseño

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 diseño de observadores de estado para este

tipo de procesos; sin embargo la mayoría de los resultados existentes se basa en el conocimiento del
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modelo fenómenológico 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 está basado en redes neuronales recurrentes de

alto orden, entrenadas con el filtro de Kalman extendido (FKE).

La presente tesis se está organizada de la siguiente manera:

En el Capítulo 2 se presenta una descripción detallada el modelo dinámico del proceso

anaeróbico, y su análisis de estabilidad.

En el Capítulo 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 Capítulo 4 se discute la identificación de sistemas dinámicos y se presenta el diseño de un

identificador basado en redes neuronales recurrentes de alto orden, el cual es el primer aporte de

esta tesis. Se muestran además los resultados obtenidos en simulación con el modelo dinámico del

proceso.

En el Capítulo 5 se presenta el segundo aporte de esta tesis y el más importante, que consiste en

el diseño de observadores neuronales con estructura Luenberger, basados en redes neuronales

recurrentes de alto orden entrenadas con el filtro de Kalman extendido, para el proceso anaeróbico

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 Capítulo 6 se presentan las conclusiones generales de los resultados obtenidos en este

trabajo, así como también las perspectivas de trabajo futuro.

Finalmente en el Anexo A se listan los artículos aceptados para publicación en congresos y los

que se encuentran en revisión.
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CAPÍTULO 2

PROCESO ANAERÓBICO PARA EL TRATAMIENTO DE AGUAS

RESIDUALES

En el presente capítulo se aborda la descripción general del proceso anaeróbico 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 fenómenos que tienen lugar y las variables que describen su

comportamiento dinámico. Además se presenta el modelo matemático completo que representa el

bioproceso dado en un reactor completamente agitado (CSTR por su nombre en inglés).

2.1 Descripción del proceso

La digestión anaeróbica es un proceso que se utiliza comúnmente para el tratamiento de aguas

residuales con carga de materia orgánica, tales como, las provenientes de la industria alimenticia,

agrícola, y de áreas urbanas, entre otras. Los microorganismos que intervienen en este tipo de

tratamiento viven en ausencia de oxígeno. Estos microorganismos degradan progresivamente la

materia orgánica presente en el agua en compuestos más simples, para obtener gas carbónico y

metano como productos finales. El metano es el componente de mayor importancia ya que

constituye una fuente alterna de energía. Este proceso requiere ciertas características de operación

especiales, tales como: temperatura constante alrededor de los 35°C y que el pH del sustrato de

alimentación no presente variaciones significativas [9].

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

completamente agitado, el cual está constituido por un flujo de entrada Q_ (sustrato), un flujo de

salida Qs (medio tratado) y una salida de gas, como se presenta en la Fig. 2.1; este reactor puede ser

operado en modo continuo (Q, =g, *0), semi-continuo (Q_*0,Q,=0), o discontinuo
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(Q. =Q, =0)? siendo el modo continuo el más común; en esta tesis en particular se utiliza el modo

continuo para validar el observador diseñado.

-»=-E=_J*t
Imada
dt

;t__lEí

r r ca-

.Vedo

Trisado

Figura 2. 1 . Reactor para el proceso anaeróbico.

2.2 Etapas del proceso

En la digestión anaeróbica intervienen un gran número de microorganismos los cuales viven en

ausencia de oxigeno y se clasifican en dos tipos: facultativos que utilizan el hidrógeno como fuente

de energía, y estrictos, para los cuales el oxígeno constituye un tóxico; estos microorganismos se

distribuyen por especie según su función. Así por ejemplo, se tienen las bacterias metanogénicas

aceto-clásticas que degradan el ácido acético en metano y gas carbónico, y las bacterias

metanogénicas hidrogenófilas que transforman el hidrógeno y el gas carbónico 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:

Hidrólisis: en esta etapa los sustratos complejos insolubles tales como celulosa, proteínas,

lípidos, polisacáridos, etc., se transforman en moléculas solubles menos complejas, como

oligosacáridos simples, ácidos grasos y azúcares. Las bacterias que se encargan de este

proceso se denominan hidrolíticas y son del tipo facultativo.
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- Acidogénesis: en esta etapa interviene una población de bacterias llamadas acidogénicas, las

cuales son anaerobias facultativas. Estas bacterias transforman los monómeros solubles

en ácidos orgánicos, alcoholes y ácidos grasos volátiles (principalmente ácido acético,

butírico y propiónico), gas carbónico e hidrógeno.

Acetogénesis: las bacterias acetogénicas que intervienen en esta etapa producen ácido

acético a partir de los ácidos butírico y propiónico, también a partir del hidrógeno y gas

carbónico que fueron liberados en las etapas anteriores, principalmente en la

acidogénesis. Las bacterias acetogénicas son anaerobias estrictas. La velocidad con la

cual se produce esta etapa permite despreciar su dinámica.

- Metanogénesis: es la etapa final y en ella se produce el metano. Éste se puede sintetizar de

dos maneras distintas: la primera a partir del ácido acético por las bacterias

acetoclásticas; la segunda a partir de la mezcla del hidrógeno y el gas carbónico por las

bacterias hidrogenófilas.

La metanogénesis es considerada como la etapa limitante, debido a que es la más lenta y

determina la dinámica global del proceso, esto implica una alta sensibilidad a la variación

en la concentración del flujo de entrada al reactor; según la amplitud y la duración de la

perturbación el medio se puede acidificar y así bloquear el crecimiento de la biomasa y

por lo tanto la producción de metano. El retorno al estado de equilibrio es lento y un

bloqueo prolongado puede conducir a un fenómeno conocido como "lavado "; es decir, la

desaparición total de los microorganismos. Por esta razón es la etapa de mayor interés.

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

[18].
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MOLÉCULAS COMPLEJAS

MONOMEKOS SOLUBLES

ÁCIDOS

ORGÁNICOS,

ALCOHOLES,AGV

ÁCIDO ACÉTICO

^HIDRÓLISIS

}ACIDOGÉNESLS

^ACETOGÉNESIS

_^METANOGÉNESIS

CH4+CQ2

Figura 2.2. Esquema de las etapas del proceso anaeróbico.

2.3 Condiciones de operación

Con el fin de lograr elevar la actividad microbiana y así mismo incrementar la eficiencia de la

digestión anaerobia, los parámetros del digestor deben estar bajo ciertos rangos de operación. A

continuación se describen los más importantes.

Temperatura: Dependiendo de la composición del efluente y del digestor, este proceso puede

darse entre dos rangos principales de temperatura: condiciones mesofílicas (20-45 °C, normalmente

35°C) y condiciones termofílicas (50-65 °C, normalmente 55 °C). En esta tesis se consideran

condiciones mesofílicas.

pH: los valores óptimos del pH varían de acuerdo a la etapa del proceso; así por ejemplo en la

etapa de la acidogénesis, el pH desciende, si es inferior a 6.4 puede ser tóxico para las bacterias que

producen el metano. Por lo tanto, los valores de pH óptimos están entre 6.7 y 7 para esta etapa. El

rango óptimo para todo el proceso está entre 6 y 8.

Otros factores que influyen directamente sobre el pH son la concentración de iones de

bicarbonato y ácidos grasos volátiles; un exceso de bicarbonato puede generar un aumento de pH

6
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por encima de 8 provocando así una disminución de la actividad bacteriana; un exceso de ácidos

grasos volátiles causado por la rápida degradación de los monómeros provoca una disminución del

pH y si éste llega a estar por debajo de 5 por algunas horas, las bacterias que se encargan de la

producción de metano pueden sufrir daños irreversibles y detener por completo el proceso debido a

la acidificación del medio.

