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Resumen

En este trabajo de investigacién se realizé la comparacion del desempeno de
estimadores de estado basados en modelo para predecir el comportamiento de las
variables de estado en un biodigestor. Cabe mencionar que la toma de muestras en un
biodigestor (biogds, sustrato o biomasa) es afectada por las condiciones en las que estos
operan como lo son: temperatura, pH, alta presion, carga orgénica volumétrica (COV),
tiempo de retencién hidraulico (TRH), entre otros, por lo cual el uso de sensores fisicos
es poco viable ya que estos necesitan ser resistentes a las condiciones anteriormente
comentadas. Una forma de abordar este problema es la implementacién de sensores
virtuales (Soft-sensors), los cuales con ayuda un sensor fisico que no esté sujeto a las
condiciones extremas en un biodigestor y un estimador de estado puede aproximar la
medida que no se tiene disponible (como el porcentaje de metano en dicha muestra). Por
lo cual, el objetivo de la tesis esta enfocado a encontrar cuales entradas o mediciones
disponibles en linea tiene la capacidad para predecir el mayor niimero de variables
de estado (sustrato, biomasa, CH, y C'O5) en el biodigestor (planta). Se propuso un
modelo matematico basado en la configuracién operacional del biodigestor utilizando
balances de materia (Ecuaciones Diferenciales Ordinarias) y fue validado con valores de
parametros de literatura. Este modelo fue evaluado para encontrar estado estacionario
para concentraciones estables de operacién. Se realizé el andlisis de estabilidad y
observabilidad local para demostrar condiciones de observabilidad e implementar un
estimador de estado. Ademds, se evaluaron tres estimadores Luenberger, por modos
deslizantes y un estimador no-lineal los cuales se compararon con base a indices
de desempeno. Finalmente, se presenta la instrumentacién de un sensor que puede
funcionar como la entrada a estos estimadores en linea para la implementacion del

sensor virtual en un biodigestor experimental.



Abstract

In this research work, the performance of model-based state estimators was compa-
red to predict the behavior of state variables in a biodigester. It should be mentioned
that the sampling in a biodigester (biogas, substrate or biomass) is affected by the
conditions in which they operate, such as: temperature, pH, high pressure, volumetric
organic load (VOC), hydraulic retention time (HTR), among others, for which the
use of physical sensors is impractical since they need to be resistant to the condi-
tions mentioned above. One way to address this problem is the implementation of
virtual sensors (Soft-sensors), which with the help of a physical sensor that is not
subject to extreme conditions in a biodigester and a state estimator can approxi-
mate the measurement that is not available. (as the percentage of methane in that
sample). Therefore, the objective of the thesis is focused on finding which inputs
or measurements available online have the ability to predict the greatest number
of state variables (substrate, biomass, C H4 and C'O,) in the biodigester (plant). A
mathematical model based on the operational configuration of the biodigester using
material balances (Ordinary Differential Equations) was proposed and it was validated
with values of literature parameters. This model was evaluated to find steady state
for stable operating concentrations. Stability and local observability analysis were
performed to demonstrate observability conditions and implement a state estimator.
In addition, three Luenberger estimators were evaluated, by sliding modes and a
non-linear estimator, which were compared based on performance indices. Finally, the
instrumentation of a sensor is presented that can function as the input to these online

estimators for the implementation of the virtual sensor in an experimental biodigester.
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pH: Potencial de hidrogeno.

DA: Digestiéon anaerobia.

ADM1: Modelo de digestién anaerobia (Anaerobic digestion model) No.1.
IoT: Internet de las cosas (Internet of things).

SoC: Sistema en chip (System on a chip).

DAC: Convertidor digital a analégico (Digital-to-analog converter).
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LabVIEW: Banco de trabajo de ingenieria de instrumentos virtuales de laboratorio
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CAD: Diseno asistido por computadora (Computer-aided design).

ADC: Convertidor analdgico a digital (Analog-to-digital converter).

CNC: Control numérico por computadora.

Bit: Digito binario (Binary digit).

DQO: Demanda quimica de oxigeno.

NIR: Infrarrojo cercano (near-infrared).

MIR: infrarrojo medio de alto rendimiento (high-throughput mid-infrared).
MO: Microorganismo.

SISO: Entrada simple salida simple (Single input single output).



Glosario

Digestion anaerdbica. Proceso en el cual microorganismos descomponen ma-

terial biodegradable en ausencia de oxigeno.

Sensor. Es un dispositivo que esta capacitado para detectar acciones o estimulos

externos.
DAC. Es un conversor capaz de transformar la senal digital en analdgica.
Sustrato. Medio en el que se desarrollan un microorganismo.

Percusor quimico. Es una sustancia indispensable o necesaria para producir
otra mediante los compuestos quimicos que constituyen una primera etapa en

un proceso quimico y que actiian como sustrato en las etapas posteriores.

Aceptor de electrones. Es una entidad quimica que es capaz de recibir elec-
trones que le son transferidos desde otro compuesto.

Efecto sinérgico. Cualquier efecto de dos productos quimicos que actiian juntos,
mayor que la simple suma de sus efectos cuando actian solos; es lo que podria

llamarse sinergia.

Turbidimetria. La turbidimetria es el proceso de medir la pérdida de intensidad
de la luz transmitida debido al efecto de dispersién de las particulas suspendidas
en ella.

In situ. Designa el andlisis de un fenémeno exactamente en el lugar y condiciones

donde el mismo se desarrolla.

Microscopia. Es la observacion de objetos muy pequenos bajo grandes aumentos.
Este eje esta contenido en un plano que pasa por el centro de gravedad desde

arriba hacia abajo.

Cromatografia liquida de alta resolucién. Es una técnica utilizada para

separar los componentes de una mezcla.

Analisis de inyeccion de flujo. Es un sistema automatico donde la muestra
es inyectada en un flujo continuo portador y se mezcla con otras disoluciones

con las que reacciona antes de llegar al detector.

Biosensor. El dispositivo se compone de un transductor y de un elemento

biolégico que puedan ser una enzima, un anticuerpo o un acido nucléico.
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= Contador de Coulter. Es un aparato utilizado para contar y medir el tamano
de particulas en solucion.

= Citometria de flujo. Es una tecnologia biofisica basada en la utilizacién de luz
laser, empleada en el recuento y clasificacion de células segin sus caracteristicas

morfologicas, presencia de biomarcadores, y en la ingenieria de proteinas

= Nariz electrénica. Es un sistema electronico con capacidad analitica cuya

finalidad es detectar los compuestos orgénicos volatiles (VOCs).

= Valorante. El valorante es una solucién de concentracién conocida que se agrega
(valorada) a otra solucién para determinar la concentraciéon de una segunda
especie quimica. El valorante también se puede llamar valorador, reactivo o

solucién estandar.
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Capitulo 1

Introduccion

Resumen

En este capitulo se presentara una breve introduccién al proceso de digestion
anaerobia (DA), el problema a resolver y los objetivos a cumplir para la resolucién del
mismo, asi como la hipotesis bajo la cual se regira este trabajo.

