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Resumen

La digestién anaerdbica es un proceso bioldgico que se utiliza para tratar residuos biodegra-
dables. Aun cuando este proceso ofrece varias ventajas y beneficios, es sensible a variaciones
en las condiciones de operacién. Asimismo, algunas variables y parametros son dificiles de
medir debido a restricciones técnicas o econémicas; esta problemadtica impide la aplicacién
de estrategias de control al bioproceso. Por consiguiente, el diseno de sensores virtuales ha
emergido recientemente, en especial, los observadores neuronales, los cuales no requieren es-
trictamente el conocimiento del modelo matematico del proceso, como ocurre con otro tipo
de observadores.

Por otra parte, se requieren estrategias de control para garantizar la operacién adecuada
del proceso aun en presencia de perturbaciones. Por lo tanto, se requiere de la estimacién de
variables integradas en estrategias de control a fin de garantizar un funcionamiento adecuado
de este bioproceso.

El primer objetivo de esta tesis es estimar las variables de la metanogenesis: biomasa,
sustrato y carbono inorgénico en un reactor completamente agitado (CSTR de su nombre en
inglés “completely stirred tank reactor”) con filtro de biomasa de un proceso utilizado para
el tratamiento de aguas residuales. Se propone un observador neuronal, el cual se basa en una
red neuronal recurrente de alto orden, que se entrena con un algoritmo del filtro de Kalman
extendido. Después, el observador neuronal se integra en un esquema de control inteligente
hibrido. Este esquema se basa en un supervisor difuso, el cual utiliza las estimaciones de
biomasa y produccién de metano para detectar la actividad bioldgica en el interior del reactor
y en caso de ser requerido, aplicar una accién de control L/A (logaritmo/antilogaritmo) con
¢l fin de evitar el lavado del proceso.

Por 1ltimo, se incluye una validacién del observador empleando datos reales de un proceso
a escala en laboratorio. La identificacién de pardmetros se obtiene a partir de experimentos
de modo por lotes en un CSTR con filtro de biomasa.



Abstract

Anaerobic digestion is a biological process used to treat biodegradable wastes. Even
though this process offers several advantages and benefits, it is sensitive to variations on
the operating conditions. Furthermore, some variables and parameters are hard to measure
due to economical or technical constraints; this trouble restrains the application of control
strategies to the bioprocess. Therefore, design of soft sensors has emerged recently, specially,
neural observers, which do not strictly requiere the knowledge of the process mathematical
model, like it occurs with another kind of observers.

On the other hand, control strategies are required in order to guarantee adequate ope-
ration of the process even in the presence of disturbances. Hence, variables estimation inte-
grated to control strategies are required in order to guarantee adequate performance of this
bioprocess.

The first objective of this thesis is to estimate variables of methanogenesis: biomass,
substrate and inorganic carbon in a completely stirred tank reactor (CSTR) with biomass
filter in a process used for wastewater treatment. A neural observer is proposed, which is
based on a recurrent high order neural network, which is trained by an extended Kalman
filter algorithm. After that, the neural observer is integrated into a hybrid intelligent control
scheme. This scheme is based on a fuzzy supervisor, which uses estimations of biomass and
methane production to detect biological activity inside the reactor and if required, to apply
an L/A (logarithm/anti-logarithm) control action in order to avoid process washout.

Finally, a validation of the observer using real data from a lab scale process is included.
Parameters identification is obtained from batch mode experiments in a CSTR with biomass
filter.
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Capitulo 1

Introduccion

En este capitulo se presenta de manera breve el estado del arte relacionado con la obser-
vacidn y control de procesos anaerdbicos para tratamiento de aguas residuales. Por otro lado,
se presenta y plantea el problema afrontado, que consiste en la medicion de variables y en
el control de este bioproceso; ademds, se describe el trabajo a realizar, en donde se incluyen
los objetivos de esta tesis, entre ellos la estimacidn de estados, el control del bioproceso y
la identificacion de pardmetros de un bioreactor. Finalmente, se describe la organizacion de
esta tesis.

1.1. Estado del Arte

Los afios recientes se han caracterizado por un crecimiento acelerado de aguas residuales
debido al consumo doméstico, industrial o agricola. Actualmente, la digestién anaerdbica es
uno de los métodos més eficientes para el tratamiento de aguas residuales con alta carga
orgdnica. La digestién anaerdbica ofrece una amplia variedad de ventajas econémicas y am-
bientales; entre ellas, el no requerir de una etapa de oxigenacién y el brindar agua tratada
asi como la produccién de metano. Los productos de la digestién anaerdbica se pueden em-
plear para compensar los costos del tratamiento; por ejemplo, reutilizando y/o reciclando
el agua tratada, empleando el biogds para generar energia o usando el bioabono, de alta
calidad orgénica, como fertilizante. Ademads, dada la actual situacién energética que se dis-
tingue por una demanda creciente de energia, precios elevados de ésta y una resposabilidad
medioambiental implicita, este bioproceso tiene una relevancia adicional por la generaracién
de metano a partir de materiales residuales.

Sin embargo, en los procesos bioldgicos existen variables y parametros necesarios para el
control de los mismos que son de dificil acceso o que no se pueden medir [1], debido a restric-
ciones técnicas o econémicas. Por ejemplo, hay variables que sélo pueden medirse a partir
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de andlisis quimicos, los cuales son hechos fuera de linea y provocan retardos; otras variables
requieren de sensores que actualmente son de alto costo y presentan poca factibilidad para
su integracién en sistemas de control. Por lo tanto, el disefio de observadores es un problema
prioritario a resolver junto con la seleccién adecuada de sensores para la implementacién de
una determinada accién de control. De esta forma, la idea esencial es desarrollar sensor(?s
virtuales con la finalidad de estimar variables de dificil acceso, las cuales son de importancia
crucial para la aplicacién de estrategias de control. Asimismo, la digestién anaerdbica es un
proceso sensible a las variaciones en las condiciones de operacién, tales como potencial de
hidrégeno, temperatura, sobrecargas hidrailicas u organicas, entre otras. Es por ello que con
la finalidad de garantizar un funcionamiento adecuado del proceso anaerébico se requiere de
la estimacién de variables, aunado a la aplicacién de estrategias de control.

En la literatura se han propuesto diferentes observadores. Entre ellos se encuentra el
observador asintético [2], el cual emplea un modelo no lineal y es robusto en presencia de
incertidumbre de los pardmetros. Sin embargo, la razén de convergencia depende de las
condiciones de operacién. En [3] se propone un observador en lazo cerrado para mejorar
el observador asintético; no obstante, tanto la sintonizacién como la implementacion son
complicadas.

El observador a intervalos, propuesto en [4] y [5], es una buena alternativa para contra-
rrestar los efectos de las incertidumbres del sistema; sin embargo, la razén de convergencia de
la estimacién no se puede sintonizar. Ademds, se puede inducir un efecto de sobreestimacién
en los intervalos estimados. Por otra parte, el observador propuesto en [6] estd dedicado a la
estimacién de las entradas no medidas ademaés de las variables de estado desconocidas; es un
disefio basado en una linealizacién tangencial, la cual puede limitar el rango de operacién del
proceso.

En anos recientes, se han empleado algoritmos difusos para diseniar observadores y con-
troladores para bioprocesos (7], [8], [9], [10], dado que esta estrategia permite incorporar el
conocimiento empirico en estructuras de control y observacién; asimismo, los observadores y
controladores difusos son faciles de disefiar e implementar. En [11] se propone un observador
Takagi-Sugeno; la idea principal es disefiar varios observadores locales e implementar una
interpolacién difusa para obtener la estimacién de estados global. Esta propuesta ofrece un
diseno y sintonizacién sencillos; sin embargo, es sensible a los cambios rapidos en los sus-
tratos de entrada y el modelo del sistema se debe conocer dado que los observadores locales
se desarrollan para modelos linealizados alrededor de diferentes puntos de operacién. Por
tiltimo, en [12] se propone un observador neuronal recurrente para el proceso anaerébico de
tratamiento de aguas. Aun cuando hace una buena estimacién de las variables, el tipo de
funcién de activacién no permite un aprendizaje répido de la dindmica del proceso; ademds,
la variacién de parametros influye notablemente en su funcionamiento.

Como se puede ver, frecuentemente se supone el conocimiento completo del modelo del
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sistema para el disefio de estimadores de estado no lineales; no obstante, esto no siempre es
posible. Ademds, en algunos casos se proponen transformaciones no lineales particulares; sin
embargo, tales transformaciones no son robustas, a menudo, en presencia de incertidumbres.
Es por ello que los observadores neuronales son una alternativa interesante para evitar los
problemas asociados a los observadores de estado basados en el modelo del sistema. Los
observadores neuronales requieren de mediciones factibles de salidas y entradas asi como de
un algoritmo de entrenamiento a fin de aprender la dindmica del proceso, mientras que el
conocimiento del modelo del sistema no es estrictamente necesario [12], [13], [14].

Paralelamente, en las ultimas dos décadas se ha desarrollado un interés creciente por
mejorar la operacion de los bioprocesos a través de la aplicaciéon de esquemas de control
avanzados [15], [16], [17]. Los objetivos de control se enfocan en la regulacién de la con-
taminacion, en maximizar la produccién de biogds y en mantener la estabilidad del proceso;
con ello se busca reducir los costos de produccién, incrementar el rendimiento y conservar la
calidad del producto deseado.

Con la finalidad de afrontar los retos que impone la digestiéon anaerébica, entre los que
se encuentran la sensibilidad a cambios en las condiciones de operacién, las incertidumbres
en los parametros del proceso y la dindmica altamente no lineal, se han implementado varias
técnicas de control; por ejemplo: aproximaciones lineales, control robusto, control linealizante,
control adaptable, control inteligente. Las aproximaciones lineales [18], [19] son eficientes
alrededor de puntos de operacién locales; sin embargo, no son fiables para variaciones grandes
en las condiciones de operacién. El control robusto [20], [21] permite un funcionamiento
adecuado del proceso independientemente de los cambios en la dindmica; a pesar de ello,
presenta el incoveniente de que se deben predefinir los limites de las incertidumbres. El control
linealizante [10], [22] es una buena alternativa puesto que considera las no linealidades del
proceso pero requiere del buen conocimiento de la estructura del modelo matemadtico. Por
su parte, el control adaptable [23], [24], (25] requiere del buen conocimiento de la estructura
de los parametros del proceso, lo cual no se puede garantizar. Frecuentemente, estas técnicas
presentan estructuras complejas dificiles de implementar.

Respecto al control inteligente, se han aplicado algoritmos de control difusos que permiten
detectar sobrecargas organicas o componentes téxicos dentro del sistema (7] y mantener el
proceso estable a pesar de dichas perturbaciones. En [26] se utilizan sistemas de control difuso
para automatizar bioprocesos y se muestra un estudio breve de aplicaciones industriales, en
las cuales se puede incorporar el conocimiento heuristico de los operadores en las estrategias
difusas. Otra alternativa interesante son los esquemas basados en el control PID, los cuales
son féciles de disefiar. En [27], [28], [29] se muestran las ventajas que presenta el controlador
PI logaritmo/antilogaritmo (L/A), entre ellas, la sencillez que presenta, la facilidad de imple-
mentacién, el considerar las restricciones de positividad de las variables y su eficiencia para
el control de procesos anaerdbicos respecto a otras opciones de control.
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En conclusién, a fin de garantizar un funcionamiento adecuado del proceso de la digestion
anerébica, es esencial el desarrollo de sensores virtuales integrados en estrategias de control
que sean faciles de implementar.

1.2,

Problematica y Trabajo a Realizar

1.2.1. Definicion del Problema

La digestién anaerdbica se desarrolla en cuatro etapas sucesivas: hidrélisis, acidogénesis,
acetogénesis y metanogénesis, cada una con un objetivo determinado y una dindmica es-
pecifica. La metanogénesis es una etapa muy sensible a las variaciones en la concentracién
de sustrato; debido a ello, el incremento de biomasa se puede detener por una produccién
excesiva de sustrato en las etapas anteriores [1]. Dependiendo de la amplitud y duracién de
estas perturbaciones en la concentracién de sustrato, el medio se puede acidificar evitando el
crecimiento de biomasa e incluso produciendo la muerte de bacterias; ademds, las sobrecargas
hidraulicas pueden llevar el proceso al lavado (ausencia de bacterias activas al interior del
reactor). A partir de estas situaciones, la degradacién de sustrato y la produccién de metano
se pueden bloquear y detener el proceso. De esta forma la definicién del problema se centra
en los siguientes dos puntos:

Medicion de variables.- La produccién de metano, el crecimiento de biomasa y la
degradacién de sustrato son buenos indicadores de la actividad biolégica al interior del
reactor. Tales variables se pueden emplear para monitorear el proceso y para disefiar
estrategias de control. Actualmente existen sensores comerciales de biogds para medir
la produccién de metano en los bioprocesos [30]. Sin embargo, tanto la biomasa como
el sustrato son mas restrictivos. Por un lado, los sensores de biomasa son de alto costo
y se disenian desde un punto de vista de la Biologfa, presentando poca factibilidad para
propésitos de Control. Por otra parte, la medicién de sustrato se hace fuera de linea
mediante andlisis quimicos que requieren al menos de dos horas; este retraso dificulta el
empleo del sustrato en estrategias de control. Es por ello que los observadores de esta-
do son una alternativa interesante para enfrentar esta problem4tica. Los observadores
estiman variables no disponibles para medicién directa de un sistema a partir de medi-
ciones de las senales de entradas y salidas. Ademds, en muchas ocasiones se supone el
conocimiento completo o parcial de la dindmica del proceso para hacer el disefio; lo
cual, sin embargo, no es posible siempre.

Control del bioproceso.- Debido a que las sobrecargas hidrdulicas pueden provocar el
lavado del proceso, se requiere de la aplicacién de una accién de control con la finalidad
de rechazar perturbaciones y evitar que el proceso se detenga. Ademas de ello, se busca
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lograr una alta eficiencia del proceso que se vea reflejada en una buena produccién de
biogds. Por tal motivo, tanto la supervisién del comportamiento del proceso asi como
la implementacién de estrategias de control son tareas de suma importancia con el fin
de garantizar una operacién adecuada de la digestién anaerébica. La idea principal es
desarrollar acciones de control eficientes y faciles de implementar.