Iones 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 así constituir un pH neutro y no

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

Presión parcial de H_ : aunque su valor en el biogás sea pequeño ( 10"" a 10"" atm ), ésta tiene una

influencia directa en el funcionamiento del proceso. La producción de ácido propiónico y butírico

es prioritaria si hay una fuerte variación de presión parcial; por el contrario la producción de ácido

acético es prioritaria si la variación en la presión parcial es baja. Lo anterior manifiesta la

dependencia de las bacterias que intervienen en la etapa de la acidogénesis de la variación de la

presión 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 obstáculos para el uso del tratamiento anaeróbico de aguas residuales es el

poco entendimiento del proceso. Por lo tanto es muy importante tener una representación

matemática de sus dinámicas, lo que facilitará su diseño, operación y control; por tal razón este tipo

de tratamiento ha sido objeto de estadio de numerosas investigaciones. En [3] se presenta una

caracterización del sustrato de entrada de acuerdo a su composición orgánica e inorgánica. El

modelo propuesto incluye 2 etapas enzimáticas hidrolíticas, 8 grupos de bacterias, y también

involucra 19 componentes químicos en el sustrato. Además, se incluye una descripción de las

características de pH y temperatura. En [6], se propone un modelo estructural y una descripción

detallada del conjunto de ecuaciones físico-químicas que describen la transferencia gaseosa, y

ecuaciones bioquímicas que representan las reacciones biológicas y enzimáticas del proceso

anaeróbico.

7



CAPÍTULO 2. PROCESO ANAERÓBICO PARA EL TRATAMIENTO DE AGUAS RESIDUALES

Por otra parte, el modelo es directamente afectado por el reactor ya que cada tipo presenta un

comportamiento hidrodinámico diferente; así 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 fenómenos biológicos y posteriormente es completado con el

modelo del comportamiento hidrodinámico.

2.4.1 Modelo biológico

El modelado del proceso tiene en cuenta las reacciones biológicas, tales como: el crecimiento

microbiano y la producción enzimática, las cuales son expresadas a partir de ecuaciones

diferenciales, de la siguiente manera:

dtc
~ = HK (2.1)
at

Además las relaciones físico-químicas se determinan a partir del equilibrio químico (ácido-base)

y relaciones de conservación de materia, come se presenta en la ecuación (2.2).

"
=

^básica + K
acida

~

K

(2.2)
0 -

-" Kácida
~

XeqKbis¡ca

donde:

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

H representa las relaciones biológicas;

Káada >' Kbásica representan respectivamente la forma acida y básica del estado;

H* es el ion hidrógeno;

Keq es constante de equilibrio ácido-base.

Con base en esto se tiene entonces que el modelo del proceso está 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 orgánicos del sustrato de entrada son clasificados en

dos clases (Fig. 2.3):

Los componentes equivalentes a la glucosa denotados por St ;

Los componentes equivalentes al ácido acético denotados por S2 .

La anterior clasificación 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 ácido acético). Esta clasificación permite modelar el proceso como una etapa lenta

(metanogénesis), y una etapa previa de dinámica más rápida.

EQUIVALENTE

GLUCOSA

EFLUENTE

ORGÁNICOO

O-KD
V

EQUIVALENTE

ÁCIDOACÉTICO

A

Figura 2.3. Esquema de clasificación sustrato de entrada.

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

Xy que corresponde a las bacterias que se mantienen activas sobre el sustrato equivalente a

la glucosa;

X2 que corresponde a las bacterias que se mantienen activas sobre el sustrato equivalente

al ácido acético.
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En el presente trabajo las tasas de crecimiento para A, y X , son consideradas de tipo Haldanc

[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 S2, esto dado a que en la

literatura gran cantidad de resultados coinciden en considerar HS como otro factor inhibitorio del

proceso si está presente en grandes cantidades (inhibición por sustrato), por esta razón se describe

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

como:

Mx=
M°"5'

(2*3)

Kñ

fhm^HS

KS2 +HS + (-^-
(2.4)

K*

donde:

Miras >' Mmax representan la afinidad de la biomasa por el sustrato;

KS1 y KS2 son constantes de saturación de crecimiento;

K¡x y K¡2 son constantes de inhibición por exceso de sustrato.

Finalmente para representar las reacciones biológicas y los fenómenos físico-químicos del

proceso se utiliza el esquema funcional presentado en Fig. 2.4, [20].
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CO.u Dióxidode rorbo-o

disuelto s

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 ácido-base del medio; las ecuaciones (2.5) y (2.7) representan la relación

de conservación de materia del sustrato S2 (su forma acida S~ y su forma no ionizada HS) y la

relación de conservación de materia entre el bicarbonato B y dióxido de carbono disuelto C02D .

Finalmente la ecuación (2.9) se traduce en la electroneutralidad del medio y se introduce así una

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

HS +S-S,=0

H+S-KHS = 0

CO2D+B-IC = 0

H+B-KbCO2D=0

Z-B-S'=0

(2.5)

(2.6)

(2.7)

(2.8)

(2.9)
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donde:

Ka y Kb son constantes de equilibrio;

Además se necesitan las ecuaciones diferenciales, que representan las dinámicas de proceso:

crecimiento de bacterias, degradación de sustratos, producción de carbono inorgánico, evolución de

cationes. Estas ecuaciones están dadas por:

(2.10)

(2.H)

(2.12)

(2.13)

XRíRifi2X2 (2.14)

(2.15)

RÍ,...,R6, son los coeficientes de rendimiento productt^iomasa, los cuales fueron establecidos

experimentalmente en [9] y se suponen constantes.

La ecuación (2.10) representa el comportamiento dinámico de la biomasa Xx, con respecto a su

tasa específica de crecimiento que depende del consumo de sustrato Sx ; este último, por lo tanto es

proporcional a la tasa de crecimiento y su dinámica se expresa en la ecuación (2.11). Así mismo

como resultado de esta etapa, se tienen el sustrato S2 y el carbono inorgánico IC
,
dinámicas que

están dadas por las ecuaciones (2.13) y (2.14). La biomasa X2 que representa de forma global la

dt

=M*.

dS,

dt

= -k6hX}

dX2

dt

= p2X2

dS2

dt

= -M*i- R3M2X2

dIC

dt

= R_HXl + R^RsPj'

dZ

dt

= 0
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etapa de la metanogénesis, tiene la misma forma dinámica que la biomasa A'1 ,
como se evidencia

en la ecuación (2. 12).

Finalmente la ecuación (2.15), modela el comportamiento dinámico de los cationes y su

evolución es únicamente función de la hidrodinámica del reactor y no participan en las reacciones

biológicas, es decir, son biológicamente inertes; así la variación de
Z en relación con el tiempo se

considera nula [10].

El coeficiente A en la ecuación (2.14), representa la cantidad de carbono inorgánico liberado en

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

X = A^£ (2.16)
PKh-C02l

donde:

Pt presión atmosférica;

Kh es la constante de Henry

con:

donde:

H+IC

K,+H+
C02D=-7^^77 (2.17)

H* =10"" (2.18)

El comportamiento dinámico de coeficiente se muestra en Fig. 2.5.
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0 P.Kfc/2 PtK__ CCho

Figura 2.5. Comportamiento del coeficiente A .

Como resultado de la actividad correspondiente a la biomasa X2 ,
las producciones de metano y

dióxido 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_ ~^X^2M2X2

Qco,
= ¿R2R3M2X2

(2.19)

(2.20)

El modelo presentado en esta sección, representa el modelo biológico del proceso; en seguida se

deduce el comportamiento hidrodinámico del reactor y así el modelo es completado.

2.4.2 Modelo hidrodinámico

Como se mencionó anteriormente, el comportamiento hidrodinámico 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 (Qe =QS). Lo anterior produce un fenómeno llamado tasa de dilución, que es la relación

existente entre el volumen del reactor y el flujo de entrada (D = K/L ); ésta afecta directamente los

componentes solubles: sustrato, carbono inorgánico y cationes. Adicionalmente, se presenta
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adicionalmente una situación que puede generar un problema significativo. Si la tasa de dilución

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, fenómeno que se conoce como lavado.

Para evitar que la materia biológica al interior del reactor disminuya, se coloca un filtro dentro del

reactor (filtro de biomasa), que permite retener las bacterias y aumentar su concentración, como se

ilustra en Fig. 2.6.

Figura 2.6. Reactor completamente agitado con filtro de biomasa.

Con base en lo anterior, el modelo hidrodinámico de las bacterias en el reactor está dado por el

filtro de biomasa, y representado por un término denominado tasa de mortalidad (kd), el cual

indica la cantidad de bacterias inactivas al interior del reactor, es decir, aquellas que salen por efecto

de la extracción. Generalmente el valor de éste término es mucho menor que la razón de dilución, lo

que asegura un alto contenido de materia biológica activa ai interior del reactor. Por otro lado, para

los componentes solubles se tiene la tasa de dilución 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 inorgánico y cationes).