1.1. Introduccion

La digestién anaerobia (DA) es un proceso de fermentacién natural en ausencia
de oxigeno, donde material biodegradable (sustrato) es transformado por microorga-
nismos (biomasa) a una mezcla de gases (comunmente metano y diéxido de carbono)
denominado biogas. Ademas, en el proceso de DA también se obtiene un lodo producto
de la digestion de microrganismos encargados de la degradacion de la materia organica,
el cual es rico en nutrientes lo que permite ser utilizado como biofertilizante.

Con la creciente demanda de combustibles fosiles, se ha dado inicio a la busqueda
de energias alternativas entre la que destaca el proceso de DA ya que de entre las
energias de tipo renovables, digase edlica, solar e hidraulica, esta requiere menos
inversién para su implementacién [6]. Este tipo de proceso puede utilizarse como tec-
nologia de tratamiento de aguas residuales, lodos de depuradora, residuos de materia
organica de la industria agroalimentaria y residuos sélidos urbanos [7]. El biogés es
una fuente versatil de energia renovable, ya que el metano es utilizado como materia
prima en la produccion de energia sustituyendo asi al calor o la gasolina utilizada en
los automéviles [8]. Una ventaja del uso de metano como combustible es que puede ser
obtenido de los desechos humanos, asi como de los desperdicios de comida entre otros
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sustratos organicos [9]. El incremento de la produccién de metano es importante para
la operacién éptima de los procesos anaerobios [10]. Sin embargo, la aplicacién de la
DA ha sido limitada por las dificultades involucradas al alcanzar la operacion estable
de este proceso [11]. Una manera més sencilla en la operacién de estos sistemas es la
implementacién de instrumentos y algoritmos para controlar el bioproceso, lo que abre
una oportunidad para el area de automatizacion y control de los procesos de DA los
procesos bioldgicos presentan desafios al momento de su modelado matemético debido
a que presentan acciones tanto predecibles como aleatorias, esto agrega cierto grado
de complejidad al sistema. Algunas acciones aleatorias son el crecimiento bacteriano
en el reactor, la inhibicién por sustrato o producto, ademas la propia dinamica del
proceso de DA [11], mientras que para las acciones predecible tenemos las condiciones
iniciales (sustrato inicial, biomasa inicial) [12].

Los estimadores de estados [13] y los sensores virtuales (del cual se puede ver una re-
presentacién en la Figura 1.1) son herramientas que permiten el monitoreo de variables
claves del proceso(sustrato, biomasa, diéxido de carbono y metano Sustrato, biomasa,
diéxido de carbono y metano ) cominmente usadas en la DA [14]. Los estimadores
de estados y los sensores virtuales son herramientas que permiten el monitoreo de
variables claves del proceso cominmente usadas en los procesos de DA.

La implementacion de esquemas de control innovadores para la estabilizacién 6ptima
y robusta, de procesos de DA requiere de avanzados sistemas de mediciéon en linea
para una adecuada automatizacién y control [15, 16]. Sin embargo, los equipos para el
monitoreo para las variables criticas del proceso de DA, tales como las concentraciones
de acidos grasos, entre otros, y las principales poblaciones bacterianas, la medicién de
gases producidos, son demasiado costosos y requieren un mantenimiento extenso (ver

Tabla 5.9).

Conocimiento

disponible
(Modelo matematico,
conocimiento previo,...)

Mediciones
A
Entrada ) Estado y/o
. Sensor —® Estimador y
Bioproceso (hardware) (Software)

> parametros estimados

Figura 1.1: Diagrama general de un sensor virtual.
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Generalmente en un proceso DA, solo algunas variables como el pH, temperatura,
biomasa y la relacién de algunos gases con medicién (on-line) estédn disponibles de
manera rentable para el monitoreo en linea. Una interesante alternativa seria utilizar
la herramienta del modelado matematico en conjunto con las mediciones que se tengan
disponibles con un algoritmo de prediccion de variables como lo es el estimador de
estado (ver Tabla 1.1), para construir un sensor virtual que nos permita tener un
estimado de las variables para las que no se cuenten con un sensor fisico acoplado
al reactor para leer las muestras. El uso de los sensores virtuales (soft sensors) han
demostrado que pueden reconstruir variables de estado [17]. El diseno y aplicacién de
los sensores virtuales en bioprocesos ha sido un area de interés en las ultimas décadas
[18]. Los sensores virtuales se componen de una parte fisica encargada de tomar
mediciones del proceso y una parte virtual que considera un observador de estado
encargado de estimar las variables de las cuales no se tienen disponibles (como se puede
ver en la Figura 1.1). Especialmente para los procesos DA, en la literatura podemos
encontrar diferentes esquemas de estimacién de estado desde los clasicos filtros de
Kalman y esquemas de observadores adaptativos hasta observadores asintéticos y de
intervalo [19]. Para la estimacién de estos procesos hacemos uso de los observadores
de estados los cuales cuentan con las siguientes caracteristicas:

= Observadores exponenciales: Estan basados en el modelo del proceso y utilizan
alguna medicion de un sensor de hardware, el principal inconveniente de esta
clase de observadores es que dependen fuertemente de la calidad del modelo
del proceso [20]. El observador Luenberger extendido [21], el observador del
horizonte de retroceso, los observadores de alta ganancia [22] son observadores
exponenciales.

= Observadores asintéticos: A diferencia de los observadores exponenciales, los
observadores asintéticos son estimadores de estados de lazo abierto, el cual utiliza
solo una parte del modelo matematico y remplazan el conocimiento de la parte
faltante del modelo por una medida variable [23].

= Observadores hibridos: La idea basica detras de los observadores hibridos es
combinar las ventajas de los observadores exponencial y asintéticos, este tipo de
observadores tiene buenos resultados en el drea de bioprocesos [24].

Por lo anterior, en este trabajo se realizé un andlisis de observabilidad local
utilizando el diseno de un modelo propuesto basado en el enfoque ADM1 (Anaerobic
Digestion Model no.1). Una vez que se demostré que el sistema fue observable se
simularon observadores de estado lineales y no lineales comparando su desempeno
basado en el modelo propuesto.
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Tabla 1.1: Comparacién de estimadores utilizados en bioprocesos [1, 2].
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1.2. Planteamiento del problema

El proceso de DA es complicado debido a su naturaleza bioldgica, debido a esto es
necesario contar con la mayor cantidad de datos posibles para su automatizacion y
control, algunas variables fisicas son de muy dificil acceso, por lo cual, la aplicacion
de observadores de estado para la estimacién de ciertas variables (sustrato, biomasa,
produccién de biogas) ayudaria a la optimizacién del proceso.

1.3. Hipoétesis

Es posible utilizar las entradas de biogéds que se puedan medir en linea acoplado a
un observador de estado para determinar el comportamiento temporal de las variables
que no se puedan medir en linea.