1.2.2. Trabajo a Realizar

En esta tesis se propone un esquema de control inteligente hibrido para un proceso
anaerébico de tratamiento de aguas residuales, el cual toma lugar en un reactor completa-
mente agitado con filtro de biomasa. Inicialmente, se disena un observador neuronal basado
en una red neuronal recurrente de alto orden; el propésito de este observador es estimar
las variables de la metanogénesis: biomasa, sustrato y carbono inorgénico. La estructura del
observador se basa en la tangente hiperbélica como funcién de activacién y se entrena uti-
lizando un algoritmo del filtro de Kalman extendido. Las principales ventajas que ofrece este
observador son su alto desempeno y su bajo nivel de complejidad y sintonizacién; ademads de
que el conocimiento del modelo no es estrictamente necesario. El observador es validado via
simulacion y experimentalmente (fuera de linea) en un modelo matemético con un sustrato
sintético similar al de la industria papelera. Después de esto, se implementa un supervisor
difuso con la finalidad de aplicar las acciones de control (agregar una base, razén de dilucién)
en funcién de las condiciones de operacién. El supervisor se basa en un algoritmo Takagi-
Sugeno v requiere de las variables: carga organica diaria por unidad de biomasa (ODL/X5)
e incremento en la produccion de metano (AQC Hy). La estrategia de control es validada via
simulacién.

Por otra parte, se realizan experimentos, en modo por lotes, en un reactor completamente
agitado con filtro de biomasa; el sustrato empleado es agua residual de un rastro de Saltillo,
Coahuila, México, mientras que como filtro de biomasa se emplea zeolita natural. Se realiza
una primera validacién experimental de un modelo matemaético del reactor utilizado; para
ello se lleva a cabo una etapa de identificacién de parametros mediante el método del modelo.
Posteriormente se hace una validacién del observador con el modelo validado.

Objetivos

Los objetivos de esta tesis son:

1. Disenar y validar un observador neuronal para la estimacién de las variables de la
metanogénesis en un proceso anaerdbico de tratamiento de aguas residuales.

2. Disenar una estrategia de control que permita un funcionamiento adecuado de la di-
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gestion anaerdbica.
3. Integrar el observador neuronal a una estrategia de control.

4. Identificar los pardmetros del bioreactor anaerébico y validar el observador propuesto
bajo estas condiciones.

1.3. Organizaciéon de la Tesis

Esta memoria de tesis estd organizada de la siguiente manera:

En el Capitulo 2 se describe, por un lado, el proceso de la digestién anaerdbica, las eta-
pas que la componen, las condiciones de operacién que se consideran asi como el modelo
matematico con el cual se valida el observador y controlador. Por otro lado, se explican las
redes neuronales, dando especial énfasis en las redes neuronales recurrentes de alto orden en
tiempo discreto y en el filtro de Kalman extendido como método de entrenamiento para las
mismas.

En el Capitulo 3 se propone un observador neuronal para el proceso anaerébico estudiado,
como primer aportacién, se hace la descripcién del disefio y se establecen gufas para la sin-
tonizacién del esquema propuesto. Se muestra ademas, la validacién via simulacién de dicho
esquema comparado con el modelo matemadtico descrito en el capitulo 2, se compara con el
observador propuesto en [12] y se hacen pruebas de variacién de pardmetros y de perturba-
ciones en las entradas. Adicionalmente, se describe la estrategia de control propuesta, como
otra aportacién, y se muestran los resultados en simulacién con el observador neuronal inte-
grado a este esquema al aplicar perturbaciones de diferente magnitud.

En el Capitulo 4, se explica el prototipo utilizado para la identificacién de pardmetros,
como aportacién final y se brinda una guia para la experimentacién en un bioreactor real.
Por otro lado, se valida el observador propuesto con los nuevos pardmetros obtenidos.

En el Capitulo 5 se presentan las conclusiones finales de esta tesis y se plantean perspectivas
para trabajos futuros. Se mencionan los objetivos alcanzados y las mejoras que se pueden
realizar al esquema propuesto.

En el Apéndice A se describe el cdlculo de los puntos de equilibrio del modelo matemético
que representa al proceso de digestién anerébica desarrollado en un CSTR con filtro de

biomasa a fin de encontrar las condiciones iniciales del sistema.

En el Apéndice B se presenta la demostracién del Teorema 2.1.



1.3. ORGANIZACION DE LA TESIS

En el Apéndice C se explica el protocolo experimental, en donde se describe el proce-
dimiento para realizar el anélisis de la demanda quimica de oxigeno (DQO).

En el Apéndice D se enlistan los articulos publicados resultado de este trabajo de tesis.



Capitulo 2

Conceptos Preliminares

En el presente capitulo se abordan los fundamentos tedricos requeridos para el desarrollo
de esta tesis. Por una parte, se discute el proceso de la digestién anaerdbica, se hace una des-
cripcion general de este bioproceso, las etapas que lo componen, las condiciones de operacion
consideradas y el modelo matemdtico que lo representa. Por otra parte, se presentan las redes
neuronales; en especifico se tratan las redes neuronales recurrentes de alto orden discretas y
el filtro de Kalman extendido como un algoritmo de entrenamiento para éstas.

2.1. Digestiéon Anerdbica

La digestion anaerdbica es un proceso biolégico natural por medio del cual las moléculas
complejas de materia orgénica (sustrato) son degradadas por diferentes grupos de microorga-
nismos (biomasa) en ausencia de oxigeno. Tal degradacién produce, ademds del agua tratada,
un biogas constituido principalmente de metano (C Hy) y diéxido de carbono (COs), asi como
una cantidad minima de residuos organicos estables. Entre las ventajas y beneficios que ofrece
el tratamiento anaerébico se encuetran:

Alta eficiencia para tratar materia orgénica.
s Bajo requerimiento energético y de nutrientes.
No se requiere de oxigeno.

Aporte ambiental (agua tratada y baja produccién de residuos organicos) y energético
(produccién de metano).
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2.1.1. Descripcién del Proceso

La digestion anaerdbica es un proceso complejo y secuencial que se desarrolla en cuatro
etapas:

s Hidrolisis.- Inicialmente un grupo de microorganismos, llamados bacterias hidroliticas,
degradan el material orgénico complejo en compuestos organicos simples.

Acidogénesis.- Durante esta etapa, las bacterias acidogénicas transforman los monéme-
ros solubles en 4cidos orgénicos, alcoholes y dcidos grasos voldtiles (4cido acético, pro-
piénico y butirico principalmente).

Acetogénesis.- En esta etapa las bacterias acetogénicas convierten los édcidos grasos
vol4tiles en diéxido de carbono e hidrdégeno.

Metanogénesis.- Por tltimo, hay dos formas para sintetizar el metano; la primera por
medio de la divisién del 4cido acético (CH3;COOH — CH,+CO;) en metano y diéxido
de carbono, y la segunda, a través de la reduccién del diéxido de carbono con hidrégeno
(CO2+8H — CH,+2H,0), la cual genera metano y agua. De ambas formas posibles,
la reaccién del acetato es el principal productor de metano debido a la limitada cantidad
de hidrégeno disponible en este proceso [31].

En cada etapa se tiene una dindmica especifica; las primeras tres presentan una dindmica
rapida en comparacién con la metanogénesis, la cual constituye la dindmica mas lenta del
proceso. Es por ello que la metanogénesis impone la dindmica global del proceso y se considera
la etapa limitante. Por consiguiente, la presente tesis considera principalmente dicha etapa.

2.1.2. Condiciones de Operacién

Existe una gran variedad de factores que influyen tanto en la razén de digestién como
en la produccién de biogas. En [32] se presenta una investigacion detallada y comparativa
referente a la inhibicién de los procesos anaerébicos. Algunos de los factores més importantes
se discuten brevemente a continuacion.

Temperatura.- Las comunidades de bacterias anaerdbicas pueden soportar temperaturas
en el rango desde menor al punto de congelacién hasta mayor a 57.2°C. Sin embar-
go, la temperatura ideal para que prosperen es alrededor de los 36.7°C (condiciones
mesofilicas).

Potencial de hidrédgeno (pH). El rango éptimo para la etapa de la metanogénesis es
entre 6 y 8. Los iones de bicarbonato y los dcidos grasos volétiles tienen una gran in-
fluencia sobre el nivel de pH. Un nivel mayor a 8 causa la inhibicién de la actividad
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bioldgica de las bacterias; mientras que un nivel menor a 6, durante un tiempo prolon-
gado, puede causar un dafio irreversible o la muerte de las bacterias, lo que genera el
cese del proceso debido a la acidificacién [33].

Tiempo de retencidn.- En los sistemas mesofilicos el tratamiento residual requiere de
15 a 30 dias para lograr la degradacién completa de los compuesto orgénicos.

s Mezclado.- El mezclado mejora el contacto entra el sustrato y la biomasa ya que favorece
la habilidad de las poblaciones bacterianas para obtener nutrientes. Ademads, previene
la formacion de espuma y de gradientes de temperatura al interior del reactor [31].
Sin embargo, un mezclado excesivo puede desestabilizar el sistema; por lo tanto, se
recomiendan velocidades lentas de mezclado.

El proceso de digestién anaerdbica considerado en esta tesis se desarrolla en un reactor
completamente agitado con filtro de biomasa y operado en modo continuo [34]. Se consi-
dera este modo de operaciéon comuinmente porque permite un tratamiento continuo del agua
residual, lo que implica también una produccién continua de biogds. Como se muestra en
la Figura 2.1, el sustrato So;, se alimenta al reactor con una razén de flujo de entrada
Qin, mientras que el agua tratada sale a la misma razén de flujo que la entrada, con el
fin de mantener un volumen constante al interior del reactor, esto es: Qout = Qin > 0
(modo continuo). Bajo este modo de operacién, la razén de dilucién se puede calcular como
D;, = Q;»/V El filtro de biomasa tiene por objetivo conseguir una alta concentracién de
bacterias activas al interior del reactor; por lo tanto, se emplea para mejorar el tratamiento
del sustrato y optimizar la produccién de metano. En la préictica, la biomasa se fija a un
soporte sélido, por ejemplo zeolita, u otros minerales o material biolégico, para lograr el
comportamiento de un filtro de biomasa.

CH, , CO,
Qnul= Qill

% Filtro de biomasa (zeolita natural)

Figura 2.1: Reactor completamente agitado con filtro de biomasa.
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2.1.3. Modelo Matematico

En la Figura 2.2 se muestra un diagrama funcional para la digestién anaerébica propuesto
en [32] v modificado después en [35]. La biomasa se clasifica en dos tipos: X, que corresponde
a las bacterias hidroliticas, acidogénicas y acetogénicas; y X5, que corresponde a las bacterias
metanogénicas. Por otra parte, la carga organica se clasifica en S7, que modela las moléculas
complejas y S; que representa las moléculas que son transformadas en acido acético. Esta
clasificacién permite que el proceso se represente en una etapa de dindmica répida, la cual
involucra a la hidrélisis, acidogénesis y acetongénesis y en una etapa de dindmica lenta, la
cual corresponde principalmente a la metanogénesis.

E] Biomasa e B JSalida
Fase
[] Producto e ]
O Sustrato
| Etapa lenta R, AR,

®EDR4LI| - R,u . Ry,

I tapas rapids l\

O=®  ©O=@

Equilibrio Acidobase

Fase

hiquida

Figura 2.2: Diagrama funcional de la digestién anaerébica.

A partir del diagrama funcional de la digestién anaerdbica, se deduce un modelo matemati-
co del proceso. El modelo resultante consta de un conjunto de cinco ecuaciones algebraicas que
modelan los fenédmenos fisico-quimicos (equilibrio dcido-base y conservacién de la materia),
un conjunto de seis ecuaciones diferenciales ordinarias que modelan los fenémenos biolégicos
y dos ecuaciones para la fase gaseosa (CHy y CO;) que se considera como la salida del
proceso:

Ecuaciones algebraicas:

HS+ 5 -5,
H*S™ - K,HS
COyxq+B-1IC ) (2.1)

H*B - Ky,COy = 0,

Z+|[H*)|-B—-S" —[0OH*] = 0,
donde HS es el dcido acético no ionizado (mol/L), S~ es el dcido acético ionizado (mol/L),
H™ es el i6n hidrégeno (mol/L), COy4 es el didxido de carbono disuelto (mol/L), B es el

o O O O
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bicarbonato medido (mol/L), IC es el carbono inorgénico (mol/L), Z es el total de cationes
(mol/L), OH* es el ion hidréxilo, mientras que K, y K, son constantes de equilibrio.

Ecuaciones diferenciales:

Xl = (#1 — ka1) Xy,

5'1 = —Rem X1 + Din (S1in — 1),
Xy = (p2 — ka2) Xo, (2.2)
Sy = —Rspus Xz + Ry Xy + Din, (Sain — S2)

IC = RyRapeXs+ RspnXy — ARy Rapa Xy + Dy (16 — IC),
Z = Dp(Zin-2),

donde p; y po son las tasas de crecimiento para X; y X, respectivamente, D;, la tasa
de dilucién (h7!), S}, es la entrada de sustrato rdpidamente degradable (mol/L), Sz es la
entrada de sustrato lentamente degradable (mol/L), IC;, es la entrada de carbono inorgénico
(mol/L), Z,, es la entrada de cationes (mol/L), R;...Rg son coeficientes de rendimiento
producto/biomasa, mientras que kq; ¥ kg2 son las tasas de mortalidad para las biomasas X;
y X, respectivamente.

Salida del proceso:

Qcr, = RiR3usXs,
Qco, = AR2R3up X, (2.3)

donde A es un coeficiente que considera la ley de presién parcial para el COqq.

La validacién experimental del modelo matematico (2.1)-(2.3), que corresponde a un
reactor completamente agitado anaerdbico con filtro de biomasa se puede encontrar en [11],
[35], [36]. En esta tesis, dicho modelo se utiliza para validar el esquema de control inteligente
hibrido propuesto para este proceso anaerdbico.