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

modelo matemático completo para el proceso anaeróbico de tratamiento de aguas residuales:
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CAPÍTULO 2. PROCESO ANAERÓBICO PARA EL TRATAMIENTO DE AGUAS RESIDUALES

^L-_(A -*„)*. (2.21)
at

dS,

dt

*- = -R6MlXl+D(Su-S_) (2.22)

^YL = (M2-kd2)X2 (2.23)

^ -=R^
-

Rji,X, + D(S2e
-

S2 ) (2.24)
dt

= R5MxX] + R,R3p,X,
-

ARlR3ju2X2 +D(ICe
-

IC) (2.25)
dt

^- =D(Ze-Z) (2.26)
at

donde:

kj, es la tasa de mortalidad de la biomasa A, ;

Arj: es la tasa de mortalidad de la biomasa A\ ;

5le es la entrada de sustrato ^S", ;

S2e es la entrada de sustrato S2 ;

lCe es la entrada de carbono inorgánico;

Z es la entrada de cationes.

La ecuaciones algebraicas (2.5)-(2.9), no son afectadas porel comportamiento hidrodinámico del

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

dado por:

u=[DeICsSj (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 parámetros biológicos y
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físico-químicos, bajo condiciones de operación distintas a las de [8]. Por tal razón será en el cual se

fundamenta el desarrollo del presente trabajo.

2.5 Análisis del modelo

El modelo completo del proceso anaeróbico tiene dos condiciones de equilibrio: A", 2 = 0 y

Py 2
= kdx 2

. La primera condición 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 mencionó

previamente provoca que el sustrato de entrada no pueda ser tratado, por tal razón este punto debe

ser evitado. A partir de la segunda condición se obtiene una ecuación de segundo grado para HS ,

la cual tiene dos raíces: la negativa, que no tiene significado físico, mientras que la raíz 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 análisis 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 análisis 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 analítico del sistema no lineal. Este análisis es hecho para las

variables que restringen el funcionamiento de la digestión anaeróbica, como los son: biomasa X2 y

sustrato S2 . La biomasa Xt y el sustrato St no se tienen en cuenta porque la dinámica biológica de

//,es muy rápida con respecto a la de JU2. Adicionalmente las perturbaciones sobre S, no

desestabilizan las dinámicas de X, y S,, y éstas permanecen prácticamente constantes. El carbono

inorgánico (IC) es producto de la actividad bacteriana, pero no influye en las dinámicas de S y

X2; los cationes Z son biológicamente inertes y por lo tanto no influyen en la estabilidad del

proceso.

Para efectuar el análisis se simula el modelo considerando distintas condiciones iniciales y se

obtiene un plano de fase como el que se presenta en Fig. 2.7; este plano muestra la existencia de dos
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regiones de atracción bien definidas: lavado y funcionamiento. Estas dos regiones se encuentran

delimitadas por una separatriz conocida como el limite de estabilidad.

IU
■ • ' ■—■ ' '*tvt_ i

Remolí ác Atracción

\ >

t
de

>*
^^

Eítibaktod

w.

del

Ponto de Lívido
/ Renon de Atracción

/ dd
-_

O J

E. 10

/ Punto de Funoonanií-so

CM

(0

S

IO"3
N
\

\
* ■

10^ 10" 10~

Biomasa X2 (UA)

Figura 2.7. Plano de fase para X2 y S2 .

Sin embargo, aunque son dos regiones de atracción bien definidas es necesario obtener

analíticamente el modelo del límite de estabilidad y así poder determinar la amplitud máxima de la

perturbación en la entrada que lleva al proceso a la región de lavado.

En [25] se presenta un análisis detallado de la estabilidad de este proceso; allí se obtiene un

polinomio que caracteriza el límite de estabilidad, el cual está dado por:

r'
COJ

JC_ (2.28)

Esta función expresa el tiempo máximo (T) de aplicación de una perturbación sobre S2e ,
antes

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

de
COJ

que es la carga orgánica diaria por unidad de biomasa, [9].
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CAPÍTULO 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; además en sus estructuras incluyen elementos dinámicos.

Lo anterior las hace una poderosa herramienta en el modelado, identificación y estimación de

estados de sistemas dinámicos, especialmente no lineales. En este capítulo se presentan los

fundamentos teóricos 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 fenómenos no lineales hace que el uso de las redes neuronales se haya

incrementado en los últimos años, debido a que constituyen una excelente opción en el

reconocimiento de patrones, problemas de clasificación, y la aproximación de funciones, entre otras

aplicaciones. Sin embargo cuando se trata de sistemas dinámicos las redes neuronales clásicas no

constituyen una buena opción, y es por esta razón que el interés se ha orientado hacia el uso de las

redes neuronales recurrentes, que por incluir en su estructura lazos de retroalimentación facilitan el

modelado, la identificación y el diseño de observadores, para sistemas no lineales.

La dinámica de una red neuronal recurrente, puede ser continua o discreta; sin embargo la

simulación de una red neuronal recurrente continua en un dispositivo digital requiere la obtención

de un modelo equivalente en tiempo discreto. Por esta razón, inicialmente se introduce el caso

continuo y posteriormente se aborda el caso discreto.

En una red neuronal recurrente continua cada neurona es modelada por una ecuación diferencial

[19], como en (3.1):
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x, =-aixi+bl^iwijyi (3.1)

donde JC, es el estado de la /-ésima neurona, aí , bj son constantes, w^ es el peso sináptico que

relaciona lay-ésima entrada con la /-ésima neurona y y -es una entrada externa o el estado de una

neurona pasado a través de una función sigmoidal definida por:

S{x) = -A^r + s (3-2)
\ + e t"

donde:

// es la cota de la sigmoidal;

/)' es la pendiente de la curva sigmoidal;

s es un número real positivo que desplaza la sigmoidal.

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

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

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

neuronales recurrentes de alto orden (RHONN1), las cuales incluyen no sólo las combinaciones

lineales de sus componentes, sino que además consideran sus productos yjyk, lo cual permite

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

sigue:

k=l j£l_

donde Jf,es el estado de la /-ésima neurona, a, son coeficientes reales, Les el número de

conexiones de alto orden; {/,,/-,..., /¿Jes una colección de ¿subconjuntos no ordenados de

1

Siglas en inglés de Recurrent High Order Neural Networks.
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{l,2,...,/w + n) , wlk son los pesos sinápticos de la red neuronal, <i,(k) son enteros no negativos,

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

"

yx

'

rS(x,)l

y2 S(x2)

yn
= S(x„)

y«+x «i

_s n+m _ .
Um

(3.4)

conH = [«, u2
••• umf el vector de entrada externa a la red neuronal y la función sigmoidal

S() definida como (3.2).

Para simplificar (3.2), se introduce un vector z ; este vector está definido de la siguiente forma:

z-
n,„vra

n,.,,*,
dj(.L)

(3.5)

El vector de pesos se reescribe como:

Reemplazando (3.5) y (3.6) en la ecuación (3.2), se obtiene:

(3.6)

xi=-a,xi+wjz(x,u) (3.7)

donde at > 0, /
;
= 1, 2, . .

.,
n ; finalmente el modelo de una RHONN continua se define como:

x = Ax+WTz(x,u) (3.8)
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con xeR", W eWL y AeW™ es una matriz diagonal, con los a, en su diagonal [1]. El

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

X
= F<,X,u) (39)

donde ^gK" es el estado del sistema, // € Rm es la entrada al sistema, y F : R"+m —> R" es un

campo vectorial definido en un compacto Y e K"+m Lo anterior es posible, siempre y cuando el

número 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 características que las

continuas. A partir de la discretización de (3.7) se obtiene el modelo discreto de una RHONN [1], el

cual está dado por:

xi(k + \) = wTiz(x(k),u(k)), i = \,...,n (3.10)

donde .*,(£) es el estado de la /-ésima neurona, en la iteración k, W;es el vector de pesos

sinápticos de la red neuronal, éstos son adaptados en línea; n representa la dimensión del estado;

z(x(k),u(k)) está definida como en (3.5); y es el vector de entrada a cada neurona y es como en

(3.3), y finalmente u que representa el vector de entrada extema a la red neuronal y S() que

representa una función sigmoidal están 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, mínimos cuadrados recursivo, retropropagación, entre otros; sin

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

El filtro de Kalman (FK) parte de una formulación en espacio de estado de un sistema dinámico

lineal, y proporciona una solución recursiva al problema de filtrado óptimo. 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 sinápticos

de la red son los estados que estima el filtro y la salida de la red neuronal es la medición usada por

éste. Nótese 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 estimación de los pesos se hace de manera recursiva, de tal forma que cada

actualización 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 estimados. Esta es la razón más 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 dinámicos no lineales, como se mencionó en la

sección 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 continuación:

w(k + 1) = w(k) + nK(k)[Y(k) -

Y(k)]

K(k) = P(k)H(k)[R(k) +HT (k)P(k)H(k)]1 (3.11)

P(k + l) = P(k)-K(k)HT(k)P(k) +Q(k)

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

parámetro de diseño, 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

predicción; Q es la matriz de covarianza del ruido del proceso; R es la matriz de covarianza del

ruido en la medición. 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 ecuación (3.15).