1.4. Justificacion

La instrumentacién para los procesos de DA suele ser costosa, y compleja [25, 15],
debido a esto, se busca reducir el alto costo econémico que conlleva la implementacién
de estos equipos en las plantas de DA. Los sensores virtuales (Soft-sensors) pueden
reconstruir algunas variables de estado en un sistema utilizando lecturas provenientes
de un sensor fisico acopladas a un modelo matematico y un observador de estado, por
esta razén su estudio y aplicacion reduciria el costo econémico implicado en la toma
de muestras (biogds, biomasa y sustrato) en un biodigestor. Por lo antes mencionado
es importante conocer cual de los estimadores propuestos es el que tiene un desempeno
adecuado para tener mediciones confiables en un biodigestor.

1.5. Objetivo General

= Simular y comparar el desempeno de observadores de estado basados en un
modelo e indices de desempeno para predecir el comportamiento dinamico de
variables de estado (sustrato, biomasa, diéxido de carbono y metano) de un
sistema de digestion anaerobia.
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1.6. Objetivos Especificos

= Analizar y describir el comportamiento cinético de un biodigestor experimental
y valores de la literatura para proponer un modelo dinamico de orden reducido.

» Simular y calcular condiciones de observabilidad y estabilidad mediante un
analisis local, considerando diferentes condiciones de operacién y salidas de
medicién para predecir las variables observables basadas en el modelo propuesto.

» Implementar y comparar tres observadores (Luenberger, modos deslizantes y un
observador no lineal propuesto), mediante la simulacién numérica e indices de
desempeno para validar los resultados de observabilidad local para COs y C Hy.



Capitulo 2

Metodologia general

Resumen

En este capitulo se presenta la metodologia que fue utilizada durante todo el
trabajo de investigacién.

2.1. Metodologia general

Para llevar a cabo el trabajo de investigacion y cumplir con los objetivos anterior-
mente planteados, se iniciard estudiando el proceso de digestion anaerobia de modo
que se comprenda los fenémenos fisico-quimicos. Una vez teniendo claro los fenéme-
nos que ocurren en la digestion anaerobia se procedera a modelar matematicamente
este proceso, seguido a esto se revisara que parametros son claves para el correcto
funcionamiento del proceso y asi establecer cuales valores de pardametros se tomaran
en cuenta para poder realizar un analisis de estabilidad lo cual permitira saber si el
proceso tiene un comportamiento adecuado tomando como referencia el comporta-
miento reportado por algunos otros autores. Por lo anterior se realizara un analisis
de observabilidad para saber si el modelo matematico propuesto en conjunto a los
parametros elegidos nos permitira estimar variables criticas en el proceso de digestion
anaerobia, considerando disponible la lectura de la concentracién del gas didxido de
carbono. Una vez caracterizados que parametros hacen que el proceso sea observable
se propondra un estimador de estado y se implementara un estimador de Luenberger
y un estimador por modos deslizantes para comparar las estimaciones proporcionadas
por lo estimadores. Ademas, se realizara un analisis de indices de desempeno el cual
permitird saber que estimador consigue un mejor resultado al momento de estimar las
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variables criticas del sistema. Para finalizar se propone un sensor de gas para la toma
de lecturas en el biodigestor, el cual alimentara al estimador de estado elegido para
que juntos se integre un sensor virtual de variables no disponibles en un biodigestor.
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Caso de estudio: Biodigestor
anaerobio

Resumen

En este capitulo se abordara el caso de estudio el cual es un biodigestor anaerobio,
se describiran los parametros importantes para su operacién y como estos afectan al
proceso de digestién anaerobia, se explicard su clasificacion utilizando el criterio de
alimentaciéon del biodigestor, de igual manera se estudiaran los modelos matematicos
del proceso de digestion anaerobia mas utilizados en la actualidad.

3.1. Biodigestor anaerobio

Los digestores anaerobios son capaces de tratar desechos insolubles y aguas re-
siduales solubles. Los tiempos de retencién de al menos 10-20 dias son tipicos para
residuos de alta resistencia. Los digestores anaerébicos de alta velocidad se utilizan
para el tratamiento de aguas residuales solubles. Un biodigestor en su forma simple es
un contenedor (llamado reactor) el cual estd herméticamente cerrado e impermeable,
dentro del cual se deposita materia organica como estiércol y desechos vegetales
(siendo cuidadoso con la mezcla de los sustratos, debido a la acidificacién del sustrato)
[26]. En un biodigestor la materia orgénica se fermenta con cierta cantidad de agua,
produciendo gas metano y fertilizantes organicos ricos en fésforo, potasio y nitrégeno.
Este sistema también puede incluir una camara de carga, un dispositivo para captar y
almacenar el biogds y cdmaras de bombeo hidraulico y postratamiento (decantador,
filtro y piedras, de algas, secado, entre otros) a la salida del reactor. En la figura 3.1
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se muestra un esquemaético de un biodigestor.

Sistilo ’ ﬁ (P

SX

) Biomasa

T

&
<

© ]

Salda Tanque cenado

DN

(a) Esquema de un biodigestor. (b) Biodigestor a escala de laboratorio.

Figura 3.1: Biodigestor.

El gas producido por la digestion es conocido como biogés y tiene una composicion
de aproximadamente 40 % — 70 % gas metano (CHy) y 29 % — 59 % de diéxido de
carbono (C'O;) con trazas insignificantes de oxigeno y sulfuro de hidrégeno (H»S5),
Este ultimo compuesto le da un olor muy distintivo, que resulta beneficioso para
identificar fugas en el sistema.

En funcion de la alimentacion del sustrato o sustratos, la operaciéon de un biodigestor
puede ser de tres modos distintos: discontinuo (batch), semicontinuo (fed-batch) y
continuo, aunque esta es solamente una forma de clasificarlos y existen mas criterios
para tomar en cuenta la clasificacion de estos.

3.2. Parametros claves del biodigestor

Los microorganismos anaerobios, especialmente los metandgenos, son muy sus-
ceptibles a cambios en las condiciones ambientales. Muchos investigadores evalian el



Capitulo 3: Caso de estudio: Biodigestor anaerobio 12

rendimiento de un sistema anaerébico basandose en su tasa de produccién de metano
[27], esto es porque la metanogénesis se considera un paso limitante de la tasa en el
tratamiento anaerobico de aguas residuales. La alta vulnerabilidad de los microorga-
nismos metanogenos y la tasa de crecimiento extremadamente baja en un sistema
de tratamiento anaerébico requieren un cuidadoso mantenimiento y monitoreo de las
condiciones ambientales. Algunas de estas condiciones ambientales son la temperatura
(condiciones mesoéfilicas o termofilicas), concentraciéon de nutrientes y oligoelementos,
pH (generalmente en el rango neutro), toxicidad y condiciones éptimas de oxidacién
- reduccién (redox). A continuacién, se presenta una discusién detallada de estos
factores.