2.2. Redes Neuronales

Una red neuronal artificial es un procesador paralelo distribuido y masivamente inter-
conectado, inspirado en las redes neuronales bioldgicas, que almacena conocimiento experi-
mental y lo hace disponible para su uso [37]. Una red neuronal artificial o simplemente red
neuronal, como se utiliza en esta tesis, se constituye de un nimero finito de neuronas (e-
lemento estructural), las cuales estdn interconectadas entre ellas. La red neuronal presenta
algunas similitudes con el cerebro, tales como: el conocimiento se adquiere a través de un
proceso de aprendizaje y las conexiones interneuronales llamadas pesos sindpticos se utilizan
para almacenar dicho conocimiento, entre otras [38].
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Una de las estructuras de redes neuronales mds ttiles son las redes neuronales recurrentes,
las cuales se distinguen de las redes neuronales multicapa en que tienen al menos un lazo
de retroalimentacién. Esta estructura recurrente tiene un gran impacto en la capacidad de
aprendizaje y en el funcionamiento de la red neuronal [37]. Este tipo de arquitectura recur-
rente contiene memoria, es decir, es un sistema dindmico [39]. El uso de redes neuronales
permite desarrollar algoritmos de control robustos a incertidumbres y errores de modelado.

Las redes neuronales recurrentes de alto orden (RHONN de su nombre en inglés “Re-
current High Order Neural Network”) son una generalizacién de la redes Hopfield de primer
orden; las RHONN se proponen en [40]. Este tipo de redes posee caracteristicas tales como:

Modelado eficiente de sistemas dindmicos complejos.
Féacil implementacion.
Estructura relativamente simple.

Capacidad de ajustar sus pardmetros en linea.

De igual manera, las RHONN discretas poseen las mismas caracteristicas que las RHONN
continuas y son ideales para su uso en modelado, identificacién y control de sistemas dindmi-
cos discretos complejos.

2.2.1. Redes Neuronales Recurrentes de Alto Orden Discretas
Considérese el siguiente sistema no lineal de multiples entradas y multiples salidas:
z(k+ 1) = F(z(k),u(k)) + d(w(k)), (2.4)
donde z(k) € R™ es el vector de estado de la planta, u(k) € R™ es el vector de entrada, y

F € R*xR™ — RN es una funcién no lineal, d(w(k)) € R" son las perturbaciones del sistema
y k es el tiempo de muestreo.

Considérese también la siguiente RHONN discreta:
Bk +1) = w] z(z(k), u(k) i=1,-,n, (25)

donde #;(i = 1,--- ,n) es el i-ésimo estado de la red neuronal, w; es el respectivo vector de
pesos adaptado en linea, u = [u1, -+ ,um)" es el vector de entradas externo a la red neuronal
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y zi(Z,u(k)) estd dada por:

B di; (1)
I v
zi, L
5 Ziy H wiJ
zi(Zu(k))=| .| = | 1€k (2.6)
ZiL H 'd-j(la')
Li€lL, ' J
donde L; es el respectivo niimero de conexiones de alto orden, {I;, I5,- - - , I1,} es una coleccién
de subconjuntos no ordenados de dimensién {1,2,--- ,n+m}, di; (k) son enteros no negativos

y ¥; se define como:

[, ] [S(E81(K))]

o | s
Y = b | = | k) (2.7

-win+m_ L um(k)

La funcién de activacién S(e) en (2.7), se puede seleccionar entre diferentes alternativas
dependiendo del tipo de aplicacién. Entre las funciones que se pueden elegir se encuentran:

Funcién escalén o umbral.
s Funcién lineal a tramos.
Funcién sigmoidal (logistica,tangente hiperbdlica).

Funcién de base radial (gaussiana).

Entonces, el sistema no lineal (2.4), se puede aproximar mediante la siguiente RHONN
discreta de configuracién paralela:

xi(k+1) = w:Tzi(x(k),u(k)) +e, i=1,---,n, (2.8)

donde x,(i = 1,---,n) es el i-ésimo estado de la red neuronal, €,, es el error de aproxi-
macién acotado, el cual se puede reducir al incrementar el nimero de pesos ajustables [40].
Se supone que existe un vector de pesos ideal w; tal que ||¢,| se pueda minimizar sobre un
conjunto compacto 2,, C RE* El vector de pesos ideal w} es una cantidad artificial requerida
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para propdsitos de anélisis [40]. Se supone que dicho vector ideal existe y es constante pero
desconocido. Ademss, el error de estimacién de pesos w;(k) se define como:

i (k) = w! — w;(k). (2.9)
Dado que w} es constante, entonces:
Di(k + 1) — wi(k) = wi(k) —wi(k+1), VkeOouZzZ?* (2.10)

Entonces el vector de pesos se debe actualizar en linea mediante un algoritmo de entre-
namiento.

2.2.2. Método de Entrenamiento con Filtro de Kalman Extendido

El método de entrenamiento mejor conocido para redes neuronales recurrentes es el al-
goritmo de retropropagacién [41]. Sin embargo, dado que es un método de gradiente des-
cendiente de primer orden, su velocidad de aprendizaje puede ser muy lenta [42]. Por ello,
recientemente, se han introducido algoritmos basados en el filtro de Kalman extendido (EKF
de su nombre en inglés “Extended Kalman Filter”) para entrenar redes neuronales. La con-
vergencia de aprendizaje se mejora utilizando los algoritmos basados en el EKF [42], [43].

El filtro de Kalman es un conjunto de ecuaciones matematicas que brindan una solucién
computacional eficiente para estimar los estados de un sistema dindmico lineal con estados
aditivos y salidas con ruido blanco [44]. En el entrenamiento de redes neuronales basadas
en el filtro de Kalman, los pesos de la red se convierten en los estados a estimar, mientras
que el error entre la salida de la red y la salida medida de la planta se considera como ruido
blanco aditivo. Sin embargo, si el modelo es no lineal, el uso del filtro de Kalman se extiende
mediante un proceso de linealizacidn; el filtro resultante es conocido como el EKF. Debido a
que la representacién neuronal es no lineal, se requiere de un algoritmo del tipo del EKF. El
objetivo del entrenamiento es encontrar los valores de los pesos 6ptimos, los cuales minimicen
el error de prediccion. En esta tesis se utiliza el algoritmo de entrenamiento basado en el EKF
descrito por el sistema (2.11):

wi(k+1) = wi(k) +mKi(k)e(k),
P(k+1) = P(k)— Ki(k)H] (k)Pi(k) + Qi(k),

con

M;(k) = [Ri(k)+ H] (k)P:(k)Hi(k)]™",
y(k) — y(k), (2.12)

o
B,
b
=
S—
I
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donde e;(k) € R? es el error de observacién, P;(k) € RE*Ei es la matriz de covarianza del
error de estimacién en el paso k, w;(k) € RL: es el vector de pesos adaptados en linea, w; es
el respectivo niimero de pesos de la red neuronal, y € R? es la salida de la planta, § € R?
es la salida de la red neuronal, n; es la razén de aprendizaje, K;(k) € RE*P es la matriz
de ganancias de Kalman, Q; € RL*Li es la matriz de covarianza del ruido de estimacién,
R; € RLP es la covarianza del ruido de medicién y H;(k) € RL*P es la matriz en la cual
cada entrada (H,;) es la derivada de la i-ésima salida neuronal con respecto al ij-ésimo peso
de la red (wj;); y estd dada por:

oy(k) 17
H;; = 2.13
= it (213)
dondei=1,---,nyj=1,---,L;. Usualmente P;, Q; y R; son inicializadas como matrices

diagonales, con entradas P;(0), Q:(0) y R:(0) respectivamente. Es importante comentar que
H;(k), K.(k) y Pi(k) para el EKF son acotadas [44]; es decir, existen constantes H > 0,
K >0y P > 0 tales que:

IH(K)I < H,
IK (k)| < K, (2.14)
IP(k)|| < P.

Sea (k) la repesentacién de la red neuronal:

9(k) = (x(k), u(k)), (2.15)

donde ¢ es una funcién de los estados de la red neuronal y en el caso general, una funcién del
vector de entradas externo a la red. Aplicando la regla de la cadena, H;;(k) se debe calcular

como: oy(k) _ oj(k) ox(k)
dw(k) — Ox(k) Qu(k)’ oo

Reescribiendo (2.8) como (2.17), de tal forma que sea linealizada con una rutina de
derivadas recurrentes [41], [45], da como resultado el sistema dindmico (2.18).

Xk + 1) = T(x(k), u(k), w(k)). (2.17)
Consecuentemente:
Ix(k+1)  OT(x(k),u(k), w(k)) = OT(x(k),u(k),w(k))
owik) Ox (k) + dw(k) : (2.18)

donde T'(e, e, e) es una funcién no lineal de x(k), u(k) y w(k); ademds de que determina el
estado de transicién de cada neurona. Como se supone que los estados iniciales de la red no
dependen de los pesos [41], entonces H;;(0) = 0.
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2.2.3. Diseno de un Observador Neuronal

En esta subseccién se muestra la metodologia general para el disefio de un observador
neuronal recurrente de alto orden (RHONQ de su nombre en inglés “Recurrent High Or-
der Neural Observer”). Este esquema se basa en la propuesta descrita en [46]. Primero se
considera el siguiente sistema no lineal, el cual se supone observable:

z(k+1) = F(z(k),u(k)) + d(w(k)),
y(k) = h(z(k)), (2.19)

donde z(k) € R" es el vector de estado de la planta, u(k) € R™ es el vector de entrada,
y(k) € RP es el vector de salida, h(z(k)) es una funcién lineal de los estados del sistema,
d(w(k)) € R™ es el vector de perturbaciones del sistema, F'(e) es un vector de campo suave
y F(e) sus entradas; entonces (2.19) se puede reescribir como:

z(k) = [wu(k) - w(k) o za(k)]

dk) = [di(k) -+ di(k) -+ du(k)]" (2.20)
zi(k+1) = Fi(z(k),u(k))+ di(k), g= Loy sy

y(k) = h(z(k)).

Para el sistema (2.20) se propone un observador neuronal tipo Luenberger, con la siguiente
estructura:

Bk) = [&a(k) -+ &(R) - Ea(R)]
Zk+1) = w, z(2(k), u(k)) + gie(k), (2.21)
g(k) = h(z(k)), i=1,...,n,

con g; € R? definido como el vector de ganancias del observador, z;(Z(k), u(k)) definido como
en (2.6): los vectores de pesos se adaptan en linea con un EFK desacoplado determinado
como en (2.11). El error de salida se define como:

e(k) = y(k) — 9(k)), (2.22)
y el error de estimacién de estado como:

(k) = z(k) — 2(k)). (2.23)
Entonces la dinamica de (2.23) se puede expresar como:

&i(k +1) = wi(k)zi(2(k), u(k)) + € — 9:CE, (2.24)
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con €. =€., +d;(k). Por otra parte, la dindmica de (2.9) es:

wi(k + 1) = wi(k) — mKi(k)e(k), (2.25)

Considerando (2.11), (2.22), (2.23), (2.24) y (2.25), se establece el siguiente teorema:

Teorema 2.1. Para el sistema (2.20) el RHONO (2.21), entrenado con el algoritmo
basado en el EFK (2.11), asequra que el error de estimacidn (2.23) y el error en la salida
(2.22) sean semiglobalmente uniformemente ultimamente acotado (SGUUB de su nombre
en inglés “Semiglobally Uniformly Ultimately Bounded”); ademds, los pesos del RHONO
permanecen acotados.

Para obtener mas detalles respecto al diseno y al analisis de estabilidad de este observador
neuronal, ver [46]. La prueba del Teorema 2.1 se presenta en el Apéndice B. En la Figura
2.3 se observa el esquema del observador propuesto.

d(k)

u(x'

(ks ' »(k)
Fe. 9 eV WU I P N »

x (k)

Sistema desconocido

Figura 2.3: Esquema del observador neuronal recurrente de alto orden.



Capitulo 3

Estimacion de Estados y Estrategia de
Control

En este capitulo se presenta el esquema propuesto para la estimacion de estados de la
metanogénesis; para tener acceso a las variables de dificil medicién. Posteriormente, el ob-
servador neuronal se integra a una estrategia de control inteligente que permite mantener al
proceso en la region de operacién aun en presencia de perturbaciones en la entrada.

3.1. Observador Neuronal para un Proceso Anaerdbico

En esta seccién se propone el diseno de este observador neuronal. Inicialmente se describen
los requerimientos previos de disefio; enseguida se presenta el esquema propuesto, y por ultimo
se muestra una serie de simulaciones que permiten verificar el buen desempeno del observador
neuronal.

3.1.1. Antecedentes

Se propone un observador neuronal discreto para estimar las variables de la metanogéne-
sis: biomasa, sustrato y carbono inorgénico, X,, S y IC respectivamente. Para ello, el modelo
(2.1)-(2.3) se discretiza, por medio de una aproximacién de Euler, como se describe a contin-
uacion.
Discretizacién por el Método de Euler

Considere el siguiente sistema no lineal:
T = f(z) + g(z)u + d(t), (3.1)

21
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donde 2z € ®*, f(z) : R - R" y g(z) : R™™ — R™ son funciones no lineales, u € R™ €l
vector de entradas, d(t) € R" es un término de perturbacién. La discretizacién por el método
de Euler se construye como:

z(k +1) = z(k) + T(f(z(k)) + g(z(k) + d(k)u(k)), (3.2)

donde k € Z™* es el tiempo de muestreo.

Aplicando la discretizacién por el método de Euler al proceso de digestién anaerdbica

(2.1)-(2.3):

Xi(k+1) = Xi(k)+ (pa(k) — kar) X1 (),
Si(k+1) = Si(k) — Repi(k)X1(k) + Din(k) (Srin(k) — S1(K)),
Xa(k) + (pa(k) — kaz) Xa2(K), (3.3)
= Sa(k) — Rapa(k)X2(k) + Rapr (k) X1(k) + Din(k) (S2in(k) — S2(k)),
IC(k+1) = IC(k)+ RyRspa(k)X2(k) + Rsp(k) X1 (k) — M(k)R1 Rapa (k) X2(k)
+Din(k) (ICin(k) — IC(K)),
Z(k+1) = Z(k)+ Din(k) (Zin(k) — Z(K)) .

AA:"\A/\
= =
+ +
—_ =
S— N
([

Una vez que se aplica la discretizacién por el método de Euler, se obtiene un modelo
similar a (2.19). Por consiguiente, se puede proponer un RHONO para estimar los estados
del sistema discretizado.