«*
=

dYp(k)

dWj(k)
(3.12)

donde:

p
- \,...,m representa el número de salidas de la red neuronal.

j = \,...,L representa el número total de pesos de la red neuronal.

Sin embargo, en el caso de las RHONN la ley de adaptación de pesos se calcula comúnmente

para cada estado de la red neuronal. Aunque es posible plantear un solo FKE para calcular la ley de

adaptación de todos los pesos, en este trabajo se hará 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) + rtiKi(k)_Y(k)
-

Y(k)]

K¡(k) = P¡(k)H1(k)[R¡(k) + Hf(k)P¡(k)Hi(k)Yx i=\„..,n (3.13)

Pi(k + l) = P,(k)-K,(k)Hl'(k)Pi(k) +Qi(k)

donde n es el número de estados de la red neuronal; wi e R1* es el vector de pesos para el / -

ésimo estado de la red; L¡ es el número de pesos para el i -ésimo estado de la red; Y e Rm es la

salida medida, Y eW es la salida de la red neuronal, r¡, son parámetros de diseño, seleccionados

por prueba y error; Pt eR^ es la matriz de covarianza del error de predicción, Q¡ e Rz,>z' es la

matriz de covarianza del ruido del proceso, AJ", sM^"" es la matriz de ganancia de Kalman,

R¡ e R"""" es la matriz de covarianza del ruido de medición. H¡ e R£,xm es la matriz de medición,

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

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

HÁk)
dYp(kf

p
= \,...,my j = \,...,L (3.14)

Para el caso en el que se tiene que la salida de la red neuronal Y es función de los estados, y en

un caso más general también lo es de las entradas externas, el cálculo de la matriz H se debe hacer

de manera diferente. Así si se tiene que:

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

Aplicando la regla de la cadena se obtiene:

dY(k)JY(k)dx(k)
dw dx(k) dw

( 6)

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

x(k + 1) = ip(x(k), u(k),w(k)) (3 17)
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donde y(-,v) es una función no lineal de x(k),u(k) y w(k) que determina la transición del

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

linealización, dando como resultado un sistema dinámico de la forma:

dx(k + \)_dir.(x(k),u(k),w(k))dx(k)
|
dxp(x(k),u(k),w(k))

(318)
dw dx(k) dw dw(k)

Por otra parte, generalmente las matrices de covarianza P¡ , R, y Q¡ son inicializadas como

matrices diagonales. Además, es importante destacar que las matrices H,(k) , Kt(k) y P¡(k) son

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

IDENTIFICACIÓN DE LA DIGESTIÓN ANAERÓBICA

Disponer de un modelo matemático que describa el comportamiento dinámico de los sistemas es

de gran importancia en aplicaciones tales como, predicción, optimización, supervisión, control,

entre otra y adquiere aún más 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 metodología eficiente para la identificación de sistemas. La importancia de este capítulo

radica en que se presenta el primer aporte de la tesis, el cual consiste en el diseño de un

identificador basado en RHONN discretas entrenadas con el FKE, para el proceso anaeróbico de

tratamiento de aguas residuales; además, constituye la plataforma para el trabajo posterior con

este tipo de redespara el diseño de observadores.

4.1 Identificación de sistemas dinámicos

La identificación es una aproximación experimental desarrollada para obtener los valores

numéricos de los parámetros 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 identificación de un sistema dinámico, se deben tener en cuenta las

siguientes etapas:

Realización del experimento: el objetivo es obtener el mayor número de datos

experimentales que describan el comportamiento dinámico del sistema en todo su rango de

operación, seleccionando la entrada adecuada que permita excitar las dinámicas que se

pretenden incorporar en el modelo.

Selección de la estructura del modelo: ésta es la etapa más importante y quizá las más

difícil, ya que de esta selección depende el éxito del proceso de identificación. La selección

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

modelos pueden tener diferentes.

Estimación del modelo: una vez que se han seleccionado el conjunto de modelos, lo que

sigue es determinar un modelo en particular y estimar sus parámetros. Para el proceso de

estimación de parámetros se pueden utilizar dos técnicas distintas: en el dominio temporal o

en el dominio frecuencial.

Validación del modelo: una vez se ha obtenido el modelo, es necesario determinar si éste

representa correctamente el proceso o planta en cuestión. Lo anterior se lleva a cabo

mediante la comparación de la salida de la planta real con respecto a la salida calculada a

partir del modelo.

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

en función de los modelos obtenidos:

Identificación 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 ningún tipo de estructura para el modelo, y los resultados obtenidos son

de tipo gráficos los cuales pueden ser interpretados. Las técnicas más importantes para este caso

son: análisis de respuesta transitoria, análisis de correlación y técnicas frecuenciales.

Identificación paramétrica

En este método se debe tener en cuenta una cierta estructura para el modelo. Los parámetros 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

última de la que hacen parte los métodos de identificación paramétrica clásicos y las redes

neuronales. Estas dos técnicas pueden ser utilizadas tanto para modelos continuos como para

discretos.
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4.2 Identificación neuronal

Las redes neuronales son una excelente herramienta en el aprendizaje de relaciones complejas a

partir de un conjunto de datos, además de sus inherentes características de adaptabilidad y

aproximación; por estas razones han ganado un lugar importante en el proceso de modelado e

identificación de sistemas dinámicos, en especial los que involucran no linealidades difíciles de

determinar.

La gran mayoría de sistemas pueden ser representados por una ecuación discreta de la forma:

X(k + \) = F(X(k\u(k))

Y(k) = h(Z(k))

donde k es el instante de muestreo, jfel" u eW y Y e Rp Si las funciones F y h son

desconocidas se trata de un problema de identificación. Para hacer la identificación de este tipo de

sistemas es natural pensar en las redes neuronales como el conjunto de estructuras de modelos más

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 identificación consiste en ajustar los parámetros de la red (pesos

sinápticos) de manera que se logre la aproximación requerida.

Sin embargo, aunque se encuentran en la literatura diversas estructuras de redes neuronales para

identificación, cuando se trata de sistemas que poseen parámetros variables en el tiempo, sólo unas

cuantas estructuras son funcionales. Entre éstas se encuentran las RHONN, las cuales son capaces

de ajustar sus pesos en línea, además de que como se mencionó en el capítulo anterior poseen la

capacidad para aproximar funciones no lineales. Así, el conjunto dc estructuras posibles para la

identificación a partir de las RHOJNN discretas se presentan a continuación; estas son obtenidas a

partir del modelo (3.10):
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Modelo paralelo

x1(k + \)^wJzi(x(k)Mk)), i = \,-..,n (4.2)

Modelo serie-paralelo

xXk + Y) =M?z,(x(k),u(k)), i = \,...,n (4.3)

Modelo prealimentado

*,(*) = wf*>(£)), 1 = 1,...,» (4.4)

donde x, es el vector de estados de la red neuronal, X es el vector de estados de la planta y a 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 representación serie-paralelo, dada por:

x. (/.+_) =w?z, (x(k), u(k))+ gv i = l,....« (4.5)

donde X, es el /-ésimo estado de la red neuronal, X es el vector de estados de la planta, e. es el

error de aproximación; este error puede ser reducido mediante el incremento del número de pesos

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

mínima en un conjunto compacto Slz <-_ R [2]. En general se supone que este vector existe, es

constante y además es desconocido, [22].