3.2.1. Temperatura

Los procesos anaerobios como la mayoria de otros sistemas biolégicos dependen de
la temperatura. En los sistemas anaerobios existen tres rangos éptimos de temperatura
para la metanogénesis: psicofisico, mesofilico y termofilico. Las tasas de conversién
anaerobica generalmente aumentan con la temperatura hasta 60°C'. La conversion
anaerobica tiene su mayor eficiencia a 5 — 15°C para psicrofilos, 35 — 40°C' para
mesoéfilos y alrededor de 55°C' para termofilos. Por lo general los digestores no operan
en el rango méaximo (termdfilos) debido a los siguientes puntos [28]:

= La mayoria de los materiales se digieren bien en el rango mas bajo de temperatura.
= Las bacterias termofilas son muy sensibles a cualquier cambio en el digestor.

» Kl digestado que producen es de mala calidad como fertilizante.

= Es complicado mantener temperaturas altas, especialmente en climas templados.

3.2.2. pH

El pH del medio del digestor es un pardmetro importante en un digestor anaerobio
ya que es un indicador importante del rendimiento y la estabilidad del sistema (intervalo
de pH 6.8-8.5) [29]. En un proceso de digestién anaerébica bien equilibrado, casi todos
los productos de una etapa metabdlica se convierten continuamente en productos sin
una acumulacién significativa de productos intermedios como diferentes acidos grasos
que provocarian una caida del pH.

3.2.3. Caracteristicas del substrato

Las caracteristicas de los sustratos determinan el éxito de un proceso de digestion
anaerobio [29]. La degradabilidad y el potencial de produccién de biogds dependen de
la cantidad de sus componentes principales: lipidos, proteinas, carbohidratos [30].
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3.2.4. Tiempo de retencion

El tiempo de retencién hidraulico (TRH) es una medida para describir el tiempo
promedio que un determinado sustrato permanece en el digestor. En un digestor
con mezcla continua, el contenido del reactor tiene un tiempo de retencién relativa-
mente uniforme. En este sistema, el TRH minimo Se debe principalmente a la tasa
de crecimiento de los microorganismos de crecimiento mas lento en la comunidad
bacteriana anaerdbica. Si la TRH es més corta, el sistema fallara debido al lavado
de los microorganismos de crecimiento més lento que son necesarios para el proceso
anaerdbico. El TRH para la digestién anaerdbica seca varia entre 14 y 30 dias y para
los procesos anaerébicos humedos puede ser tan baja como 3 dias [29].

3.2.5. Acidos grasos volatiles

Los acidos grasos volatiles (AGV) tienen un papel importante en el control y la
monitorizacion de los biodigestores, por ello es importante conocer su evolucion ya que
son importante intermediarios del proceso anaerdbico. Si su concentracién aumenta
se obtiene una baja produccién de biogas. Una concentraciéon de 50 mg de AGV no
produce una disminucién en la produccién del biogés, sin embargo, valores sobre los
100 mg de AVG afecta la tasa de produccion del metano.

3.2.6. Carga organica volumétrica

La carga organica volumétrica (COV) esta definida como la cantidad de materia
organica volatil (MV) con la que se alimenta diariamente al digestor por metro cibico
de volumen de digestor (KgMV/m3da), este valor depende de la temperatura y del
tiempo de retencion. A mayor COV es posible que el proceso se inhiba por la produccién
excesiva de acidos organicos y el biodigestor se vuelve inestable. Generalmente el valor
de COV estd entre 2 a 3 KgMV/m3da de digestor por dia. A mayor tiempo de TRH
y menor temperatura el valor de COV puede ser mayor, por lo tanto, mas materia
organica se puede alimentar al digestor. Al aumentar el valor de COV y manteniendo
constante el volumen del digestor provocara una disminuciéon del TRH, lo cual se
traduce a que las bacterias tienen menos tiempo para degradar la materia organica
y producir biogds. Para COV mayores a 3K gMV/m?da se corre el riesgo de que la
materia organica no se degrade y el sistema se desestabilice.

3.2.7. Relacién carbono-nitrégeno(C/N)

El carbono es utilizado como fuente de energia mientras que el nitrégeno ayuda a
la construccién de estructuras celulares. La relacién nitrégeno-carbono (C/N) es un
valor numérico que determina la relacién entre estos dos componentes, si la relacion
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es de (40:1) el nitrégeno se consumirda més rapido que el carbono por las bacterias
metanogénicas que formaran proteinas y no reaccionaran con el resto de la materia
orgénica, lo que se traduce a una alta produccién de biogés. Si la relacién C/N es
baja (10:1), las bacterias no se multiplicaran debido a que no cuentan con suficiente
nitrogeno, lo cual darda como resultado una baja produccion de biogas, esto debido
a que al existir un exceso de nitrégeno en el medio acuoso se produce amoniaco el
cual en grandes cantidades inhibe el proceso de digestién anaerobia. Por lo tanto, la
relacién C/N en el proceso anaerobio ideal va de 10:1 hasta 30:1.

3.3. Operacion de Biodigestores

Existen distintos tipos de digestores que pueden ser clasificados de acuerdo a
diferentes criterios como lo son: la frecuencia de alimentacion y caracteristicas del
sustrato, la temperatura de operacién, la complejidad y la escala [31]. A continuacion,
se describen los diferentes tipos de digestores anaerobios mas comunes.

3.3.1. Biodigestor himedo

Los procesos de digestién anaerdbica pueden denominarse digestiones htimedas y
secas dependiendo de la concentracion total de sélidos del sustrato de alimentacién. La
digestion anaerdbica se define como un proceso hiimedo si la concentracién de sélidos
totales del sustrato es inferior al 15% y como un proceso seco si la concentracién
alcanza el 20 — 40 % [32]. En los procesos de digestién himeda, los residuos sélidos
deben acondicionarse a la concentracién de sélidos adecuada anadiendo agua de
proceso ya sea por recirculacién de la fraccion de efluente liquido o por codigestion
con un residuo méas liquido. Este tltimo es un método atractivo para combinar
varios flujos de desechos como lodos de depuradora o estiércol y fraccién organica
de residuos sélidos urbanos [33]. Los reactores utilizados en procesos de digestién
himeda generalmente se denominan reactores de tanque agitado continuo (CSTR),
con aplicacién de mezcladores mecanicos o una combinaciéon de mezcla mecanica e
inyeccién de biogds [34]. La aplicacion de un proceso de digestion himeda ofrece
varias ventajas, como la dilucién de sustancias inhibidoras por el agua de proceso y la
necesidad de equipos mecanicos menos sofisticados. Sin embargo, las desventajas como
el complicado pretratamiento, el alto consumo de agua y energia para calefaccién y
la reduccién del volumen de trabajo debido a la sedimentacion de materiales inertes
deben tenerse en cuenta [35, 34].
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3.3.2. Biodigestor seco

Es un tipo de digestion que hace referencia al proceso de degradacién del residuo
orgdnico con una concentracion de solidos totales del 20 %, aunque la definicién de
“seca” no queda muy clara debido a que la digestién anaerobia siempre requiere un
medio acuoso. Este tipo de digestion requiere menos consumo de agua y el volumen
del biodigestor es mas pequeno debido a la alta densidad de materia organica con
la que opera, otro valor que obtiene ventaja de este tipo de digestion es el consumo
energético debido a que utiliza una temperatura menor para su funcionamiento [36].