3.1.2. Diseno

El RHONO propuesto para la estimacion de X5, Sy e IC presenta la siguiente estructura:

Xk+1) = wnS(Xa(k)) + winSA(Xa(k)) + wizS(IC (k)
+w13S*(Xa(k)) Din (k) + gre(k),
Sok+1) = wnS(Sa(k)) + weS*(Sa(k)) + wasS(IC(k))
+w24S?(Sa(k)) Sain (k) + g2€(k), (3.4)

IC(k+1) = wuSUICO(K)) +wpS*(IC(k)) + wsaS(Xs(k))
+w3aS2(IC (k) Din(k) + w3s SP(IC(k))ICin(k) + gae(k),

con la salida dada como:

Qcu, = Ry Rafiz X,
Qco, = ARaRsfiaXs, (3.5)
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donde /17 es la tasa de crecimiento méxima dependiente de S,, A es un coeficiente que considera
la ley de presién parcial para el COqy y depende de IC, mientras que g; son las ganancias
del observador tipo Luenberger.

Como se muestra en (3.4), el observador neuronal propuesto tiene una configuracién
paralela. Ademds, el vector de pesos se actualiza en linea mediante un EKF dado por (2.11).
La funcién de activacién empleada es la tangente hiperbdlica:

S(z) = atanh(fz), (3.6)

con a« = [ = 1. La eleccién de (3.6) se hace debido a que las funciones de activacién
antisimétricas permiten que la red neuronal aprenda la dindmica del sistema de una manera
més rapida en comparacién con otras funciones, cémo se explica en [47]. Ademés de ello, el
célculo de la derivada de la tangente hiperbdlica en (3.10) es mds sencillo. En lo que respecta
al cdlculo de H;j(k), éste se obtiene de la siguiente manera:

_ 0y(k) _ 9g(k) 0x(k)
~ ow(k)  ax(k) Ow(k)’ 34)

donde x(k) representa cada uno de los estados estimados de la metanogénesis. Entonces:

_ 99(k)  9x(k)

Hi;(k)

De (3.8), el segundo factor se obtiene a partir de aplicar la regla de la cadena en la
estructura del RHONO propuesta:

ox(k+1) _ owlzi(x(k),u(k)) Ox(k) ;. dwl z(x(k), u(k))  Ow(k)
ow(k) Ix(k) ow(k) ow(k) ow(k)’

donde w; es el vector de pesos de cada uno de los estados estimados de la metanogénesis,
z; es funcién del vector de entradas y de las funciones de activacién aplicadas a los estados
estimados de la metanogénesis. Por lo tanto, se tiene:

Ox(k+1) 0Ox(k) T

k)~ aw) W aX(E)ulk)) + 2i(x(k), u(k)), (3.10)

(3.9)

donde z, es la derivada de las funciones de activacién y de las entradas respecto a los estados
estimados de la metanogénesis.
3.1.3. Guias de Sintonizacién

Dado que el algoritmo de entrenamiento basado en el EKF requiere de la puesta a punto
de diferentes pardmetros, a continuacién se establece un procedimiento a fin de lograr la
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sintonizacion del observador neuronal propuesto. Primeramente, las matrices de covarianza
del EKF se inicializan como matrices diagonales y cumplen con:

P,(0) > Ri(0) > Q:(0). (3.11)

La condicién (3.11) implica que no se requiere de un conocimiento a priori para inicializar
el vector de pesos [45]. De hecho, entradas mayores en P;(0) corresponden a una incertidumbre
mayor en el conocimiento a priori. Se recomienda seleccionar P;(0) en el rango de 100 — 1000,
R;(0) en 1 —100 y @;(0) en 0 — 1, para las otras matrices de covarianza, siempre respetando
(3.11). Un valor de cero en la matriz de covarianza del ruido de estimacién @;(0), representa
un proceso ideal [45]. De esta forma, las matrices de covarianza para el EKF se inicializan
como matrices diagonales con elementos diferentes de cero:

P, (0) = P,(0) = P5(0) = 1000,

R1(0) = Ry(0) = 10, R4(0) = 1, (3.12)

@1(0) = Q2(0) =1, Q3(0) =0.1.

Se puede aplicar un escalamiento arbitrario a P;(0), R;(0) y @;(0) sin alterar la evolucién
del vector de pesos. Dado que la salida de la red neuronal no depende directamente del vector
de pesos, la matriz H se inicializa como H(0) = 0. También se supone que los valores de los
pesos se inicializan en valores aleatorios pequernios de media cero y distribucién normal.

La razén de aprendizaje (1) determina la magnitud del término de correccién aplicado
para ajustar los pesos de las neuronas cuando se entrena; normalmente requiere de valores
pequenios para lograr un buen entrenamiento, por lo que se acota en el rango 0 < 7; < 1.
El valor de n tiene una gran repercusioén en la convergencia del observador; en consecuencia,
si n es pequena entonces el transitorio del estado estimado es sobreamortiguado; si 7 es
grande entonces el transitorio del estado estimado es subamortiguado; por tltimo, si 7 es més
grande que cierto valor critico entonces el estado estimado se vuelve inestable. Por lo tanto,
sc recomienda seleccionar inicialmente 7 en un valor pequefio e incrementarlo gradualmente
si es necesario. En [45] se discuten mds detalles en cuanto a la influencia de la razén de
aprendizaje.

En cuanto a la ganancia del observador tipo Luenberger (g), ésta se obtiene por prueba, y
error; desafortunadamente hay pocos fundamentos cientificos claros que permitan definirla.
Sin embargo, en base a la experiencia de entrenamiento obtenida en las simulaciones, es
recomendable seleccionarla en el rango 0 < g; <0.1, para obtener un buen funcionamiento
del observador neuronal.



3.1. OBSERVADOR NEURONAL PARA UN PROCESO ANAEROBICO 25

3.1.4. Validacién del Observador

En esta subseccién se presentan los resultados obtenidos al validar el RHONO propuesto
(3.4) via simulacién; se hacen pruebas introduciendo perturbaciones en las entradas del sis-
tema y variando las tasas de crecimiento de la biomasas del proceso. Ademas de ello, se
hace una comparacién con el observador neuronal propuesto en [12]. Finalmente se realiza
una validacién experimental fuera de linea empleando datos de un bioreactor, que utiliza un
sustrato sintético similar a efluentes de la industria papelera.

Validacién via Simulacién

El modelo de la digestién anaerébica (2.1)-(2.3) y el observador neuronal (3.4) se im-
plementan utilizando Matlab/Simulink™ El propésito es verificar el funcionamiento del
RHONO via simulaciones.

Como primer prueba, el RHONO se inicializa en valores aleatorios para comprobar la
convergencia de la estimacién. Ademds, con el objeto de verificar la sensibilidad al cambio
en las entradas del observador, se introduce una pertubacién positiva de 30% de Sa;, en
el sustrato de entrada en ¢t = 200 horas y se elimina en ¢ = 500 horas. La simulacién se
hace suponiendo las mediciones de pH, Qch, ¥ Qco, asi como las entradas del sistema. El
RHONO propuesto en esta tesis se compara con el esquema propuesto en [12] bajo las mismas
condiciones de operacién. Los resultados se pueden ver en la Figura 3.1.

Aun cuando ambos observadores se inicializan en un valor aleatorio, se puede observar que
en ambos esquemas, la convergencia de los RHONOs es evidente en el inicio de la simulacién.
Se obtuvieron otros resultados con inicializacién diferente. En ellos se puede ver una fase
inicial transitoria diferente; sin embargo, de igual forma tienden al estado estimado. Por lo
tanto, se concluye que las condiciones iniciales del RHONO no influyen en el funcionamiento
del observador.

Aunque el observador propuesto en [12] es capaz de hacer una buena estimacién, cualitati-
vamente, de X5, no es capaz de estimar adecuadamente /C ni S,. Por su parte, en el RHONO
propuesto en esta tesis, se obtienen estimaciones adecuadas de X, y Ss; no obstante, IC se
estima con un error transitorio durante la perturbacién pero dicho error se elimina durante
el estado estacionario. Este error se puede deber a la estructura propuesta. Es posible que la
red neuronal no sea capaz de aprender todas las dindmicas relacionadas a la produccién de
IC; sin embargo, esto no representa un problema relevante puesto que IC se puede medir.
Ademads, el esquema de control propuesto depende unicamente del crecimiento de biomasa
estimada X, y de la produccién de metano como se describe més adelante.

Es importante resaltar, que el esquema propuesto en esta tesis es mas simple que el es-
quema propuesto en [12]. Ademas, las funciones de activacién se definen como la tangente
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hiperbélica, mientras que en [12] se definen como funcién logistica. Como se explicé ante-
riormente, las funciones antisimétricas, como la tangente hiperbélica, permiten que la red
neuronal aprenda la dindmica del proceso de una forma més rapida y la derivada de dicha
funcién se obtiene de manera mas facil al calcular la matriz H.

0.12 97

o x,smmn.
—— X, Estimada
‘= = X, Estimada en (12}

on

S, (molil)
X, (UA)

0.09

6.4
0 500 1000 1500 [ 500 1000 1500
Time (Hours) Time (Hours)

0.2095 0.019

—— S, Estimada
..... Sz Estimada en [12)

02015

0.015

IC (molnL)
S, (mol)

0.1925 oonf

+ IC Sistema
— IC Eslimada
== |CEstimada en (12)

0.184 0.007
0 500 1000 1500 0 500 1000 1500
Time (Hours) Time (Hours)

Figura 3.1: Comparacién del observador neuronal considerando una perturbacién en Ss;,.

Por otro lado, se prueba la tolerancia del observador a los cambios en los pardmetros del
sistema; tal variacién toma lugar en las tasas de crecimiento de las biomasas. Se consideran
los siguientes aspectos: una variacién positiva de 30 % en la tasa de crecimiento méxima de
las bacterias metanogénicas fiomqz, Una variacién negativa de 30 % en la tasa de crecimiento
méxima de las bacterias hidroliticas, acidogénicas y acetogénicas fime; ¥y una perturbacién
de 100 % en la entrada de sustrato lentamente degradable Sy;,.

El funcionamiento del RHONO propuesto se ilustra en la Figura 3.2. Se observa que tras
la convergencia del observador, el carbono inorgénico /C se estima con un error despreciable
durante el estado transitorio; sin embargo, una vez mds, durante el estado estacionario se
estima adecuadamente. Por su parte, tanto la biomasa X, como el sustrato S, se estiman
correctamente durante toda la simulacién. Asi, es claro que la red neuronal ha aprendido la
dindmica de estas variables y con ello las estima apropiadamente. Por lo tanto, se verifica la
robustez del RHONO propuesto a la variaciéon de pardmetros.
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Figura 3.2: Funcionamiento del RHONO considerando variaciones en fimaz, 4omaz Y S2in-

Ademais, en la Figura 3.3 se considera una perturbacién en la entrada Ss;, y ruido en
las salidas. Este ruido representa las incertidumbres o errores de medicién en las salidas
QCH,4 y QCO,. Como se puede ver, bajo estas condiciones, existe un error en la estimacién
de carbono inorgéanico, posiblemente debido a la estructura propuesta para esta variable en
(3.4). Sin embargo, la biomasa y el sustrato se estiman correctamente durante, practicamente,
toda la simulacion. Con esto se comprueba que a pesar de posibles errores en la medicién de
la salida, el observador neuronal se mantiene estimando adecuadamente las variables de la
metanogénesis.

Finalmente, en la Figura 3.4 se consideran perturbaciones sobre la entradas de 100 % de
Sain, ademés de una perturbacién de 20 % de D;,. Ambas perturbaciones son aplicadas al
proceso en ¢t = 200 horas y se eliminan en ¢ = 500 horas. Se puede ver que el observador
neuronal hace una buena estimacién de los estados X, y S;. A pesar de esto, el observador
no logra alcanzar el maximo del estado S; al momento de aplicar las perturbaciones; esto
es debido al aumento de la magnitud de la perturbacién. La variable IC se estima con un
error durante la perturbacién pero se estima correctamente durante el estado estacionario.
Es también esta variable, la que tarda més tiempo en llegar a los pesos ideales por lo que al
inicio de la simulacién se observa un lapso mayor para llegar al estado estimado.



28 CAPITULO 3. ESTIMACION DE ESTADOS Y ESTRATEGIA DE CONTROL

00335
0.029
£ =
£ S
= 52
5]
O 00235
0.018
o 1000 1500 50 500 1000 1500
Tiempo (Horas) Tiempo (Horas)
0.09 0.012
0.008
¢ -
0.004
""""" IC Sistema
— IC Estmada
006 0
[ 500 1000 1500 0 500 1000 1500
Tiempo (Horas) Tiempo (Horas)

Figura 3.3: Funcionamiento del RHONO con ruido en las salidas y una perturbacién en Sy;n.
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Figura 3.4: Funcionamiento del RHONO considerando perturbaciones sobre S,;,, y D;,,.
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Validacién Experimental del Observador Neuronal

En esta subseccién se realiza una validacién experimental del RHONO propuesto. Los
datos reales se obtienen a partir de un experimento realizado en [11], el cual se describe a
continuacion. Inicialmente, se desarrolla un experimento en modo por lotes en un CSTR con
filtro de biomasa; dicho experimento se desarrolla con 5 L de sustrato a 5§ g DQO/L. Después
de ello, se introduce una etapa de configuracién continua con un flujo de entrada de 0.4
L/h a 7.5 g DQO/L para simular un escalén sobre Sy;,. El sustrato empleado es sintético y
similar a los efluentes de una fébrica de papel; ver [11] para una explicacién detallada de la
puesta en marcha real de un experimento de digestién anerébica. Como se menciond antes, la
biomasa no se puede medir y el sustrato se mide a partir de andlisis quimicos con un retardo
de al menos dos horas; es por ello que la biomasa X5, el sustrato Sy y el carbono inorgéanico
IC se obtienen a través del modelo (4.2) utilizando para ello la medicién en linea del pH.
Los resultados de este cédlculo se comparan con los valores obtenidos del observador, cémo se
muestra en la Figura 3.5.
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Figura 3.5: Validacién experimental del RHONO propuesto.