4.3 Identificación del proceso anaeróbico

Para realizar la identificación del proceso anaeróbico es necesario discretizar el modelo dado por

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

X,(k + \) = X,(k) + [(p,(k)-kd,)X,(k)}T (4.6)
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S¿k + l)
= Sl(k) + [-R6Mkmk) +De(k)(Su(k)-S](k))]T (4.7)

X2(k + \) = X2(k) + [(M2(k)-kd2)X2(k)]T (4.8)

S2(k + \)
= S2(k)HR4Mk)X](k)-R3M2(k)X2(k) +De(k)(S2e(k)-S2(k))]T (4.9)

IC(k + \) = IC(k) + [Rep, (k)X, (k) + R.R.p, (k)X2 (k)
-

A(k)RxR.p2 (k)X2 (k) +

+De(k)(ICe(k)-IC)(k)]T
(4.10)

Z(k + 1) = Z(k) + [De (k)(Ze (k)
-

Z(k))]T (4.11)

donde:

T es el tiempo de muestreo, que para este caso equivale a 6 minutos.

El vector de entradas está definido por:

u(k)=[De(k)ICe(k)S2e(k)] (4.12)

Para el desarrollo de la identificación, se supone que todos los estados del proceso anaeróbico son

medibles, es decir, el vector de salida de la planta equivale al vector de estados Por lo tanto en (4. 1 ),

Hx(k)) = Cx(k) ,
con C una matriz identidad. Se utiliza la estructura serie paralelo de una

RHONN discreta dada por (4.2), como modelo de aproximación; el algoritmo de entrenamiento es

el filtro de Kalman extendido (ecuación 3.16). En Fig. 4. 1 se presenta el esquema de identificación.
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SISTEMA DESCONOCIDO

d(k)

X(k)\

X(k)

í
X(k)

J éf

Xtt.

1DENTI1K Vl)OK
RHON;

T
J

JiiLl Y{k)

Figura 4. 1 . Esquema de identificación

Las entradas (De (k), ICe (k)) se varían con una frecuencia lo suficientemente alta para lograr

excitar los estados del proceso, con el objetivo de que la RHONN aprenda las dinámicas del

proceso, es decir, en toda la región de atracción del punto de funcionamiento; estas entradas se

muestran en Fig. 4.2 y Fig. 4.3, respectivamente. La entrada de sustrato (S2e(k)) ,
se define como

una perturbación con el 30% de amplitud, y así mismo ésta se varía con una frecuencia alta (Fig.

4.4).
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Figura 4.2. Tasa de dilución De
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Figura 4.3. Entrada de carbono inorgánico ICe .
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Figura 4.4. Perturbación en la entrada de sustrato S2e 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 + l) = wu(k)S(X1(k))

S](k + \) = w:i(k)S(Sl(k)) + w22(k)De(k)

X2(k + l) = w3X(k)S(X2(k))

S2 (* + 1) = vv,, (k)S(S2 (k)) + wA2 (k)S(X, (k)) + wAi (k)S(X2 (k)) + wM (k)De (k)

IC(k + 1) -=

wsl (k)S(IC(k)) + wí2(k)S(X2(k)) + w53(k)S(X_ (k)) +w54(k)De(k) +

+w„(k)ICe(k)

Z(k + 1) = w61 (k)S(Z(k)) + w62 (k)De (k) + w63 (k)ICe (k)

(4.13)

La salida de la red neurona es como sigue:

Y(k) = [x,(k) Sx(k) X2(k) S2(k) lC(k) Z(k)J (4.14)

Los estados de la red neuronal (Xl,S},X2,S2,IC,Z) son inicializados aleatoriamente, así 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 identificación.

[W)li =!<*

tó<°)L_ =^?{l«4}

[_?(0)]M =k8

[P<(0)]4_4=diag{4eV)

[^(0>L=^{4«4)

[ft<P>L =5*5

[Q_(.0))2_1=diag{5efi}

[e3(°>L =5*3

[&(0)l_A=diag{te}

[6,(0)]^ =¿.^{5*8}

[g,(0)L =<&*{**}

[^(0)^ = 1.4

[_^(0)]w=5«7

[^(0^ = 1^4

[JVO.L-^4

[_?5(0)]ul = 2«4

[^(0)]ul=2g3

Los resultados obtenidos del entrenamiento de la RHONN discreta (4.13), con FKE, se presentan

en Fig. 4.5, Fig. 4.6 y Fig. 4.7.
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Figura 4.5. a) Evolución de la biomasa Xx a (línea sólida) y su identificación A", (línea punteada)

b) Evolución del sustrato _?, (línea sólida) y su identificación £, (línea punteada).
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Figura 4.6. a) Evolución de la biomasa X2 (línea sólida) y su identificación X2 (línea punteada)

b) Evolución del sustrato S2 (línea sólida) y su identificación S2 (línea punteada).
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Figura 4.7. a) Evolución del carbono inorgánico IC (línea sólida) y su identificación IC (línea

punteada), b) Evolución de los cationes Z (línea sólida) y su identificación Z (línea punteada).

La identificación del proceso anaeróbico como lo ilustran los resultados presentados, se hace de

manera eficaz, además, se reducen rápidamente los efectos debidos a los cambios del sistema, tal

como, la perturbación que se presenta en el sustrato de entrada S2e . Así, una vez la RHONN ha

aprendido La dinámica del proceso, es robusta ante cambios y perturbaciones que se puedan

presentar en el proceso.
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OBSERVADOR NEURONAL PARA EL PROCESO ANAERÓBICO

Las técnicas modernas de control frecuentemente requieren que las variables de estado se

encuentren disponibles para su medición. Cuando se trata de bioprocesos contar con la medición

de variables químicas y biológicas es muy difícil, convirtiéndose en una de las principales

limitaciones para la implementación del control automático de estos sistemas. En este capítulo se

presenta el segundo aporte de esta tesis y el más importante, el cual consiste en proponer un

observador neuronal con estructura Luenberger basado en RHONNpara estimar las variables no

medibles del proceso anaeróbico; los pesos sinápticos de la red son ajustados en linea con FKE

como algoritmo de entrenamiento.

5.1 Observadores de estado para sistemas no lineales

Los avances científicos y tecnológicos han generado una enorme variedad de sistemas y

aplicaciones que son en esencia no lineales; éstos ineludiblemente se han convertido en un tópico de

gran interés en cuanto a la investigación de técnicas de análisis y diseño de sistemas de control se

refiere. Sin embargo, un gran número de estos sistemas de control no lineal suponen el vector de

estados como conocido, lo que en la práctica no siempre es posible. Por esta razón la construcción

de observadores de estado es una solución posible para resolver este problema, y por lo tanto ha

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

En general, como resultado del interés por el diseño de observadores se han obtenido numerosos

métodos y perspectivas. El método del algebra de Lie [16], usado ampliamente para construir

observadores basados en la linealización 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 práctica es muy difícil

de garantizar. Para resolver estos problemas surgen los observadores robustos, los cuales tienen un



CAPITULO 5 OBSERVADOR NEURONAL PARA EL PROCESO ANAERÓBICO

buen comportamiento ante la presencia de incertidumbres internas y externas, pero presentan una

complejidad muy importante para su diseño.

Si bien se logra el objetivo de estimación de estados no medibles utilizando observadores de los

tipos mencionados, éstos en general requieren del conocimiento del modelo dinámico de la planta-

situación que los hace inutilizables para aplicaciones en las que no se cuenta con esta información.

Por esta razón las redes neuronales se han incorporado, como una técnica para la construcción de

observadores de estado [17], [21] y [23], ya que no requieren del conocimiento del modelo

matemático de la planta, cuyos estados se desean estimar

5.2 Problemática de la digestión anaeróbica

La digestión anaeróbica presenta una problemática común como la mayoría de los bioprocesos; la

medición de algunas variables es muy difícil pues en ocasiones se requiere de operaciones

complicadas que no se pueden realizar en tiempo real (medición de sustrato), y/o de dispositivos

sofisticados que son costosos o que no son suficientemente confiables, como el caso de los sensores

que son diseñados con base en aproximaciones biológicas para la medición de biomasa.