3.3.3. Biodigestor continuo

En el modo de alimentaciéon continua, el digestor se alimenta continuamente
mientras que la misma cantidad de material digerido es removida [29]. Lo cual indica
que la produccion sera continua siempre que el digestor se esté alimentado. Un modelo
dindmico de una operacién en continuo tiene la siguiente forma:

il F —AH —E\ UA
G - T-T, 1
g~ v Tm =D+ ek Caexp (RT) PO
iC, F B
W = V (Cz — CA) k?() exXp (ﬁ) CA (32)
dT;  Ff UA
it R P P A W (A 3.3

Donde:

F : Flujo de alimentacién del reactor (pardmetro).

V' : Volumen de la masa dentro del reactor (pardmetro).

Cin : Concentraciéon del sustrato a la entrada (pardmetro).

» (4 : Concentracién del sustrato dentro del reactor (variable).
» K : Constante cinética de Arrhenius (pardametro).

E : Energia de activacién (parametro).

R : Constante universal de los gases (pardmetro).

s T : Temperatura dentro del reactor (variable).

T;n - Temperatura de entrada del sustrato (variable).

AH : Calor de reaccién (pardmetro).

p : Densidad de la mezcla en el reactor (pardmetro).
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» C, : Capacidad calorifica de la alimentacién (pardmetro).

» U : Coeficiente global de transferencia de calor (parametro).
= A : Area de transferencia de calor (pardmetro).

» T} : Temperatura dentro de la chaqueta(variable).

» Fjp : Flujo de entrada (pardmetro).

= V; : Volumen de la chaqueta (pardmetro).

» T}; : Temperatura de entrada a la chaqueta (pardmetro).

» p; : Densidad del fluido en la chaqueta (pardmetro).

» (,; : Capacidad calorifica del fluido en la chaqueta (pardmetro).

F
— = D : Tasa de dilucién (pardmetro).

v

Este modelo puede ser utilizado de igual manera para un biodigestor de operacion
en lote cuando D = 0.

3.3.4. Biodigestor semicontinuo

En la digestién semicontinua, el digestor se alimenta de manera diaria, luego de lo
cual el digestor se abre y se remueve un volumen igual al efluente liquido. Por lo que
solo se obtiene una produccion de biogas casi permanente.

3.3.5. ADM1

El modelado del proceso de digestiéon anaerobia se ha estado desarrollando desde
los afos setentas [37] utilizando reacciones simples como la ecuacién de Monod [38].
Para una representacion mas realista de este proceso se utiliza el modelo matematico
ADM1 [39], el cual toma en cuenta 19 reacciones bioquimicas que se llevan a cabo en
el proceso de DA.

El ADM1 es un modelo matematico generalizado para el proceso de DA que
describen los procesos bioquimicos y fisicoquimicos que ocurren en un biodigestor. Los
procesos bioquimicos incluyen la degradacién de particulas homogéneas a carbohi-
dratos, proteinas y lipidos; hidrolisis extracelular de estos sustratos particulados a
azicares, aminoacidos y acidos grasos de cadena larga (LCFA), respectivamente. En
la acidogénesis, aziicares y aminodcidos se convierten a dcidos grasos volatiles (VFA) e
hidrogeno en la acetogénesis de LCFA y VFA a acetato. Las ecuaciones fisicoquimicas
describen la asociacién y disociacién de iones, y la transferencia de gas-liquido [39],
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para esto se tomaron en cuenta 56 parametros estequiométricos y cinéticos relativos
para procesos bioldgicos, 24 componentes y se asumieron 19 procesos [40].

Para realizar el modelado matematico es necesario partir de la base de que el
proceso de digestiéon anaerobia cuenta con cuenta subprocesos que son: Hidrolisis,
Acidogénesis, Acetogénesis, Metanogénesis.

3.4. Cinéticas de reaccién para DA

En esta seccién se muestra una tabla comparativa de los diferentes modelos
matematicos aplicados al proceso de DA, los cuales son modelos de potencial bioquimico
de metano (PBM) y modelos de produccién acumulada de metano (ver Tabla 3.1 -
3.3).

La DA es un proceso secuencial y complejo que ocurre en cuatro etapas basicas
[41].

= Hidrolisis: Las bacterias hidroliticas, convierten materiales organicos completos
en organicos mas simples.

= Acidogénesis: Durante esta etapa, los monémeros solubles se transforman en
acidos organicos, alcoholes y dcidos grasos volatiles (AGV) por bacterias acido-
génicas.

= Acetogénesis: Las bacterias acetogenicas convierten los AGV en acido acético.
COy y oxigeno.

= Metanogénesis: la reduccion de C O, con hidrégeno genera C'Hy y agua la reaccion
de acetato es el principal productor de C' H, debido a la cantidad limitada de
hidrégeno disponible.

La técnica del potencial bioquimico de metano (PBM) proporciona una variedad
de informacion sobre el potencial del metandgeno para evaluar la productividad. La
prueba PBM es una prueba espirométrica para determinar la cantidad de metano
producido en condiciones normales de temperatura y presién (35 — 45°C' y 100 Kpa
o 1 atm), de acuerdo a las caracteristicas y cantidad de los sustratos utilizados. Se
han utilizado tres tipos de métodos para obtener resultados rapidos de las pruebas de
PBM: el modelo PBMAtC, que utiliza relaciones empiricas basadas en la composicion
quimica del sustrato; el modelo PBMDQO basado en la capa de DQO en el sustrato
y el modelo PBMOFC que utiliza los porcentajes de los distintos polimeros en el
sustrato.
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Tabla 3.1: Modelos de potencial bioquimico de metano. [3].
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Tabla 3.2: Modelos de produccién acumulativa de metano [3, 4].
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Tabla 3.3: Modelo de produccién acumulativa de metano continuacién [3, 4].
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La cinética de la produccion de biogas esta en funcion del tipo de microorganismo,
sustratos y tiempo. Se han utilizado numerosos modelos para evaluar la produccién
acumulada de metano. Para determinar la produccién de metano acumulada se utilizan
los modelos de Logistico, Gompertz y Richards. Los modelos de Gompertz y Richards
son similares y dan un mejor coeficiente de correlacién que el obtenido por el modelo
Logistico. En las tablas 3.1, 3.2 y 3.3 se presenta una comparacién de modelos de
producciéon de metano. En los cuales se puede observar que estos requieren de multiples
variables de estado y pardametros a comparaciéon del modelo propuesto, esto simplifica
el proceso de obtencién del metano y facilita la aplicacion de observadores de estado,
de igual manera con el modelo propuesto se logra reducir la carga computacional que
generaria utilizar un modelo de méas variables como el ADMI.



Capitulo 4

Estimador de estado

Resumen

En este capitulo se explicara la teoria del estimador del Luenberger, estimador por
modos deslizantes y un estimador de estados propuesto, los cuales fueron utilizados
para realizar una comparacion de su desempeno cumpliendo con los objetivos de
este trabajo de tesis, también se expondra la prueba de convergencia del estimador
propuesto la cual asegura que nuestro estimador logre realizar la estimacion en un
tiempo finito.