La biomasa se estima con un error despreciable durante toda la simulacién; cuando se
introduce el escalén en el sustrato de entrada, se puede observar un error en la biomasa
estimada. Este error puede ser inducido por el cambio abrupto en las condiciones del sistema; a
pesar de ello, el estado estimado converge al estado calculado. En la validacién via simulacién
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se observa que el error de estimacién generado al aplicar el escalén va aumentando conforme la
amplitud del escalén va creciendo. Dado que la medicién de pH esté directamente relacionada
al carbono inorgdnico IC, esta variable se estima con un error minimo durante toda la
simulacién. En contraste, la estimacién de degradacién de sustrato .S, presenta un error en
el estado transitorio, el cual se elimina en el estado estacionario. La causa de estos errores es
debido a que la estructura del RHONO propuesto es simple. A pesar de los errores durante
el estado transitorio, el observador neuronal es capaz de estimar adecuadamente las tres
variables de la metanogénesis. De esta forma, se concluye que el observador neuronal es una
muy buena alternativa para estimar aquellos estados importantes en un proceso de digestién
anaerobica.

3.2. Estrategia de Control

En la presente seccién se propone un esquema de control inteligente hibrido para la
digestion anaerébica, el cual permite elegir la accién de control mas apropiada en funcién
de las condiciones de operacién del sistema. Este esquema se basa en un supervisor difuso,
el cual emplea la estimacién de biomasa y la produccién de metano para determinar la
actividad bioldgica al interior del reactor, y en funcién de ésta, aplicar la accién de control
mas adecuada para evitar el lavado.

3.2.1. Descripcién

Las acciones de control son generadas por un controlador L/A, que es la técnica més
apropiada para procesos anaerdbicos [35], [48] ya que ofrece ventajas como:

= Toma en cuenta las restricciones fisicas del proceso (positividad) y la saturacién de los
actuadores.

» No requiere del conocimiento del modelo matematico del proceso.
Permite considerar cualquier tipo de controlador.

Presenta una estructura simple por lo que es facil de implementar.

El principio de esta técnica se basa en las transformaciones logaritmicas y antilogaritmicas
de las variables del proceso, para llevar el espacio de trabajo con restricciones fisicas a un
espacio sin restricciones. En la Figura 3.6 se muestra el esquema de transformacién.
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Transformacion Logaritmica
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Figura 3.6: Principio de la técnica L/A.

Primero, mediante una transformacién logaritmica, se llevan las variables del espacio de
trabajo real (espacio restringido) a un espacio de trabajo simulado (espacio sin restricciones),
en el cual se puede emplear cualquier controlador cldsico; en esta tesis se utiliza un controlador
proporcional integral (PI) digital. Posteriormente, se regresa al espacio restringido mediante
una transformacién antilogaritmica.

Tras una transformacién del controlador PI digital aplicando la técnica L/A, se obtiene
el controlador PI L/A [33]. La expresi6n general para el PI L/A est4 dada por:

_ Y1 )K’ ve\©
Uy = Ugy ( Y, Y, (3.13)
con las ganancias calculadas como:
Kp = aKi
1 In(Yze=
K, = ——(—‘YU—) (3.14)
1+aln (y35)

en donde Y es la variable medida, Y* es el valor deseado, U, es el valor mdximo de control,
U* es el valor de control en el punto de equilibrio, mientras que A y « son pardmetros de
regulacién y correccién del controlador PI L/A.
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Operaciéon en Lazo Abierto

A partir del conocimiento empirico, se sabe que la digestién anaerébica es un proceso
capaz de trabajar en presencia de perturbaciones pequeiias, puesto que el sistema es capaz
de rechazarlas por si mismo. Sin embargo, en presencia de perturbaciones mayores, se requiere
de una accién de control para mantener la estabilidad del proceso y evitar el lavado.

Accién de Control: Agregar una Base

El agregar una base, por ejemplo bicarbonato, es una de las acciones de control frecuente-
mente utilizadas [33]. Esta accion permite la regulaciéon del pH, en el interior del reactor,
a un nivel deseado para la actividad bioldgica, lo cual favorece, a su vez, la produccién de
metano. El objetivo de esta accién es mantener fijo el nivel de bicarbonato del proceso de
digestién anaerdbica.

La base agregada b;,. afecta directamente las entradas de carbono inorgénico IC;, (ICi,+
binc — IC) y de cationes Zi, (Zin + binc — Z) en el sistema (2.1)-(2.3). Ademds, influye
indirectamente sobre las variables X, y Sy al ser un intermediario del acoplamiento entre las
fases biolégica y fisico-quimica [49].

De esta forma, la ley de control L/A (3.13), es adaptada para la accién de control b, de
la siguiente manera:

Be \ 7 ( B\
binc = binc A binc N Comin * .
k ( k—1 mzn) < Bk ) (Bk) + b Cmin (3 15)

Las ganancias se calculan a partir de (3.14), con las expresiones mostradas a continuacién:

Kp = aKi,
1 ln (bincf?:_bincmm )
Ki — znc:m-,, ) ;
Tta  W(E) (3.16)

donde a y A son los parametros de regulacién; A tiene una influencia sobre el tiempo de
respuesta mientras que o actia sobre el amortiguamiento; binc,... ¥ Dinc,.;,, €stédn directamente
relacionados con la saturacién de los actuadores, ya que representan respectivamente el valor
minimo y maximo del bicarbonato a agregar y B* es el valor deseado de bicarbonato expresado
en mol/L.

En [49] se muestra que mediante la accién b, €l sistema es parcialmente no controlable,
puesto que no permite controlar las variables de las etapas rapidas de la digestién anerdbica.
Sin embargo, los trabajos de estabilidad y control tratados en esta tesis se sittian a nivel
de la etapa lenta; es decir, la metanogénesis, por lo que dicha limitacién no representa una
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dificultad. En [49] se muestra ademés que se conserva una buena produccién de metano
utilizando esta accién de control. Dado que las perturbaciones de amplitud grande no pueden
compensarse por esta via, se requiere de otra accién de control.

Accién de Control: Razén de Dilucién

La razén de dilucién permite controlar variables biolégicas y rechazar perturbaciones
de mayor amplitud en comparacién con la accién b;,.. Sin embargo, la desventaja de esta
accién es que la produccién de metano se reduce debido al decremento en la tasa de dilucién.
Ademas, es necesario preparar un tanque para almacenar un eventual excedente de sustrato.

De esta forma, la ley de control L/A (3.13), es adaptada para la accién de control Dy de
la siguiente manera:

Bi_y \ o ( B\ oo
Dy = Dy — 3.17
=0 (22) 7 (5 (317)
Las ganancias se calculan a partir de (3.14), con las expresiones mostradas a continuacién:
KPD = Q!DK,;D,
1 In(Zgs=
Kp = 37 n(g_) : (3.18)
A (m)

donde ap, Ap son los parametros de regulacién, D,,.. es el valor mdximo de la tasa de
dilucién, B* es el valor deseado de bicarbonato expresado en mol/L y D* es el valor de la
tasa de dilucién en el punto de equilibrio (h=1).

3.2.2. Supervisor Difuso: Takagi-Sugeno

Con la finalidad de combinar las ventajas de las técnicas de control antes descritas, se
desarrolla un supervisor difuso basado en un algoritmo Takagi-Sugeno [50], [51] que permite
la combinacién de los tres modos de operaciéon dependiendo de la evolucién del sistema.
La conmutacién entre las acciones de control se realiza de forma progresiva a fin de evitar
comportamientos oscilatorios. El supervisor difuso emplea dos variables: ODL/ X, y AQCHy,
las cuales se describen a continuacién.

Carga Organica Diaria por Unidad de Biomasa

La ODL/X, es la cantidad de carga organica que una unidad de biomasa puede tratar
en un dia de trabajo; su importancia radica en que permite conocer los limites de operacién
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del proceso. La ODL/X, se define como:

Dy A,S
ODLy, = X272 (3.19)
X2
donde Dy es la razén de dilucién (h™!) definida como (3.17), A; es la amplitud de la pertur-
bacién en el sustrato de entrada Sy, (mol/L), Sy, es el valor inicial de Sy;, (mol/L) y Xa
(UA) es la biomasa, que en este trabajo se considera como el estado estimado X,.

La ODL/X, es una variable muy importante para la estabilidad del proceso, puesto que
permite tomar una decisidon sobre que accidn de control aplicar dependiendo de la evolucién
del sistema. En (3.19) se puede ver que la ODL/X, depende de A,, por lo que una pertur-
bacién grande puede desestabilizar el proceso, para evitarlo, una alternativa es disminuir el
valor de Dy.

i 4 BAJO MEDIO ALTO
Lazo Accion
abierto D
0

C=l4 CFL7 CF18  oppx,

Figura 3.7: Conjuntos difusos para la variable ODL/X,.

En presencia de una perturbacién en el sustrato de entrada, la ODL/ X, puede incremen-
tarse abruptamente a un valor que excede las condiciones de los limites de estabilidad (valor
critico); por consiguiente, el proceso tiende al lavado. Si la ODL/ X, est4 sobre su valor critico
entonces se debe aplicar una accién de control que permita el crecimiento de la biomasa y por
lo tanto, disminuir el valor de ODL/X, y estabilizar el sistema. Por el contrario, si est4 de-
bajo de su valor critico, entonces el sistema puede operar en lazo abierto. En este trabajo, el
valor critico se ha determinado por conocimiento empirico. Ademaés, el comportamiento de
esta variable se puede representar por medio de conjuntos difusos, los cuales se asocian a una,
accién de control (lazo abierto, accién bine, accién D) y la conmutacién entre estos conjuntos
se realiza mediante un supervisor Takagi-Sugeno. Dicha conmutacién es progresiva, para evi-
tar comportamientos oscilatorios provocados por una conmutacién abrupta. Los limites de
los conjuntos difusos se obtienen haciendo pruebas, de manera independiente, de cada una
de las acciones de control. Los conjuntos difusos que representan ODL/X, se definen como
muestra la Figura 3.7.
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Incremento en la Produccién de Metano

Por otra parte, AQC H, permite tener una estimacién de la amplitud de la perturbacién;
a partir de ésta se pueda decidir la accion de control que se debe aplicar. Ademads, el com-
portamiento de esta variable se puede representar por medio de conjuntos difusos, los cuales
se asocian a un modo de operacién (lazo abierto, lazo cerrado) y la conmutacién entre estos
conjuntos se realiza mediante un supervisor Takagi-Sugeno. La variable AQCH} se define
€omo:

AQCHy = QcH, — QcH,,, (3.20)

donde Qc, es la produccién de metano (mol/h) y Qcn,,, es la produccién de metano en el
punto de equilibrio (mol/h). Los conjuntos difusos que representan AQC H, se definen como
muestra la Figura 3.8.

i 1 BAJO ALTO
Lazo Lazo
abierto cerrado
0 A=4E3 A,=9E-3 ’
1 A 2 - AQCH,

Figura 3.8: Conjuntos difusos para la variable AQC Hy.

Los limites de los conjuntos difusos se obtienen haciendo pruebas, de manera indepen-
diente, de las acciones de control y de los modos de operacién de la digestion anaerdbica.

3.2.3. Integracion del Observador

La estructura final del esquema de control inteligente hibrido se muestra en la Figura 3.9.
En dicho esquema se puede ver que la estimacién de estado de la biomasa X, se integra al
supervisor Takagi-Sugeno, el cual determina, entre las posibles acciones de control, la més
conveniente. Con ello se logra estabilizar el sistema y maximizar la produccién de metano. En
la Figura 3.9 se puede ver también la integracion del RHONO en el supervisor difuso. Ademds,
se incluye el modo de operacién en lazo abierto, puesto que la digestion anerébica funciona
adecuadamente ante perturbaciones pequeiias; por lo tanto, en esos casos la estrategia de
control ofrece una ventaja econémica al no requerir agregar una base (ahorro en insumos),
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ni modificar la razén de dilucién, lo que implica el uso de bombas (ahorro en energia de
operacién).

Entradas y salidas

de la Digestion ::| RHONO |
Anaerobica

X,

I Supervisor Takagi-Sugeno |

|
\ Digestion
—’l Accién b, I— Anaerdbica

Figura 3.9: Esquema del control inteligente hibrido.

3.2.4. Validaciéon del Esquema de Control

En esta subseccién se muestran los resultados obtenidos al validar el esquema de control
inteligente hibrido via simulacién considerando escenarios realistas.

Perturbacién Pequena

El esquema de control propuesto se implementa utilizando Matlab/ Simulink® Se con-
sidera una perturbacion tipica en la digestién anaerébica: un escalén sobre Ss;, con amplitud
A, = 0.5; es decir, un incremento de 50 % en Sy, que se introduce en ¢ = 200 horas. Con
el fin de permitir la convergencia del estado estimado X, al estado real X2, el estado esti-
mado se utiliza a partir de ¢ = 100 horas. Esto permite evitar el estado transitorio de dicha
estimacién. El funcionamiento de la estrategia propuesta se ilustra en la Figura 3.10.

Se puede observar que el valor de AQC H, pertenece al conjunto difuso BAJO, mientras
que ODL/ X, pertenece al conjunto BAJO. Ambos conjuntos difusos estén asociados al modo
de operacién correspondiente al lazo abierto. Esto implica que la variacién corresponde a una
perturbacion pequena; por lo tanto, no se requiere de una accion de control. Asi, el supervisor
permite una operacion en lazo abierto, por lo que b;,. y D mantienen sus valores de equilibrio
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dkurante toda la simulacién como se observa en la Figura 3.10. En consecuencia, la biomasa
X3 y el bicarbonato medido B presentan un comportamiento tipico de lazo abierto.
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Figura 3.10: Funcionamiento del esquema de control inteligente hibrido para una perturbacién
pequena sobre Sy,

Perturbacién Mediana

Se considera un escalén sobre Sy, con una amplitud Ay, = 2.0; es decir, un incremento
de 200 % en Sy, en t = 200 horas. El funcionamiento de la estrategia propuesta se observa
en la Figura 3.11.