Contar con la estimación de las variables de estado de este proceso, desde el punto de vista de

control, es de gran importancia, y por esta razón surge la necesidad de diseñar observadores que

estimen las variables de difícil acceso. Teniendo en cuenta esto, se han propuesto algunos

observadores aplicados en general a procesos biotecnológicos, y en casos específicos aplicados a la

digestión anaerobia. En [5], se propone un observador asintótico, el cual tiene como principal

ventaja que considera las cinéticas biológicas 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 rápidos en el sustrato de entrada.

Como una extensión del observador asintótico en lazo abierto propuesto en [5], en [7] se propone

un observador asintótico en lazo cerrado, que incluye incertidumbres, tales como, imprecisión en la

medida de la concentración del efluente. Así mismo, otros observadores propuestos, utilizan

algoritmos de lógica difusa, como el presentado en [4], el cual es un observador basado en un

modelo híbrido difuso, es decir, utiliza balances de masa y sistemas de inferencia difusa para

aproximar las dinámicas desconocidas.
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Todos estos observadores tienen buenos resultados; sin embargo algunos de ellos, presentan

dificultades en el diseño e implementación, errores de estimación dadas las incertidumbres del

modelo, etc., y además requieren contar con el modelo dinámico del proceso, lo cual no es siempre

posible restringiéndose de esta forma el diseño.

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 aproximación a partir de la medición de las salidas, que para el

caso de la digestión anaeróbica son el metano y dióxido de carbono.

5.3 Diseño de observador neuronal recurrente de alto orden

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

este sistema se supone observable:

X(k + \) = F(x(k),u(k)) + d(k)

Y(k) = h(X(k))

donde,

^eR" es el vector de estados del sistema;

u e Rm es el vector de entradas;

Y e M.p es el vector de salidas;

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

d eM." es el vector de perturbaciones;

Hx(k)) es una función no lineal que relaciona la salida y los estados del sistema.

Se tiene entonces que definiendo:

%(k) = [z,(k) - %,(k)
- x„(k)f

d(k) = [d_(k)
- d,(k) - dn{kj\T
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y reescribiendo (5.1), se obtiene:

Xi(k + l) = Fl(X(k),u(k)) + d¡(k), 1=1,.-,»

Y(k) = h(X(k))

Para el sistema (5.3) se propone un observador neuronal recurrente de alto orden (RHONO2) tipo

Luenberger, como sigue:

xi(k + \)^wJzi(x(k)Mk)) + hie(k), i = \,...,n
(5*4)

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

donde z,(*(Ar), u(k)) es definida como en (3.11), wt(k) como (3.6) y L, eRUp

En [19], se discute que el sistema no lineal discreto general dado por (5.1). puede ser aproximado

por una RHONN discreta con representación en paralelo, la cual se supone observable y está dada

como sigue:

xi(k + \) =w*zi(x(k),u(k))+zz¡, i = \,...,n (5.5)

donde x¡ es el /-ésimo estado de la planta, ez es el error de aproximación; este error puede ser

reducido mediante el incremento del número de pesos. Se supone que existe un vector ideal de

pesos w*
,
tal que e, puede ser minimizada en un conjunto compacto Í2, c R^ [2]. En general

se supone que este vector existe, es constante pero desconocido; si se define Yf¡ como la estimación

de w" ; entonces el error de estimación de pesos está dado por:

wi(k)=w;-w,(k) (5.6)

2

Siglas en Inglés de Recurrent High Order Neural Observer
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Como se discutió en la sección 3.3, el algoritmo de entrenamiento de la red neuronal es el FKE,

descrito por el siguiente conjunto de ecuaciones:

wi(k + l) = w,(k) + r?1Ki(k)e(k)

K1(k) = Pi(k)Hi(k)[Ri(k) + HlT(k)P1(k)Hi(k)rl i = l,...,n (5.7)

P,(k + l) = P¡(k)-Kí(k)HlT(k)Pl(k) +Qi(k)

donde:

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

define el vector de errores en las salidas, e eW . Así la dinámica del error de estimación de pesos

dada por (5.6), queda definida como:

wi(k + \) = w¡(k)-?JjKt(k)e(k) (5.9)

Por otra parte se tiene que el error de estimación de estados, se define como:

x,(k) = xi(k)-xi(k) (5.10)

Entonces con (5.8), la dinámica del error de estimación de estados se puede determinar como

sigue:

xt(k + l) = wi(k)z1(x(k),u(k))+e'l -L,e(k) (5.11)

donde:

<=e,, +</,(*)

5.4 Observadores neuronales para el proceso anaeróbico

En esta sección se hace la aplicación del observador neuronal propuesto, al proceso anaeróbico de

tratamiento de aguas residuales, que está modelado por el sistema dinámico no lineal (4.6)-(4.1 1).
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Como se discutió en el capítulo 2, este proceso presenta dinámicas lentas y rápidas; sin embargo, el

principal interés está en las dinámicas lentas [9]; por lo tanto a partir del análisis 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 (X2), el carbono inorgánico (IC)y el

sustrato correspondiente a los equivalentes del ácido acético (S2); además sugiere que los cationes

(Z)por ser biológicamente inertes y su dinámica depender únicamente del comportamiento

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

En Fig. 5. 1 se presenta un esquema del observador neuronal (RHONO)

Figura 5.1. Esquema del observador (RHONO)

5.4.1 RHONO para la estimación de biomasa X2

El objetivo es estimar la población de bacterias que degradan el sustrato equivalente al ácido

acético, X2 ,
a partir de un RHONO (5.4) con representación en paralelo y ajuste de pesos en línea;

suponiendo que S2 e IC son variables medidas, y que además se dispone de la medición de pH

La estructura del observador propuesto para el sistema dado por (4.6)-(4. 1 1), es como sigue:
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X2(k+l)=w¿k)S>\X2(k))Si\S2(k))S\IC(k^^

+W,(*X*)SBW*)W^
(512)

+w^k)S]\X2(k))+wSk)S'5(X2(k))S\S2(k))S\lC(k))

+w¿k)S,\X2(k))S\IC(k))+ws(k)S1XX2(^

donde L e Mlv2 y su valor es seleccionado por prueba y error, obteniéndose así: [0. 19 0. l] .

Las salidas de la red neuronal están dadas por:

YCHi=RlR2fi2X2 (5.13)

YC02=AR2R3p2X2 (5.14)

donde A es como en (2.16).

El estado de la red neuronal X2es inicializado aleatoriamente; así mismo sus matrices de

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

como //(O) = 0, ya que se supone que las salidas de la red neuronal no dependan directamente del

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

verificar la robustez del observador, inicialmente se introduce un perturbación del 50% de amplitud

en el sustrato de entrada S2e ,
el cual no es medible, ya que depende de la concentración de materia

orgánica del efluente; por lo tanto se asume como perturbación extema; ésta se introduce en la hora

200 y se elimina en la hora 650, como se muestra en Fig. 5.3.
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Figura 5.2. Evolución de la biomasa X2 (línea sólida) y su estimado (línea punteada).
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Figura 5.3. Entrada de sustrato Su con perturbación del 30% de amplitud en la hora 200.

Nótese que la estimación de la biomasa es exacta, y que no se presenta error en el transitorio; aun

cuando se introduce la perturbación en la hora 200 que se elimina en la hora 650, el observador se

mantiene exacto en la estimación. Esto evidencia el rápido aprendizaje de la red neuronal de la

dinámica 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 dinámico del proceso.
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Figura 5.4. Salida de CH4 del modelo del proceso (línea sólida) y salida de la RHONO (línea

punteada).
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Figura 5.5. Salida de C02 ,
del modelo del proceso (línea sólida) y salida de la RHONO (línea

punteada).