4.1. Estimacion de estado

El problema de la estimacion de estado viene de la necesidad de tener informacion
de un sistema. En general, es comtn que no se puedan utilizar tantos sensores como
variables de interés que caracterizan a un sistema, esto debido a diferentes causas
como el costo elevado del sensor utilizado en los bioprocesos, limitaciones tecnolégicas,
debido al entorno en el que se realiza la medicién (puede ser corrosivo, contener
altas temperaturas), entre otras. La informacién obtenida tanto de sensores como
de observadores de estado es aplicada a diferentes propdsitos como la identificacién
del sistema y el monitoreo o control del sistema. Un estimador de estado se puede
basar en un modelo, en mediciones o ser de lazo cerrado [42], a su vez estos pueden
ser agrupados en observadores de estados, filtros, sensores por software cominmente
llamados sensores virtuales [43], por lo tanto, es importante definir bien estos conceptos.

= Estimador de estado: Sistema dinamico, deterministico o estocéstico, capaz de
reconstruir variables de estado inaccesibles pero importantes en un proceso, los
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cuales son disenados con base en un modelo matematico y algunas mediciones
disponibles [44].

= Observador de estado: Estimador de estado para sistemas normalmente determi-
nisticos, capaz de producir un estimativo del vector de estado [45].

s Filtro de Kalman: Estimador de estado para sistemas normalmente estocasticos,
que utiliza observaciones hasta el tiempo en que el estado del sistema dinamico
es estimado [46].

= Predictor de estado: Estimador de estado que utiliza datos estrictamente ante-
riores al tiempo en que el estado del sistema dinamico es estimado.

= Sensor virtual basado en modelo (SVBM) (Soft sensor): Asociacién de un sensor
(parte fisica) con algoritmos de estimacién el cual permite mediciones en linea
de algunas variables de un proceso, para proporcionar estimaciones en linea de
variables no medibles, pardmetros del modelo [47].

El propésito de un observador es estimar los estados no medibles de un sistema
basandose inicamente en las salidas medibles. Es esencialmente una réplica matematica
del sistema, impulsada por la entrada del sistema junto con una senal que representa
la diferencia entre el sistema medido y las salidas del observador [48].

La teoria de los observadores de estado, sensores virtuales y software sensor se

originé y se desarrollé basados en los trabajos de Luenberger a mediados de la década
de 1960 [49, 50, 45].

4.2. Observador de Luenberger

La idea del observador de Luenberger se basa en generar un sistema “clon” del
original, al cual se le puedan medir todas sus variables directamente. Si los dos sistemas
(el clon y el original) son sometidos a las mismas entradas se espera que, a medida
que el tiempo transcurra, los dos sistemas se comportaran del mismo modo debido a
que sus estados internos tienden a parecerse cada vez mas, de este modo los estados
internos del sistema clon son un estimado de los estados internos del sistema original.
La teoria que se utilizard es tomada de [51].

Considere una ecuacién de estado s-dimensional.

& =Ax + Bu
y =Cx (4.1)

donde A , B y C estdn dados, la salida u(t) y la salida y(t) son variables. El
estado x no esta disponible, el problema es estimar z utilizando u y la salida y con el
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conocimiento de A, By C. Si se conoce A y B se puede duplicar el sistema original
como:

i = Ai + Bu (4.2)

El duplicado sera llamado estimador en lazo abierto, si (4.1) y (4.2) tienen la misma
condicién inicial, entonces para cualquier entrada tenemos z(t) = x(t) para todo t > 0.
La incdgnita es; jcémo encontrar el estado inicial de (4.1) y establecer el estado inicial
de (4.2) si (4.1) es observable?, su estado inicial z(0) se puede calcular a partir de u y
durante cualquier intervalo de tiempo, por ejemplo, [0,#;]. Entonces podemos calcular
el estado en ty y establecer z(ty) = x(t2). Entonces tenemos (t) = z(t) para todo
t > to. Por lo tanto, si (4.1) es observable, se puede usar un estimador de lazo abierto
para generar el vector de estado. Sin embargo, hay dos desventajas en el uso de un
estimador de lazo abierto. Primero, el estado inicial debe calcularse y establecerse cada
vez que usamos el estimador. Lo cual no es muy conveniente. En segundo lugar, si la
matriz A tiene valores propios con partes reales positivas, incluso para una diferencia
muy pequena entre z(ty) y #(tg) para algunos t;, que puede ser causada por una
perturbacién o una estimacién errénea del estado inicial, la diferencia entre x(t) y z(t)
crecerd con el tiempo. Por lo cual resulta poco practico la aplicacion del estimador en
lazo abierto.

Para el estimado de lazo abierto se utiliza solo su salida. En cambio, si se utiliza la
salida y(t) = Cz(t) de la figura (4.1) y se compara con Cz(t) y su diferencia, pasa a
través de un vector de ganancia constante [ de n X 1 que se utiliza como un término de
correccion, entonces si la diferencia es cero, no se necesita correccion y si la diferencia
es distinta de cero con la ganancia [ disenada correctamente, la estimacion tendra al
estado real. Este estimador es llamado, estimador en lazo cerrado o asintético.

Ahora el estimador en lazo cerrado es modificado de la siguiente manera:

T =A% +bu+I(y — C%) (4.3)
que puede ser reescrito como:

= (A—10)% + bu+ ly (4.4)

Se puede notar que se tiene dos entradas v y y y la salida es el estado estimado .
Definimos:

e(t) = a(t) — i (t) (4.5)

El cudl es el error entre el estado actual y el estado estimado. Derivando e y
sustituyendo (4.1) en (4.4) obtenemos:
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6 =i — 1= Ar+bu— (A—1C)& — bu — 1(Cx)
—(A—lo)z— (A—10)2 = (A—10)(z — )

lo que es lo mismo:

é=(A—-1C)e (4.6)

Si los autovalores de (A — IC') pueden asignarse arbitrariamente, entonces podemos
controlar la velocidad con la que e(t) tiende a 0, o 1o que es lo mismo que el estado
estimado se acerque al estado real. Por ejemplo, si todos los autovalores de (A — IC')
tienen partes reales negativas menores que —ot, entonces todas las entradas de e se
convergerdn a cero mds rapido que e~°". Por lo tanto, incluso si hay un gran error
entre Z(ty) y z(ty) en el tiempo inicial £y, el estado estimado se acercarad rapidamente
al estado real. Por lo que no es necesario calcular el estado inicial de la ecuacion de
estado original. Todo lo anterior es el motivo por el que se utiliza el observador en
lazo cerrado en vez de en lazo abierto.