Como se puede ver, al ocurrir la perturbacién, tanto AQC Hy como ODL/ X, incrementan
su valor hasta alcanzar un nivel de pertenencia correspondiente al conjunto difuso ALTO,
por lo que el sistema adquiere el modo de operacién de lazo cerrado aplicando la accién
de control D. Al continuar la evolucién del bioproceso, AQCH, continia perteneciendo al
conjunto difuso ALTO, asociado al modo de operacién de lazo cerrado; sin embargo, ODL/ X,
decrementa su nivel para pertenecer ahora al conjunto difuso MEDIO, por lo cual se aplica
la accién de control b;,., deteniendo la accién previa D. Por idltimo, AQC H,4 disminuye su
valor hasta pertenecer al conjunto BAJO asociado al modo de operacién en lazo abierto, al
igual que ODL/X,. Lo anterior implica que el sistema vuelva a operar en lazo abierto.
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Figura 3.11: Funcionamiento del esquema de control inteligente hibrido para una perturbacién
mediana sobre Sa;,.

Perturbacién Grande

Se introduce un escalén sobre Sy;, con amplitud Ay;, = 2.7; es decir, un incremento de
270% en Sy, en t = 200 horas. El funcionamiento de la estrategia propuesta se observa en
la Figura 3.12.

Cuando ocurre la perturbaciéon, AQC Hy4 incrementa su valor hasta pertenecer al conjunto
difuso ALTO, el cual es asociado al modo de operacién en lazo cerrado. ODL/X, adquiere
un nivel de pertenencia al conjunto ALTO; esto implica que la perturbacién es grande y el
proceso requiere la accién de control D. El supervisor permite la aplicacién de dicha accién,
con lo que X, y B presentan un comportamiento de lazo cerrado. Conforme la accién se
aplica, AQCH, mantiene su pertenencia al conjunto ALTO (lazo cerrado) mientras que
ODL/ X, disminuye su valor hasta pertenecer al conjunto MEDIO, el cual est4 asociado a la
accion bj,.. En ese momento la accién D se detiene y se aplica la accién bin.. En respuesta
a esta situacién. X, v B disminuyen su valor cuando D se detiene; cuando b;,, se aplica,

tanto X. 5 como B vuelven a crecer hasta llegar a un nuevo punto de equilibrio. Aunado a
esto, el observador induce un comportamiento oscilatorio en X,. También puede advertirse
un incremento en la produccién de metano gracias al efecto de la accién bi,.. Finalmente,
AQCH, sale del conjunto ALTO y llega al BAJO (lazo abierto) mientras que ODL/X?2
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disminuye su valor hasta pertenecer al conjunto BAJO (lazo abierto). Esta situacién indica
que la perturbacién ha sido rechazada completamente. Bajo esas condiciones, el supervisor
detiene la accién b;,. y el proceso vuelve a su operacién en lazo abierto.
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Figura 3.12: Funcionamiento del esquema de control inteligente hibrido para una perturbacién
grande sobre Sy;,.

Para el caso de perturbaciones mayores a 270% en Ss;,, la oscilacién inducida por el
observador impide que el supervisor controle el proceso. Por lo tanto, el sistema tiende al
lavado. De cualquier forma existe un valor critico para el cual el supervisor no puede controlar

el bioproceso debido a la magnitud de las perturbaciones.



Capitulo 4

Estudio Experimental

En este capitulo se describe la etapa experimental de este trabajo de investigacion, que
consiste en erperimentos en un proceso anaerébico utilizado para el tratamiento de aguas
residuales de rastro. Se emplea un bioreactor completamente agitado con filtro de biomasa en
modo por lotes. Con los resultados de estas pruebas se obtiene una base de datos que permite
la identificacion de pardmetros del proceso con los cuales se valida el observador propuesto.

4.1. Descripcion del Prototipo

En el desarrollo de esta seccién se describen el material bioldgico, las aguas residuales y
el equipo empleado para la implementacién de experimentos de la digestiéon anaerdbica en
un CSTR con filtro de biomasa.

4.1.1. La Biomasa
Los cultivos de bacterias empleados corresponden a bacterias anaerébicas pertenecientes
a una biopelicula formada en zeolita natural a partir de aguas residuales de un rastro de

la ciudad de Saltillo, Coahuila. La preparacién del material biolégico se realizé en trabajos
previos [52]; esta etapa consta de una serie de experimentos en modo por lotes para conseguir:

s La aclimataciéon de las bacterias al sustrato.

La colonizacién de la zeolita por los microorganismos.

El comportamiento hidrodindmico de filtro de biomasa, permite obtener una alta con-
centracién de microorganismos en el interior del reactor [33], lo que favorece un tratamiento

41



12 CAPITULO 4. ESTUDIO EXPERIMENTAL

eficaz del sustrato y mejora la produccién de metano. Para fines précticos, el filtro de biomasa
se implementa inmovilizando las bacterias en un soporte sélido natural o sintético. En [53]
se presenta un estudio la digestién de estiércol, en donde la biomasa se inmoviliza en zeoli-
ta; en [52] analiza el efecto de diferentes tamafios de particulas de zeolita en la eficiencia
de un proceso anaerdbico de tratamiento de aguas residuales de un rastro. En esta tesis se
utilizé una zeolita natural proveniente de San Luis Potosi, tamizada para obtener un tamafio
de particula de 9-10 mesh [52]. En la Figura 4.1 se muestra la zeolita depositada en el fondo
del reactor y cubierta de biopelicula.

Figura 4.1: Zeolita natural colonizada por la biomasa.

4.1.2. El Sustrato

Las muestras de sustrato fueron tomadas de un rastro de la ciudad de Saltillo, el cual
se muestra en la Figura 4.2; dicho rastro cuenta con la certificacién federal TIF (Tipo de
Inspeccién Federal), otorgada a las plantas procesadoras de carnes que cumplen con todas
las normas de sanidad e higiene del gobierno Mexicano.

Los efluentes de los rastros poseen una fuerte concentracidon de materia orgénica; se carac-
terizan por contener una alta concentracién de proteinas, grasas, aceites, sélidos suspendidos,
otros productos de la industria de la carne y pH bésicos. Los efluentes de este rastro se clasi-
fican dentro de la industria alimentaria como mayores a 2000 mg/L [54]. La composicién
promedio de este tipo de agua residual se muestra en la Tabla 1, mientras que en la Figura
4.3 se muestran fotografias de los efluentes que se generan luego de la separacién de residuos
solidos. Estos efluentes llegan a un contenedor de aguas residuales, posteriormente pasan por
un proceso de tratamiento aerébico, finalmente, una parte del agua tratada es empleada para
el riego de dreas verdes en el rastro y la otra parte es integrada a la red municipal de agua y
saneamiento.
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Figura 4.2: Rastro municipal de Saltillo, Coahuila, México.

Tabla 4.1: Caracteristicas del agua residual del rastro.

Elemento Valor
Sélidos solubles 33.5 %

pH 8.0-8.5
Total de sélidos 5166 mg L~!
Total de sélidos volétiles | 3387 mg L~*
Grasas 1057 mg L1
Alcalinidad 1791 mg L}
DQO 5945 mg L~!

Figura 4.3: Efluentes del rastro municipal de Saltillo, Coahuila, México.
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4.1.3. El Reactor Anaerdbico

EL CSTR empleado es un prototipo de laboratorio de la marca Applikon®; este sistema
se compone de los siguientes elementos:

= Bioreactor.-. Contenedor de cristal con capacidad de 7 L, que cuenta con una tapa
metalica para sellarlo herméticamente, en la cual se ubican los sensores de pH, tem-
peratura, O disuelto, nivel de liquido y velocidad de agitacién.

= Controlador ADI 1010.- Dispositivo encargado de la regulacién de variables: pH, tem-
peratura, Oy disuelto, nivel de liquido y velocidad de agitacién.

Consola ADI 1025.- Dispositivo conformado por los actuadores para la regulacién de
variables; entre ellos, bombas para alimentacién y extraccién de sustrato, transferencia
de calor, agregacién de bases, etc.

En la Figura 4.4 se observa el bioreactor anaerébico y los elementos que lo integran.

Sistema de
Controlador medicién de
ADI 1010 biogas

|

Agitador
Sensor de
Sistema de pH
adquisicién |
de variables | : Sensor de
| temperatura
Mantilla

Consola Bioreactor
ADI 1025

Figura 4.4: Configuracién CSTR.

El prototipo descrito anteriormente se utiliza bajo las siguientes condiciones:
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» Agitacion.- La velocidad de agitacién a la cual se trabaja es de 100 rpm durante todo
el experimento.

» Sensores.- Se utiliza el sensor de pH y el de temperatura, la cual se regula por medio
de una mantilla que calienta el bioreactor. Por otro lado, se implementa un subsistema
para la medicién de biogés basado en el desplazamiento de liquido.

Sistema de adquisicion de variables.-. Se construye una base de datos de las varibles
PH y temperatura mediante el programa BioXpert Lite®.

En la Figura 4.4 se muestra la configuracién final del CSTR utilizada para la etapa
experimental.

4.2. Guia de Experimentacion

En esta seccién se describe un experimento en modo por lotes del CSTR una vez estable-
cida la configuracién y condiciones de operacién.

4.2.1. Experimento en Modo por Lotes

En un experimento en modo por lotes, la muestra inicial de sustrato es tnica durante
el proceso. Este se mantiene sin flujos de entrada ni de salida, es decir Q;, = Qout = 0. Es
recomendable realizar una serie de este tipo de experimentos para determinar la repetitividad
de resultados, asi como detectar fuentes y tipos de fallas en el prototipo. De la misma manera,
los resultados obtenidos son ttiles para identificar pardmetros del modelo matemético. A
continuacién se describen las cuatro fases para realizar un experimento en modo por lotes.

Preparacion del Sustrato y del Bioreactor

La primer fase consiste en recolectar una muestra de sustrato del rastro. Dada la capaci-
dad del bioreactor se considera un volumen de aproximadamente 5 L. Las muestras fueron
tomadas directamente del efluente generado después de la separacion de residuos sélidos. Du-
rante el transporte al laboratorio, las muestras se conservan a baja temperatura para evitar
actividad biolégica o quimica que eventualmente pudieran provocar las altas temperaturas
ambientales de la regién. En el laboratorio es necesario separar al menos 2 mL de la mues-
tra para realizar un anilisis de DQO (demanda quimica de oxigeno). Después de colocar la
zeolita natural colonizada por biomasa en el fondo del reactor se agrega el resto del agua
residual del rastro. Posteriormente se coloca la tapa metdlica para evitar la entrada de aire.
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Se conectan los sensores y se encienden los sistemas de agitacién, de control temperatura y
de adquisicién de datos; asimismo, el sistema de medicién de produccién de biogés se lleva a
equilibrio.

Las condiciones iniciales consideradas en los experimentos realizados fueron: aproximada-
mente 4.5 L de aguas residuales del rastro, DQO inicial alrededor de 5800 mg/L, 400mL de
zeolita natural colonizada, pH inicial alrededor de 7.2. La temperatura en todos los experi-
mentos fue de 37°C.

Fase Inicial del Experimento

Las primeras horas son muy importantes para el desarrollo del experimento. El oxigeno
atrapado en la parte superior del reactor es consumido por bacterias andxicas. Durante las
primeras 5 horas, el pH desciende, lo cual es un indicativo de que la etapa de acidogénesis
estd en desarrollo; posteriormente, el pH vuelve a incrementarse, hasta alcanzar un valor
constante, lo que significa que la etapa de acidogénesis ha concluido. En general, el valor de
pH en el equilibrio es alrededor de 7. En caso de que el pH llegara a valores menores a 5.5 es
necesario agregar una base para llevarlo a un valor cercano a 7. En los experimentos realizados,
el valor minimo alcanzado por el pH fue de 6.36 para después estabilizarse alrededor de 6.6.

Evolucién del Proceso

La adquisicién de valores de pH y temperatura se realiza de manera automética cada
hora: sin embargo. la medicién de biogds es manual y debe realizarse cada vez que la bureta
de almacenamiento de biogéds llegue a su nivel maximo; cada que esto ocurra se requiere
purgar (liberar el biogds acumulado) el sistema de medicién para regresarlo a su nivel de
equilibrio. Asimismo, se requiere tomar muestras diarias (cuando menos dos por dia) de
sustrato de al menos 2 mL para analizar la evolucién de DQO, lo que permite observar la
degradacién de sustrato. La Figura 4.5 muestra la evolucién de pH, DQO y la produccién de
biogds acumulado en uno de los experimentos realizados.

Fin del Experimento

Esta fase implica que la produccién de biogés se detiene, por lo que la digestién anaerébi-
ca ha concluido. Asimismo, la DQO llega a un valor minimo, lo que se considera como la
degradacién méxima alcanzada en el bioproceso. Se debe detener el controlador de tempe-
ratura, detener el motor de agitacién, asi como la adquisiciéon de datos. Se debe remover la,
muestra al interior del reactor, para comenzar con un nuevo experimento.
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Figura 4.5: Evolucién de las variables CHy, pH y DQO en un experimento en modo por
lotes.

4.3. Identificacion de Parametros del Modelo

Esta etapa tiene como objetivo el calculo de los valores de los pardmetros del modelo
matemadtico del prototipo. Para ello, se utilizan los datos obtenidos en los experimentos real-
izados. La identificacién de pardmetros es necesaria porque el proceso estudiado en esta tesis
presenta caracteristicas diferentes al proceso para el cudl el modelo (2.1)-(2.3) fue validado;
por ejemplo, el tipo de sustrato, el tipo y cantidad de bacterias utilizadas son diferentes en
uno y otro proceso.

La identificacién de pardmetros del reactor utilizado en la fase experimental se realiza
por medio del método del modelo [55], [56] descrito en la Figura 4.6. El error de salida se
minimiza a través de un criterio cuadratico y de un algoritmo de optimizacién. Como en todo
algoritmo de optimizacién, se deben tomar precauciones necesarias para evitar el calculo de
minimos locales que se encuentran cercanos a minimos globales. En el caso general, se conoce
un intervalo de valores reales con lo cual la optimizacién se simplifica y permite la eleccién
de un criterio apropiado.

Los datos de salida de los experimentos realizados se comparan con los resultados del
modelo de la digestién anaerdbica definido en (4.2) bajo las mismas condiciones de operacién.



48 CAPITULO 4. ESTUDIO EXPERIMENTAL
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Figura 4.6: Esquema del método del modelo.