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

inorgánico /C, y en la tasa de dilución De ,
simultáneamente en la hora 300, que se eliminan en la

hora 750, como se muestran en Fig. 5.6.
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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 RHOJNN para aproximar funciones no lineales complejas. En Fig. 5.7 se presenta el

comportamiento del observador para estas condiciones.
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Figura 5.7. Evolución de la biomasa X2 (línea sólida) y su estimado (línea punteada), con
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Nuevamente, y a pesar de la presencia de las perturbaciones simultáneas en las entradas, el

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 (línea sólida) y salida de la RHONO (línea

punteada), con perturbación en /<_*, y De .
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Figura 5.9. Salida de C02 del modelo del proceso (línea sólida) y salida de la RHONO (línea

punteada), con perturbación en ICe y De
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5.4.2 RHONO para la estimación de sustrato S2

Sc propone un RHONO para estimación dc sustrato con representación cn paralelo y ajuste de

pesos en línea; se supone que se dispone de la medición de pH y la biomasa X2 es una variable

medible. La estructura del observador para el sistema (4.6)-(4.1 1), está dada por:

S2(k + \) = w¿k)S(S2(k)) +w2(k)S\S2(k))+w}(k)S(S2(k))De(k) +

+w4(k)D,(k) + Le(k)

donde LeR
"

está dada por: [0.01 0.01] . Como se mencionó anteriormente estos valores se

obtiene por prueba y error.

Las salidas de la red neuronal están dadas por:

yCHi =R_R_f%_X2 (5.16)

Yah=ÁR7BJtiJC2 (5.17)

donde A es como en (2.16).

El estado de la red neuronal .V, cs inicializado aleatoriamente; así 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 perturbación del 30% de amplitud en el sustrato de entrada S_t ,
el cual

no es medible, ya que depende de la concentración de materia orgánica del efluente, luego se asume

como perturbación 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. Evolución del sustrato S2 (línea sólida) y su estimado (línea punteada).
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Figura 5.11. Entrada de sustrato S2e con perturbación 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 dinámico del proceso.
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Figura 5.12. Salida de CHA del modelo del proceso (línea sólida) y salida de la RHONO (línea

punteada).
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Figura 5.13. Salida de C02 ,
del modelo del proceso (línea sólida) y salida de la RHONO (línea

punteada).
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5.4.3 RHONO para la estimación de carbono inorgánico IC

Se propone un RHONO para estimación de carbono inorgánico con representación en paralelo y

ajuste de pesos en línea; se supone que se dispone de la medición de pH y la biomasa X2y el

sustrato S2 son variables medibles. La estructura del observador para el sistema (4.6)-(4.11) está

dada por:

IC(k + 1) = m> (k) S(IC(k)) + w2 (k) S(IC(k))S \S2 (k))S \X2 (k))

+w, (k) S(IC(k))S(S2 (k))S(X2 (k)) + wA (k)S \IC(k)) +L e(k)

donde los valores obtenidos por prueba y error para L e R1"2 están dados por: [le
- 7 le -4] .

Las salidas de la red neuronal están dadas por:

YCH^RiRlp2X2 (5.19)

Y^^AR.R^X, (5.20)

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

estimado (IC ) por el RHONO.

El estado de la red neuronal IC es inicializado muy cercano a la condición inicial de la variable

del proceso; así mismo sus matrices de covarianza son inicializadas como matrices diagonales,

P(0) = 1.0051e4 y 0(0) = 0.705. Adicionalmente la matriz H ,
es inicializada como H(0) = 0.

El resultado obtenido se presenta en Fig. 5.14; para verificar la robustez del observador, se

introduce un perturbación del 30% de amplitud en el sustrato de entrada Su ; 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. Evolución del carbono inorgánico IC (línea sólida) y su estimado (línea punteada).
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Figura 5.15. Entrada de sustrato S2e con perturbación 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 dinámico del proceso.
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Figura 5.16. Salida de CH4 del modelo del proceso (línea sólida) y salida de la RHONO (línea

punteada).
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Figura 5.17. Salida de C02 ,
del modelo del proceso (línea sólida) y salida dc la RHONO (linca

punteada).

5.4.4 RHONO para la estimación de biomasa X2 y sustrato S2

Se diseña un RHONO con representación en paralelo, para estimar la biomasa X2 y el sustrato

S_ del proceso anaeróbico. En este caso se supone medible el carbono inorgánico y como en la
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sección anterior el pH es una medida de la que se dispone. La estructura del observador para el

proceso descrito por (4.6)-(4. 11) está dada por:

X2(k + \) = wu(k)S\S2 (k)) +Mn(k)S(S2(k))S(X2 (k)) +wJk)S(X2(k)) +

+ v.
41 (*) S(X2 (k)S(S2 (k))D. + w„ (*) S(Dr )

+ wJk)S(S2(k))S 5(Í2(.;)) + L, e(k)

S2(k + \) = wn(k)S\X2(k)) +w22(k)S\X2(k))S\S2^

+ w42(k)S}(X2(k)S 5(S2(k))D+wJk)S"(X2(k))S \S,(k))

+ w62(k)S2(S2(k)) +Ue(k)

donde L,,L2 G R ", son las ganancias de Lipschitz y sus valores se obtienen por prueba y error, y

están dados por:

L,=[le2 1*3]

L2=[le7 1]

Sus respectivas salidas son:

YCHt =R]R2/u2X2 (5.22)

Yco_ = AR2R3p2X2 (5.23)

donde A es como en (2.16).

Para este diseño los estados de la red neuronal X2 y S2 son inicializados en un punto cercano a

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

inicializadas 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 el entrenamiento del RHONO para la estimación

de X2 y S2.

{P:(0)l..=dmg{1.9e4}

70 0

0 1500!

Q

*=[850 °1
L ° 80J

[fi«)L-Wiog{0.0_3}

[&(0)L = <*<*•*!> -7}

Similar al caso del observador para la biomasa, la matriz H es inicializada como H(0) = 0

Para estudiar el comportamiento del observador se introduce una perturbación del 30% de amplitud

en el sustrato de entrada S2e ,
en la hora 200, que se elimina en la hora 650, como se muestra en Fig.

5.18; los resultados de la estimación se presentan en Fig. 5.19 y Fig. 5.20.
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Figura 5.18. Entrada de sustrato SIe con perturbación del 30% de amplitud en la hora 200.
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Figura 5. 19. Evolución de la biomasa X, (línea sólida) y su estimado (línea punteada).
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Figura 5.20. Evolución del sustrato S2 (línea sólida) y su estimado (línea 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 perturbación el observador estima las variables con un error, pequeño en el caso de la

biomasa y un poco mayor en el caso del sustrato. Este error de aproximación se mantiene hasta el

momento en que es retirada la perturbación. Pese a esto, es importante destacar que el

comportamiento dinámico del observador sigue siendo similar al de las variables en cuestión, 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 operación.

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

observador.
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Figura 5.21. Salida de CHA del modelo del proceso (línea sólida) y salida de la RHONO (línea
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Se hace otra prueba de la robustez del observador, incluyendo una perturbación del 10% de

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

IL\ la cual por no estar incluida en el observador se puede asumir como perturbación externa; en

Fig. 5.23 se presentan estas dos perturbaciones.
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Figura 5.23. a) Tasa de dilución De . b) Entrada de carbono inorgánico ICt .
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Los resultados obtenidos para estas condiciones se presentan en Fig. 5.24 y Fig. 5.25.
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Figura 5.24. Evolución de la biomasa X2 (línea sólida) y su estimado (línea punteada), con

perturbación en ICe y D
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Figura 5.25. Evolución del sustrato S2 (línea sólida) y su estimado (línea punteada), con

perturbación en ICe y De .

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 CHA del modelo del proceso (línea sólida) y salida de la RHONO (línea

punteada), con perturbación en ICe y De
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Figura 5.27. Salida de Cü2 del modelo del proceso (línea sólida) y salida de la RHONO (línea

punteada), con perturbación en ICe y De .