4.3. Estimador por modos deslizantes

Las técnicas de modos deslizantes han sido ampliamente estudiadas y desarrolladas
para el problema de control y estimacion desde el trabajo de Utkin [52, 53]. Muchos
autores han usados los observadores por modos deslizantes para sistemas lineales y no
lineales en cualquiera de las aplicaciones como robdética [54], robots auténomos [55],
motores de corriente alterna, motores de induccién sin sensor [56] y convertidores [57].
Este tipo de estimadores cuenta con las siguientes caracteristicas:

= Trabaja con dinamicas del error de estimacién reducidas.
» La posibilidad de obtener un diseno paso a paso.

» Convergencia en tiempo finito para todas las variables de estado observables
Diseno bajo algunas condiciones, un observador para sistemas no suaves y,

» Robustez bajo la variacién de parametros si se verifica la condicién de (matching).

En el primer observador, atribuido a Luenberger, la diferencia entre la produccion
de la planta y el observador se retroalimenta linealmente en el observador. Sin embargo,
en presencia de senales desconocidas o incertidumbre, un observador de Luenberger
tiene dos inconvenientes:

= No puede forzar el error de estimacion de salida a cero.
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= Los estados del observador no convergen con los estados del sistema.

Un observador de modo deslizante, que retroalimenta el error de estimacion de
salida a través de un término de conmutacion no lineal, proporciona una solucién
atractiva a este problema. Siempre que se conozca un limite en la magnitud de las
perturbaciones. Ademds, también se pueden reconstruir las perturbaciones dentro del
sistema [48].

Considerando el sistema no lineal:

& = Ax(t) + Bu(t) (4.7)
y(t) = Cu(t)

Donde A € R™" B € R™™ y C' € RP*" sin pérdida de generalidad se asume
que C' es de rango completo por lo tanto cada salida puede ser medida de manera
independiente. El objetivo es obtener una estimacién del estado z(t) basado solamente
en las cantidades y(t) y u(t). La matriz par (A, C) es propuesta como una condicién
suficiente para la reconstruccion del estado. Por simplicidad, se asume que se cumple
la condicién de observabilidad.

En se ha desarrollado un estimador [48] por modos deslizantes simple como se
muestra a continuacion:

Considerando una transformacion de coordenadas x + T,.x asociado con la matriz
invertible:

T, - []H (4.9)

Donde la submatriz N, € R" P abarca el espacio nulo de C. Por construccion
det(T.) # 0. Aplicando el cambio de coordenadas = — Tz, la tercia (A, B, C) tiene la
forma:

T.AT; ' = {ﬁ; j;j ., T.B= {gj ., CT;'=1[0 1) (4.10)

donde A;1 € RO=P=P) v B11 € RP)*™_ [ estructura impuesta en la matriz
de distribucién de la salida en 4.10 es crucial para lo que sigue. Suponga sin pérdida
de generalidad que el sistema 4.7 y 4.8 ya tiene la forma de 4.10. Utkin(1995) [58]
propuso un observador para 4.7 y 4.8 de la forma

Z(t) = Ai(t) + Bu(t) + Gv (4.11)
J(t) = C2(t) (4.12)
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donde (Z,7) son los estimados de (z,y) y v es el termino de inyeccién discontinuo.
Definiendo e(t) :== #(t) — z(t) y e,(t) == g — y(t) como el estado estimado y errores de
estimacion de salida, respectivamente. El término v es definido como componentes:

v; = psign(ey,;), i=1,2,...,p (4.13)

donde p es un escalar positivo y e, ; representa el i-esimo componente de ¢,. El
término v esta disenado para ser discontinuo respecto a la superficie de deslizamiento
S = {e : Ce = 0)} para forzar las trayectorias de e(t) sobre S en tiempo finito.
Suponga sin pérdida de generalidad que el sistema ya esta en la coordenada asociada
con 4.10, entonces la ganancia GG, tiene la estructura

G — {_L] ] (4.14)

P

donde L € R(n — p) x p representa la libertad del sistema de disefio. Seguido de la
definicién de e(t) y las ecuaciones 4.7 y 4.11 el error del sistema estéd dado por:

é(t) = Ae(t) + G (4.15)

De la estructura de la matriz de distribucion de la salida C' en 4.10, el error de
estimacion puede ser dividido como e = col(ey, e,) donde e; € R"~P. Consecuentemente
el error del sistema de 4.15 puede ser escrito como:

€1(t) = Aper(t) + Asaey(t) + Lv (4.16)
€,(t) = Asrer(t) + Agey(t) — v (4.17)

ademas, la ecuacién 4.17 puede ser escrita como componente de:

6?;’1' = A21’i61 (t) + Agg’iey(t) — psign(ey,i) (4].8)

donde Ay y Asy; representando las i-esimas columnas de Ay y Agg, respectivamente.
Para desarrollar condiciones bajo las cuales se producira el deslizamiento, se probara
la condicién de alcanzabilidad de 4.18:

eyiCyi = €y (Az1i€1 + Amiey) — pley,l (4.19)
< —leyi| (p — | (A21ie1 + Azzjey) |) (4.20)
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Siempre que el escalar p es escogido los suficientemente grande tal que:

p > |Agriei + Axiey| +1 (4.21)

donde el escalar n € R, entonces:

eyiCyi < =€yl (4.22)

Esta es la condicién de accesibilidad-eta implica que e,; convergera a cero en
tiempo finito. Cuando cada componente de e,(t) ha convergido a cero, se produce un
movimiento deslizante sobre la superficie S.

Observacién. Note que este no es un resultado global. Para cualquier p dado,
existe una condicién inicial para el observador (tipicamente representando estima-
ciones muy pobres de las condiciones iniciales de la planta) entonces 4.21 no se satisface.

Durante el deslizamiento, e,(t) = €, = 0, y el error del sistema definido por 4.16 y
4.17 se puede escribir de forma reducida como:

él (t) = A11€1 (t) + LVeq (423)
0= A2161 (t) — Veq (424)
donde v, es llamado error de inyeccién de salida equivalente que se requiere para

mantener el movimiento de deslizamiento. Se obtiene la siguiente expresion para el
movimiento deslizante de orden reducido:

é1(t) = (Any + LAg) e (1) (4.25)

Esto representa el movimiento de orden reducido (de orden n — p) que gobierna
la dindmica del modo deslizante. Se puede mostrar si (A, C') es observable, entonces
(A11, Agp) también es observable, y siempre se puede elegir una matriz L para asegurar
que el movimiento de orden reducido en 4.25 sea estable.

4.4. Propuesta estimador no lineal

El observador de estado proporciona mediciones indirectas (que, por si mismas,
no son tan facil de medir fisicamente en linea) en condiciones reales mediante la
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combinacién de datos detectados de un grupo de sensores fisicos heterogéneos (en
linea).

Las senales de los sensores individuales se pueden utilizar en calculos dentro de un
estimador de una variable de estado de reconstruccion, ademas, es inevitable que se
produzca alguna desviacion entre las trayectorias de un sistema real y las predicciones
de un modelo matematico.

Nota: Un sensor virtual esta construido de un observador de estado que comprende
una simulacién o medicién de un sensor en linea (tiempo real) del sistema o planta
acoplado a el modelo de la planta, impulsado por un término de correccién derivado de
la diferencia entre la salida real del sistema y la salida prevista derivada del observador.
Por lo tanto, se introduce un observador de estados alternativo, que es capaz de
converger a los estados simulados con un desempeno satisfactorio. Para ello, se propo-
ne la siguiente estructura de observadores y su correspondiente andlisis de convergencia.