El error de medicién se calcula para definir el criterio J(©) por medio de:

J ( (__)) — Z Z (ymedzda yszmulada) (4 1)

experimentos | medicion ymedzda
donde O es el vector de pardmetros. Teniendo el criterio (4.1), ahora se emplea un algoritmo
de optimizacién no lineal para encontrar el valor de © que minimiza J(©); en este caso
se emplea la funciéon minsearch de Matlab®, la cual es una funcién no lineal que permite
encontrar los pardmetros que minimizan el criterio J(©).

Los primeros pardmetros que se deben verificar son los biolégicos de la metanogénesis; es
decir, los rendimientos y los coeficientes de inhibicién. Por lo tanto, se considera Unicamente
el modelo bioldgico de la etapa lenta dado por:

X: = paXo,

Sy = —RapsXs, (4.2)
Qcuy, = RiR3upXo,
Qco, = RaR3p2Xs,

con: S
po = = (4.3)
kso(1 + ﬁ‘ﬂ:) + S, + m

donde k, es la constante de equilibrio dcido-base del medio entre S~ y HS, k,, es la constante
de saturacién de crecimiento de X5, kio es la constante de inhibicidn por exceso de sustrato
S,, mientras que Ry, Ry y Rj3 son coeficientes de rendimiento producto/biomasa.
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De esta forma, la medicién del pH se utiliza para calcular H* = 10”# El resultado de
este célculo se inyecta en el modelo (4.2). También es necesaria la medicién de biogés, ya que
se utiliza para definir el criterio de optimizacién J(©).

Los pardmetros a identificar son las constantes de saturacién k2, asi como la tasa de
crecimiento maxima fgmas y la condicién inicial para la biomasa X;. Por otra parte, se fijan
arbitrariamente los valores de R;, R, y Rs. Haciendo estas consideraciones, se ejecuta el
algoritmo de optimizacién; los resultados obtenidos se muestran a continuacién:

Valores Fijos:

kio= = 822E74,
R; = 350.
Valores Identificados:
Homaz = 0.020,
ks = 2.1228E75,
Xy = 0.0073,
R, = 0.35,
R, = 0.1

4.3.1. Validacién del Modelo

A fin de corroborar que los pardmetros obtenidos del proceso de identificacién sean con-
gruentes, se procede a comparar los resultados de la simulacién del modelo (4.2) con los
resultados experimentales de biogds y sustrato.

La simulacién del modelo entrega resultados en moles; por esta razén, se debe hacer una
conversion para obtener unidades comparables con las mediciones de los experimentos. Para
el caso del biogas se utiliza el siguiente factor de conversion:

mol = L, factor de conversién: 22.4,

el cual fue obtenido de manera experimental en un sistema de medicién similar al utilizado
en el desarrollo de esta tesis [35].

Por otro lado, se considera que el sustrato lentamente degradable S, es equivalente a la
DQO, con el factor de conversién:

TLE = mTol’ factor de conversién: 1.1E~5
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Este factor se obtiene a partir de un andlisis de las reacciones quimicas que se llevan a cabo
en el proceso de transformacion de materia orgénica. Para esta tesis, se utilizé un valor de la
literatura (35]; para trabajos futuros, es recomendable verificar la composicién del sustrato
(agua residual) para obtener un factor de conversién mds preciso.

La Figura 4.7 muestra los resultados de la validacién del modelo, en ésta se despliegan
las gréficas de comparacién de la produccién de biogés y de sustrato lentamente degradable
S,. Se puede observar que el modelo simulado aun cuando sélo considera la metanogénesis
representa adecuadamente los resultados reales ya que aproxima tanto el biogds como la
DQO. Con estas pruebas, el modelo (4.2) queda validado para el proceso utilizado. Para
complementar la validacién, se recomienda realizar experimentos con diferentes escenarios
(duracién de experimentos, DQO inicial, volumen de sustrato, etc.) a fin de asegurar la
validez del modelo en un amplio rango de operacién.

Biogas

©
T
"

Biogas (L)
~
T

—— Biogas Acumulado
—— Biogas Simulado

1
0 50 100 150 200 250 300
Tiempo (h)

3

2

= §, Real
—— S, Simulada

Tiempo (h)

Figura 4.7: Validacién del modelo.

4.3.2. Validacién del Observador con el Modelo Validado

Dado que no se realizaron experimentos en modo continuo, no es posible representar la,
entrada de un escalén al sistema. Por esta razén, la validacién del observador se hace so-
bre el modelo validado en la seccién previa. De esta forma, los pardmetros identificados son
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utilizados en el modelo matemdtico (2.1)-(2.3); los otros pardmetros tienen valores tipicos
obtenidos de la literatura [11], [35]. La Figura 4.8 muestra una comparacién entre los resul-
tados obtenidos de simular el modelo validado experimentalmente y la estimacién efectuada
por el observador neuronal. Se considera una perturbacién sobre la entrada de 100 % de Sz,
ent =300 y se elimina en t = 600.

015
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8, (moll)

X, (uA)

0.09

006

0 500 1000 1500 500
Tiempo (Horas) Tiempo (Horas)

0.024
' IC Sistema
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0.022

IC (moliL)

0.02

0018
0
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Figura 4.8: Validacién del observador sobre el modelo validado.

Se puede ver en la comparacién que el tiempo de convergencia del observador se incre-
menta; cabe mencionar que se mantienen las condiciones de sintonizacién propuestas en el
capitulo 3, a excepcién de la razén de aprendizaje, la cual se resintoniza a fin de mejorar la
convergencia. Esto no representa una gran dificultad puesto que el observador estima ade-
cuadamente los estados aun sin dicha resintonizacién. Las condiciones iniciales empleadas son
las mismas que en el capitulo 3, se observa como estas condiciones provocan un estado tran-
sitorio mas prolongado, por lo que la convergencia a los pesos ideales que requiere el esquema
se retrasa. Este tiempo de convergencia se atribuye a la propia estructura del observador, la
cual se ve afectada por la variacién de un gran nimero de pardmetros. A fin de mejorar este
tiempo, se recomienda una resintonizacién del observador en lo que se refiere a matrices de
covarianza, ganancias del observador y razones de aprendizaje. Aun asi, tras la convergencia,
se puede ver una estimacién apropiada tanto de X, como de Sy; en especial X; es estimada
adecuadamente durante el resto de la simulacién. Por su parte, S después de la convergencia,
no logra alcanzar los puntos maximos al momento de aplicar la perturbacién; sin embargo, la
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estimacioén es adecuada. En cuanto a IC se puede ver que es la variable que presenta mayor
error de estimacién y tiempo de convergencia; a pesar de ello, durante el estado estacionario
la estimacién es adecuada. Este error se atribuye a la estructura simple que se propone para
la estimacién de esta variable, la cual presenta la dindmica més compleja de las variables
estimadas; sin embargo, aunque /C' es una de las variables importantes dentro del proceso, el
error de estimacién no representa un problema, puesto que IC no es la variable més relevante
para indicar la actividad biolégica al interior del reactor, ademas de que puede ser medida.

Finalmente, aun cuando validar el observador fuera de linea no es fécil, esta validacién
constituye un primer paso para la implementacién en tiempo real del esquema propuesto.
Para poder realizar una validacién en linea de este esquema en el prototipo de laboratorio se
requiere contar con datos de IC;,, ya sea mediante un sensor o a partir de un céalculo indi-
recto empleando informacién disponible (como el pH y el sustrato de entrada), del anélisis
de DQO en el sustrato de entrada, de vélvulas para la regulacién de flujos, de bombas para
alimentar el sustrato y extraer el agua tratada, ademds de tanques de almacenamiento para
prevenir posibles excesos de sustrato. Asimismo, es recomendable contar con la medicién au-
towatizada de Qcn, ¥y Qco, (una opcidn es el uso de sensores de biogés), que son variables
de entrada indispensables para el observador. Adicionalmente, antes de la validacién en linea
del esquema propuesto, se recomienda realizar un proceso de re-identificacién de parametros
con una mayor base de datos experimentales; lo anterior para corroborar y complementar los
resultados obtenidos en esta tesis.
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Conclusiones y Perspectivas

En este ultimo capitulo se establecen las conclusiones obtenidas del trabajo de investigacion
el cual se divide en una fase de teoria y simulaciones, y en un fase ezxperimental; de ambas
fases se obtienen resultados interesantes cuyos puntos mds importantes se abordan en este
capitulo.

5.1. Conclusiones

En esta tesis se propone, a fin de cumplir con el primer objetivo de la misma, un observador
neuronal basado en una red neuronal recurrente de alto orden, entrenada con un filtro de
Kalman extendido y cuyas funciones de activacién son tangentes hiperbdlicas. El objetivo del
RHONO es estimar las variables de la metanogénesis: concentracién de biomasa, degradacién
de sustrato y produccién de carbono inorganico, dentro de un proceso de digestién anerébica
desarrollado en un CSTR con filtro de biomasa, operando en modo continuo. El entrenamiento
del RHONO se hace en linea. Las variables de la metanogénesis se estiman a partir de las
razones de flujo de metano y diéxido de carbono, estas variables son medidas cominmente
en este bioproceso; ademads, para hacer esta estimacién se suponen las mediciones de pH y de
las entradas del sistema. Los resultados en simulacién muestran la efectividad del observador
propuesto aun bajo perturbaciones en el sistema y la robustez del RHONO a la variacién de
parametros. Con estos resultados, se concluye que las redes neuronales son una herramienta
recomendable para la estimacién de procesos bioldgicos pues los representan adecuadamente.

Por otra parte, debido a que este observador neuronal se puede integrar en estrategias
de control que requieran de biomasa y/o sustrato, el esquema propuesto se integra a un
supervisor difuso. conformando asi un esquema de control inteligente hibrido, con lo cual se
cumple uno de los objetivos de la tesis. El disefiar una estrategia difusa por si misma, no
representa una gran dificultad; el problema viene en las variables que emplea dicha estrategia.

53
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Por ello, el integrar sensores virtuales que estimen adecuadamente las variables del proceso
debe ser el primer problema a resolver. En este trabajo, dada la correcta estimacién de la
biomasa X, mediante un RHONO, esta variable se puede integrar al supervisor difuso. El
esquema de control propuesto permite evitar el lavado en el proceso de digestién anaerdbica
al detectar la actividad bioldgica al interior del reactor basindose en la biomasa estimada
X, y aplica la accién de control méas apropiada dependiendo de la evolucién del sistema,
alcanzando asi otro de los objetivos de la tesis. Los resultados en simulacién ilustran la
eficiencia de la estrategia de control propuesta.

Por otro lado, a fin de conseguir el dltimo objetivo de la tesis, se lleva a cabo la identifi-
cacién de pardmetros del bioreactor utilizado en la fase experimental. Para esto se realiza una
serie de experimentos que requieren de la medicidon automatica de pH, la medicién manual
de biogés y el andlisis de DQQO; la validacién experimental del RHONO propuesto muestra la
aplicabilidad de este esquema. Dado que uno de los factores limitantes en la implementacién
de estrategias de control es la falta de sensores en linea, los resultados de este observador neu-
ronal son una aternativa interesante que se puede aplicar en bioreactores continuos que tratan
diferentes tipos de sustrato, entre ellos, efluentes de aguas residuales de un rastro. Es por ello
que las investigaciones deben continuar a fin de implementar el observador neuronal en tiem-
po real. Esta tarea puede ser compleja, ya que requiere de la configuracién en modo continuo
del bioreactor en primera instancia, y lo mds relevante, la puesta a punto del observador
puede ser una tarea dificil sobre todo por la sintonizacién del mismo. Por ello, se requiere
de la realizacién de una serie de experimentos que permitan verificar el funcionamiento del
observador en linea.

5.2. Perspectivas

Para trabajos futuros se recomienda, con la finalidad de aumentar el desempefio del obser-
vador neuronal, utilizar una razén de aprendizaje dindmica que dependa de las condiciones de
operacién del sistema, con el propédsito de mejorar la capacidad de aprendizaje de la red neu-
ronal bajo perturbaciones en el sistema. Puesto que se cuenta con la medicién en linea de pH,
esta variable puede servir de base para la razén de aprendizaje dindmica. Ademds, el esque-
ma de estimacién de estados se puede complementar agregando més términos a la estructura
propuesta, esto puede mejorar la tolerancia del observador a la variacién de parametros.

En lo que respecta al supervisor difuso, se deben formalizar los limites de los conjuntos
difusos propuestos debido a que se obtuvieron por experiencia. Esto puede mejorar el esquema
propuesto en cuanto a los tiempos de respuesta y a la produccién de metano.

Por otra parte, en la etapa experimental se puede eficientar el sistema de medicién de
biogéas. Por un lado, debido a que se emplea agua para hacer el desplazamiento de liquido
dentro del sistema de medicién, que reacciona con el diéxido de carbono producciendo un
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acido carbénico por lo que se consume parte del biogds producido. En vez de ello se puede
emplear mercurio el cual no reacciona con ninguno de los gases generados. Por otro lado,
se puede implementar una electro-valvula al sistema de medicién que permita automatizar
las purgas. Ademas de esto, se debe hacer un dnalisis por cromatagrofia de gases del biogas
producido para determinar su tipo y los porcentajes que representan en la cantidad total
obtenida, o bien agregar sensores de biogés.

También se requiere de otra serie de experimentos en modo por lotes, ésto como una
etapa complementaria para la validacién del modelo, a fin de corroborar la identificacién de
pardmetros aqui obtenida. Por tltimo, se deben realizar experimentos en modo continuo que
permitan hacer la representacién en la entrada de un escalén al sistema para poder realizar,
en lo sucesivo, la validacién en linea del observador, ademéds de la validacién experimental de
la estrategia de control.
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Apéndice A

Calculo de los Puntos de Equilibrio

En este anezro se presenta el cdlculo de los puntos de equilibrio del modelo matemdtico
del proceso de la digestion anaerdbica. Este modelo sirve de base para validar el esquema de

control inteligente hibrido.