Se puede verificar que bajo las condiciones de operación 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 inclusión de las perturbaciones en la hora 300, el observador no presenta

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

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

5.4.5 RHONO para la estimación de estados para el proceso anaeróbico

En esta sección se presenta el resultado de este trabajo, el cual es, el diseño de un observador

neuronal tipo Luenberger utilizando una RHOJNN, como el desarrollado en la sección 5.3, para

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

variables son: la biomasa A, ,
el sustrato S2 y el carbono inorgánico IC Como se ha mencionado

en las secciones precedentes, la medida del pH está disponible. Así, el observador propuesto para

el proceso dado por (4.6)-(4. 11) tiene la siguiente estructura:

X2 (k + 1) = wu (k) S(S2 (k)) + w2l(k) S(S2 (k))S(X2 (k)) + w3l(k) S(X_ (k))+

+w4](k)Sl\X2(k))S(S2(k))De(k) + w5l(k)S(De(k)) +

+ w
61 (k) S(S2 (k))S \X2 (k)) + L, e(k)

S2(k + l) = wu(k)S\X2(k))+w22(k)S 2(S2(k))S 2(X2(k)) + w32(k)S2(X2(k)) (5.24)

+ w42(k)S \X2(k))S 5(S2(k))De(k) + w¡2(k)S6(X2(k))S \S_(k)) +

+w62(k)S\S2(k)) + L2e(k)

IC(k + \) = wn(k)S(IC(k))+ w2i(k)S 2(X2(k))S \S2(k))S(IC(k))+

+w^(k)S(X2(k))S(S2(k))S(IC(k)) + wm(k)S 2(IC(k))L3e(k)

donde L,,L2,L3 eK
v"

son las ganancias de Lipschitz y sus valores se obtienen por prueba y

error, y están dados por:

L1=[le2 le4]

L2=[k7 1]

L, =[9e5 le4]

Con salidas dadas por:

YCH_ = R[R2fi2X2 (5.25)

?co_ = AR2R_P2X2 (5.26)
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donde A es como en (2.16), pero como en el caso presentado en la sección 5.4.3, éste se calcula

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

Los estados de la red neuronal X2 , S2 y IC son inicializados en un punto cercano a la

condición 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 covarianza para el FKE en el entrenamiento del RHONO para la estimación

dc estados del proceso anaeróbico

P. R Q:

1 iw *

[0 1300J
! !

[P.(0>], .

-= diag {_,99999<>4} ^
A 80 ° j [0.(0)]. .

= _/__£{ 0.00 14 !

j
:

[ 0 SOJ |

I i
• ft ion 0 I i

1 ^__™_ I

Igual que en el caso de los observadores diseñados en las secciones anteriores, la matriz H ,
es

inicializada como H(0) = 0. Continuando con la línea de pruebas que se han desarrollado en este

trabajo, se introduce una perturbación del 30% de amplitud en el sustrato de entrada Su en la hora

200 como se muestra en Fig. 5.28, esta entrada como se mencionó en la sección 5.4.1 es una

perturbación externa; esto con el fin de probar la convergencia y robustez del observador. Los

resultados obtenidos por el observador neuronal para esta primera prueba se presentan en Fig. 5.29,

Fig. 5.30 y Fig. 5.31.
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Figura 5.28. Entrada de sustrato S2e con perturbación del 30% de amplitud en la hora 200.
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Figura 5.31. Evolución del carbono inorgánico IC (línea sólida) y su estimado (línea punteada).

La convergencia del observador neuronal a los estados es casi exacta en el caso de la biomasa, y

aproximada para el sustrato y el carbono inorgánico. En el momento en que aparece la perturbación

el RHONO no presenta oscilaciones ni sobreimpulsos y se mantiene cerca de las variables sin

perder el comportamiento dinámico 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 CHA del modelo del proceso (línea sólida) y salida de la RHONO (línea
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Figura 5.33. Salida de Cü2 del modelo del proceso (línea sólida) y salida de la RHONO (línea

punteada).

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

perturbaciones, es la introducción de una perturbación del 15% de amplitud en la entrada De la cual

está incluida en la estructura del observador, y una perturbación del 10% de amplitud en la entrada
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de ICt ,
la cual, como se mencionó en la sección anterior, se asume como perturbación externa. Las

gráficas de estas perturbaciones se muestran en Fig. 5.34.
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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. Evolución de la biomasa AJ, (línea sólida) y su estimado (línea punteada), con

perturbación en ICt y De .
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Figura 5.36. Evolución del sustrato S2 (línea sólida) y su estimado (línea punteada), con

perturbación en ICe y De .
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Figura 5.37. Evolución del carbono inorgánico (línea sólida) y su estimado (línea punteada), con

perturbación en ICt y Dc .

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 sección

anterior. Además estima de forma aproximada las variables; la biomasa y el sustrato, son bien

estimadas, mientras que el carbono inorgánico presenta una degradación en la estimación después
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de que se presenta la perturbación. Esto quizá se debe a que en la estructura neuronal de esta

variable, no se considera la contribución de las bacterias que se mantienen activas sobre el sustrato

equivalente a la glucosa (biomasa A", ). Sin embargo este error de estimación sobre el IC
,
no

constituye un mayor problema, ya que en el diseño de las estrategias de control, la biomasa es la

variable útil para su elaboración. En Fig. 5.38 y Fig. 5.39 se presenta el resultado de la comparación

de las salidas del RHONO con respecto a las salidas del modelo del proceso.
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Figura 5.38. Salida de CHA del modelo del proceso (línea sólida) y salida de la RHONO (línea

punteada), con perturbación en ICe y De .
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CONCLUSIONES

En este trabajo se diseñó un observador neuronal de estados para un proceso anaeróbico de

tratamiento de aguas residuales. Este diseño se basa en la utilización 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 además, que únicamente

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 dinámico del proceso, el cual ha

sido validado experimentalmente en trabajos previos. Esto con el fin de comprender las etapas,

fenómenos químicos, biológicos e hidrodinámicos, que tienen lugar durante la digestión anaerobia;

así como también su análisis de estabilidad, y la información que éste brinda en cuanto a las

condiciones de operación que garantizan el funcionamiento del proceso, se refiere. Este estudio

adicionalmente puso en evidencia la complejidad y la dificultad para acceder a la medición de las

variables de este proceso; además de las relaciones altamente no lineales que existen entre sus

dinámicas. Lo anterior constituye la principal motivación por la cual se desarrolló 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 desarrolló

un identificador, basado en este tipo de redes; para el cual se hizo la suposición de que todos los

estados del proceso eran medibles. Se aplicó en simulación con el modelo del proceso y se

obtuvieron resultados de aproximación exactos, sin errores en el transitorio, y con robustez ante la

presencia de perturbaciones en la concentración de materia orgánica del efluente y en las entradas

de carbono inorgánico y tasa de dilución; todas ellas con alta frecuencia.
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Finalmente se desarrollaron observadores neuronales con estructura Luenberger para el proceso

anaeróbico; en los cuales las únicas mediciones de las que se dispone son las salidas de metano y

dióxido 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 concentración de biomasa (X2) de la

digestión anaerobia en un reactor continuamente agitado con filtro de biomasa, operado en modo

continuo; el entrenamiento del observador es hecho en línea. Para este caso se suponen el carbono

inorgánico (IC) y el sustrato (-S^), como variables medibles; además, se asume que la medida de

pH está disponible, lo que es cierto en la práctica. El FKE ajusta los pesos de la red a partir de la

minimización del error entre la salida del proceso y la salida del RHONO. Los resultados a partir de

la simulación muestran la efectividad y robustez del observador neuronal propuesto. Luego se

diseñan unos RHONO para estimar, sustrato (S2), carbono inorgánico (IC)y por ultimo biomasa

(X2) y sustrato (S2). Estos observadores se desarrollan teniendo en cuenta únicamente la

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

Por último un RHONO es propuesto para estimar biomasa, sustrato y carbono inorgánico, las

cuales son las variables de difícil medición y determinantes en el funcionamiento del proceso

anaeróbico. Los resultados obtenidos en este caso muestran una buena estimación de los estados, y

aunque en el caso del carbono inorgánico se nota una degradación en la aproximación, ésta no es

trascendente para el caso de diseño de estrategias de control. Así, en general el RHONO diseñado

para el proceso anaeróbico es robusto ante la presencia de perturbaciones; sin embargo su

convergencia puede ser mejorada aumentando el número de pesos sinápticos en la RHONN e

incluyendo la estimación de otras variables que influyen en el comportamiento dinámico del

carbono inorgánico, como lo es la biomasa Xy .

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

real del RHONO propuesto, incluyendo el lazo de control para el proceso.
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ANEXOS

ANEXO A

ARTÍCULOS GENERADOS A PARTIR DE ESTA TESIS

Artículos aceptados en congreso

D. A. Urrego-Patarroyo, E.N. Sanchez, S. Carlos-Hernández, J. F. Béteau, "Recurrent

Neural Networks Biomass Observer for Anaerobic Processes", IEEEMulti-Conference on

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

D. A. Urrego-Patarroyo, E.N. Sanchez, S. Carlos-Hernández, J. F. Béteau, "Recurrent
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