El modelo matemético completo que representa el proceso de la digestién anaerébica en

un CSTR con filtro de biomasa estd dado por los siguientes conjuntos de ecuaciones:

Ecuaciones algebraicas:

HS+5 -5,

H*S™ - K,HS =

COwu+ B—IC
H*B — K,COsq
Z+[HY]- B- S~ - [OH*]

S O O O O

(A1)
(A.2)
(A.3)
(A.4)
(A.5)

donde (A.1) y (A.2) representan el equilibrio quimico entre dcidos y bases, (A.3) representa
la formacién de carbono, (A.4) muestra el equilibrio entre el bicarbonato y diéxido de car-
bono, mientras que (A.5) representa los cationes dentro del reactor. Asimismo, el resto de las

variables se definen como en (2.1).

63



64 APENDICE A. CALCULO DE LOS PUNTOS DE EQUILIBRIO

Ecuaciones diferenciales:

X1 = (m—ka) Xy, (A.6)
Si = —ReuXi1+ Din (S1n—S1), (A7)
Xy = (p2 — ka) Xo, (A.8)
Sz = —RapsXs + Rapn X1 + Din (Sain — S2) (A.9)
IC = RyR3isXs + Rsin Xy — ARy Rspa Xo + Dy (ICi, — IC), (A.10)
Z = Diy(Zin—2), (A.11)

con las tasas de crecimiento para X; y X, dadas por A.12 y A.13 respectivamente:

ﬂlmaxSI
gy = gttt (A.12)
D ko + Sy + SES
,u2maa:HS
=— A.13
7 o+ HS 1 EE2 (A.13)

donde fi1mar ¥ Homar SON las tasas de crecimiento méximas de las biomasas X; y X, respecti-
vamente, ks; ¥ ks2 son las constantes de saturacion de crecimiento de las biomasas, mientras
que k;; y ki2 son las constantes de inhibicién por exceso de sustrato. Asimismo, el resto de
las variables se definen como en (3.3).

Ecuaciones de salida

Qer, = RiR3paX, (A.14)
Qco, = ARyR3usXo, (A.15)

donde A se define como en (A.33). Definido asf el proceso de digestién anaerébica, se procede
a obtener dos de las variables importantes en el proceso: H y A.

Caélculo de la ecuacién de segundo grado para H*
Concentrédndose en las ecuaciones algebraicas del modelo matema4tico del sistema...

Por un lado se tiene, a partir de la ecuacién (A.1)

HS=8,-8" (A.16)
mientras que a partir de la ecuacién (A.2)

_ H*S-

HS K,

(A.17)
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Igualando (A.16) a (A.17) y despejando para S~ se tiene:

- Ko
S = Sg (m) (Alg)

Por otro lado se tiene, a partir de la ecuacién (A.3)

COy = IC - B, (A.19)
mientras que a partir de la ecuacién (A.4)
H*B
= A2
COu = = (A.20)
Igualando (A.19) a (A.20) y despejando para B, se tiene:
K,
=IC | —— A21
i =1 (Kb +H +) ( )

Ahora bien, sustituyendo (A.18) y (A.21) en (A.5) se obtiene la ecuacién de segundo

grado para H*:
K, K,

Sin embargo, en casos en donde el pH estd entre 6 y 8, los valores de [H*] y [OH™] son
despreciables [49], por lo tanto:

Z (Ky+H"Y) (K, + HY) ICK, (Ko + H*) + S3K, (Ko + HY)
z (H+2 + (Ko + Kp) HY + KaK,,) = K,K,(S2 +IC) + (S2K, + ICK,) H*

Reacomodando para H** da por resultado la ecuacién de segundo grado para H*:

ZHY + (Ko + Kb) Z — Koy — Ky IC)H — K, K, (S, + IC — Z) = 0. (A.22)

A partir de (A.22) se define lo siguiente:
a = Z,

b = ((Ko+Kp)Z - K.Sy — K,IC),
¢ = —K,K,(S:+1C - Z),
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dado el sentido fisico que tiene la digestién anaerébica la solucién para (A.22) se toma como

la raiz positiva:
Vb? — dac

HY = —
b+ —

(A.23)

Caélculo de A

De nuevo concentrandose en las ecuaciones algebraicas del modelo matematico del sis-
tema...

Por un lado se tiene, a partir de la ecuacién (A.1)

S™=5,—-HS, (A.24)
mientras que a partir de la ecuacién (A.2)
_ K,HS
S~ = =T (A.25)
Igualando (A.24) a (A.25) y despejando para HS, se tiene:
H+
HS = 52 <I‘I+—+I(a) (A26)
Por otro lado se tiene, a partir de la ecuacién (A.3)
B = IC — COqyq, (A.27)
mientras que a partir de la ecuacién (A.4)
KyCOs4
B = = (A.28)
Igualando (A.27) a (A.28) y despejando para COayq, se tiene:
H+
Ahora bien, se define A como:
P,
h= e, (A.30)

P, — Pco,’
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donde P, es la presién atmosférica y Pco, es la presién parcial del CO, y esta dada por:

COsq
= A3l
PCOz Kh. 1 ( )
en donde K es la constante de Henry de los gases. Sustituyendo (A.31) en (A.30):
COq
== A.32
*= B - OO 8
Finalmente, sustituyendo (A.29) en (A.32) se obtiene la ecuacién para el calculo de X:
+
A Lk (A.33)

= PKn(K, + HY) — HYIC’

Cilculo de los puntos de equilibrio

Se pueden encontrar los puntos de equilibrio del sistema a partir del dnalisis del sistema
de ecuaciones diferenciales.

Igualando A.6 a cero, se tiene:

X, = (1 — ka1) X1 = 0.

Enfocandose en la solucién no trivial, se tiene:

p = ka, (A.34)

kan = ——/’Ll—ma—zi— (sustituyendo (A.12)).

bt 5+ SES
Despejando para S se obtiene el punto de equilibrio:

kdlksl
MHimaz — kdl - %HS

Sleq = (A35)

Igualando (A.7) a cero, se tiene:

S = —Rgi X1 + Din(Sin — S1) = 0.
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Enfocdndose en la solucién no trivial:

Din(Slin - SI)
X =—7
' Repy

Debido a que en el punto de equilibrio la tasa de mortalidad es igual a la razén de
crecimiento por (A.34), se tiene:

Din(S1in — S1)

A.36
Rekax (4.36)

Xleq =

Igualando (A.9) a cero, se tiene:
Sy = —RapsXs + Ryp1 X1 + Din(Sain — Sa) = 0.

Enfocindose en la solucién no trivial:

_ R4/.L1X1 + Din(S2in - SZ)
Rapa

X

Debido a que en el punto de equilibrio las tasas de mortalidad son iguales a la razones de
crecimiento, se tiene:
Ryka1 X1 + Din(Sain — S2)

A.37
R3kgs ( )

XQeq =

Para obtener el punto de equilibrio de S, se obtiene a partir de (A.1) y sustituyendo S~
como en (A.25), se tiene:
HS(K,+ HY)

i (A.38)

SQeq =

Finalmente, igualando (A.10) a cero, se tiene:

IC = Rsin X, + RyRspo Xy — ARy Rapa Xz + Din(ICi, — IC) = 0. (A.39)
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Debido a que en el punto de equilibrio las tasas de mortalidad son iguales a la razones de
crecimiento, sustituyendo A como en (A.30) y considerando:

IC;n = Ziyn=B+S8" (debido a (A.5)),
]Ceq = B G5 CO?da

se despeja (A.39) para COyq y se obtiene:

1
0= Cij,’d — D— (R5kd1X1 + (Rl + Rz)R;;kdez + Pk Dy, + DinS_) COyq

Piky
Din

(A.40)
+

(Rsklel + RyR3kga Xo + D,-,,S‘)



Apéndice B

Demostracion del Teorema 2.1

En este anezo se presenta la demostracién del Teorema 2.1, que es uno de los resultados

principales en [46].

Teorema 2.1. Para el sistema (2.20) el RHONO (2.21), entrenado con el algoritmo
basado en el EFK (2.11), asegura que el error de estimacion (2.23) y el error en la salida
(2.22) sean semiglobalmente uniformemente ultimamente acotado (SGUUB de su nombre
en inglés “Semiglobally Uniformly Ultimately Bounded”); ademds, los pesos del RHONO

permanecen acotados.

Prueba: Considérese la funcién de Lyapunov candidata:

Vi(k)
AV(k)
AVi(k) =

Il

Empleando (2.11) y

AVi(k)

con

= Wi(k)Py(k)wi(k) + Z:(k) Pi(k)Z:(k),

Vk+1) = V(k),
@i(k + )Pk + D)i(k + 1) + :(k + 1) Pk + 1)Z:(k + 1)
—; (k) P, (k)w;(k) — Z;(k) P;(k)Z: (k). (B.1)

(2.9) en (B.1):

= [Wi(k) — mKi(k)e(k)]" [Ai(k)] [:(k) — niKi(k)e(k)]
+[f(k) — 9:C2]" [Ai(K)] [f (k) — 9:CE (k)]
—; (k) Pi(k) s (k) — Z:(k) Pi(k)Z:(k), (B.2)

A(k) = Pik) — Di(k) + Q:Di(k) = Ki(k)H; Pi(k),
flk) = wi(k)zi(2(k) u(k)) + &,
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Entonces, (B.2) se puede expresar como:
AVi(k) = ] (k)P (k)wi(k) — ] (k) [B;(k)] (k)
+1°2 T (k)CT KT [Ai(k)] Ki(k)CZ(k)
+fT(k)P:(k) f (k) = fT(K) [Bi(k)] f (k)
+&7 (k)C" g [Ai(k)) 9:CZ (k)
~o] (k)P,(k)i(k) — 2] (k) Pi(k)Z:(k),

AVi(k) < [ZR)P InECI Ak = IZ(K)I* 1g:CII1* 1A (k)
— | E(k)II* Puk) = [l (k)1 I B (k)| + 1€ | AsCR)
+2 || @i (k)| 2:(&(k), w(k))|l €] | A:()]|
— s (k) 1* |23 (2 k), w(RDI* 1A ()

AVi(k) < —2(k)|? Bilk) — |wi(k)|® Fi(k) + &, || Ai(k)|| + 2Gi(k),  (B.3)
con:

Ei(k) = Pi(k) - [InKC|* |4k = lg:CI* | A (k)
Fi(k) = [IBi(k)Il = llz:(2(k), w(R)I? 1A (Rl
Gi(k) = [lw] — Wimazll[|2:(2(k), u(k))Il || | As(R)]] -

Entonces AV;(k) < 0 cuando:

. |..” 1 As(k) || + 2Ga(k) _
z(k)|| > ¢ A0 = &y, (B.4)

: 204 ,
||uvi(k>n>\/f“ o =, i

Por consiguiente, la solucién de (2.24) y (2.25) es estable; por lo tanto el error de esti-
macién y los pesos del RHONO son SGUUB [57]. En la Figura B.1 se muestra una ilustracién
grafica de este teorema. Considerando (2.21) y (2.22) es fécil ver que el error de salida tiene
una relacion algebraica con Z(k), por esta razén si Z(k) es acotada, entonces e(k) también es
acotada:

e(k) = Cz(k),
le(®l = lNCIlIz®E)I-



EQ
4
(J%).|ao))

AV(k)<0 /

(= Jace)

> @)

Ryl

Figura B.1: Ilustraciéon grafica del Teorema 2.1.
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Apéndice C

Protocolo Experimental para la

Medicion de DQO

El analisis de la demanda quimica de oxigeno (DQO) es el procedimiento realizado para
conocer el nivel de concentracién del sustrato utilizado en la fase experimental y permite
obtener una grafica de tendencia de la degradacién realizada por el proceso de digestién
anerdbica.

Los resultados de la DQO se definen como la cantidad de mg de O, consumidos por litro
de una muestra bajo las condiciones del procedimiento descrito a continuacién. En general,
la muestra de sustrato se calienta por dos horas con un agente oxidante fuerte, el dicromato
de potasio. Los componentes organicos oxidables reaccionan reduciendo el ion dicromato en
ion cromo verde. Finalmente, por medio de un espectofotémetro se obtiene la DQO de la
muestra de sustrato.

El andlisis de DQO requiere del siguiente procedimiento:

1. Calentar el reactor a 150°C.
2. Tomar una muestra de 2 mL y colocarla en el frasco para el anélisis de DQO.

3. Tomar al frasco por la tapa e invertirlo 2 6 3 veces para mezclarlo. Durante el mezclado
el frasco se pone muy caliente por lo que se deben tomar precauciones. Depués, colocarlo
en el reactor calentado previamente.

4. Calentar los frascos por 2 h a 150°C.
5. Esperar a que se enfrie hasta los 120°C y agitar nuevamente.
6. Dejar enfriar a temperatura ambiente.
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7. Colocar la muestra de referencia (agua ionizada) para que sirva de punto de partida
(cero) en el espectrofotémetro.

8. Colocar la muestra a analizar en el espectrofotémetro y registrar el dato de DQO.

El equipo empleado para el andlisis de DQO es el siguiente:

Reactor: Digital Reactor Block 200 (DRB 200) HACH ® Permite calentar soluciones
en frascos de varias medidas en un rango de 37-165 °C por un periodo de 0-480 minutos.
Cuenta con 6 programas de temperatura almacenados y 3 programables.

Frasco para el andlisis de DQO: TNT 822 HACH® . 20 — 1500 mg/L DQO

s Espectrofotémetro: Modelo DR 5000 HACH ®, Espectrofotémetro de andlisis Ultravi-
oleta/Visible (UV/VIS) con un rango de longitud de onda de 190 a 1100 nm. Cuenta
con un conjunto completo de programas de aplicacién.

Dado que la concentracién de las muestras iniciales de sustrato es mayor a los 2000 mg/L,
las primeras muestras se deben diluir en hasta un 20 % (4 mL de agua desionizada por 1 mL
de la muestra).

En los experimentos realizados en este trabajo de tesis se realiza al menos una muestra
diaria para verificar la evolucién de la DQO. Esta gréfica se muestra en la Figura C.1; a
partir de la gréfica resultado de las muestras analizadas, se obtiene una linea de tendencia
que permite obtener la grafica de la evolucién de DQO que se observa igualmente en la Figura
C.L.

En este caso la ecuacion de la linea de tendencia estd dada por:

ye = —0,1637z3 + 19,009z7 — 579,63z, + 5905,5. (C.1)



DQO (mgiL)

Andlisis de DQO

Figura C.1: Analisis de DQO.
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