Vamos a derivar la estructura general del observador estado. Considere la siguiente
representaciéon del sistema no lineal SISO, basado en el modelo del biodigestor (5.9 -
5.12):

T = f(x,u), z(0)=mxg (4.26)
y=h(z)=Cz (4.27)
Donde
r=[x1,2,... ,xn]T € R™ es el vector de las variables de estado;

y € R es el vector de salida medido
C e R
uelR

f(o) es una funcién de vector no lineal suave y acotada en x y uniformemente
acotada en u

flx,u) = [filz,u), zo(x,u), ..., zn(2,u)]", con condiciones iniciales z(0) = xo €

R™ [59].

Proposicién 1. El siguiente sistema dindmico es un observador de estado descrito
para el sistema SISO 4.26 y 4.27
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i = o)+ KiCT(y— gy (%) (4.28)

El sistema 4.28 se puede expresar de la siguiente forma descrito por varios autores
(60, 61, 62, 63]

b= ) + Ky (Co — Ca) (1 ?fgx__cg)o (4.29)
Donde
K, € Rv¢
p>0€eRT"
ke >0 € R

Cabe mencionar y especificar que estos tres pardametros actiian como las ganancias
del estimador generando tres grados de libertad para un mejor desempeno del estimador
propuesto. Generalmente un observador se implementa en linea como un sistema
dindmico impulsado por la misma entrada que el sistema original y las medidas
que provienen del sistema original, es decir que se puede utilizar como la senal de
retroalimentacién al sistema artificial de modo que el error de estimacién (observacién)
se reduce tanto como sea posible, con suerte a cero (al menos en estado estable). Dado
que las variables de salida del sistema, estan disponibles en todo momento, podemos
construir otro sistema dindmico artificial de mismo orden.

4.4.1. Bosquejo de la prueba de la proposicién 1

En la practica, existe un error de estimacion que se define € = x — &, considerando
las ecuaciones 4.26, 4.27 y 4.28 se obtuvo la siguiente ecuacién para la dindmica del
error de observacién [61]
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E=i—1% (4.30)
= fla,u) — [ F(@u) + K (Co — C)? (1 ’fﬁfgx__cgéﬂ)} (4.31)
‘= flayu) — [ F(@,u) + K (Ce)? (%)} (4.32)
¢ = flasu) — f(u) — Ky (Co) (%) (4.33)

A partir de los supuestos anteriores y aplicando a desigualdad de Cauchy-Schwartz
para maximizar la ecuacion 4.30, se obtiene:

=5t - sl - saoplele (|20

D (4.34)

Ahora, considerando los siguientes supuestos y por las propiedades de las funciones
correspondientes:

A1. La funcién f(o) cumple con la condicién de Lipschitz con respecto a z, es
decir,

1f (@, u) = f(&,0)] < L]l (4.35)
A2.
]{]2(08)
H 1+ |Cel =1 (4.36)

Por lo tanto, la ecuacion 4.34 se puede expresar como la siguiente desigualdad
diferencial [64]

1€l < Lllell + Kallel” (4.37)

Podemos observar que la desigualdad 4.37 es una ecuacion diferencial ordinaria del
tipo Bernoulli, luego para resolverla se considera el siguiente cambio de variable:

g<e'? (4.38)

Asi obtenemos:



Capitulo 4: Estimador de estado 32

g—(1—p)Lg<—(1-pK; (4.39)

Resolviendo 4.37 mediante factor integrante adecuado, por ejemplo:

v=-exp((p—1)Lt) (4.40)

Tenemos que 4.38 es:

gl < v Hgoll + v KL exp(p — 1)Lt (4.41)

Donde ||g,]|| es la condicién inicial de 4.41: Analizando el comportamiento asintdtico
de 4.39 [64, 62, 63], tenemos:

’ —1
I lgl| < K\ L (4.42)
(6]
RS
lim [ < (K, L) L= P (4.43)

Para nuestro caso del biodigestor

Ticg =[S, X,CO0, CH,)" € R} (4.44)

g1 =21 — 11 (4.45)
€9 = Tg — To (4.46)
e3 = T3 — iy (4.47)
4= 14— iy (4.48)

4.5. Indice de desempeno de estimadores

Para comparar un sistema es necesario tener un criterio que reduzca la respuesta
a un solo niimero o un valor objetivo. El valor objetivo proporciona criterio para
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comparar los diferentes parametros del sistema en este caso para el estimador donde
generalmente el nimero més pequeno “gana’. Los criterios mas comunes para la
comparacién del desempeno son basados en el error : IAE (Integral Absolute Error),
ITAE (Time-weighted Absolute Error) e ISE (Integral Squared Error) descritos en
[65].

ISE (Integral squared error):

ISE = / e2dt (4.49)
0

donde e representa el error (valor real - valor estimado (z — Z)) esto produce un
solo valor que se desea sea menor.
TAE (Integral absolute error):

IAE — / |t (4.50)
0

ITAE (Time-weighted Absolute Error):

ITAE:/ le|tdt (4.51)
0

El ISE penaliza la respuesta que tenga errores grandes (esto es, incrementar el valor
de ISE), que generalmente ocurren al comienzo de una respuesta, porque el error es
elevado al cuadrado. El ITAE penaliza una respuesta que tenga errores que persistan
en el tiempo. El TAE serda menos severo al penalizar una respuesta por errores grandes
y tratard todos los errores (grandes y pequenos) de manera uniforme.

En este capitulo se abordé la teoria utilizadas en el capitulo 4 y se explico en que
consiste cada uno de los estimadores utilizados para la comparacion en este trabajo
de tesis, asi como el criterio de indice de desempeno el cual se empled para puntuar el
desempeno de cada estimador y conocer el que seria el que tendria mejor resultado al
momento de aplicarlo a un sensor virtual.



Capitulo 5

Resultados y discusion

Resumen

En este capitulo se describe el modelo propuesto y el analisis de sus puntos de
equilibrio, asi como, un analisis de estabilidad y observabilidad local, lo cual permite
saber si se podra aplicar un estimador de estado sobre este modelo. Ademas, se
presenta la simulacion de los algoritmos de tres estimadores de estado, por ultimo, se
observara un anélisis de indices de desempernio el cual permita elegir el observador mas
apto para estimar las variables del sistema de digestién anaerobia.

5.1. Modelado matematico y estados estacionarios

El modelado matematico para biorreactores presenta un desafio debido a no
linealidades (especialmente en las expresiones cinéticas complejas, asi como en el
régimen de operacién (lote, continuo y lote alimentado). Ademads, deben considerar
cambios en medio de cultivo (estrés, flujos de materia y energia, pH, T, presién,
metabolitos entre otros) e impulsados por su informacién genética, las células alteran
la velocidad cinética debido a cambios en sus vias metabdlicas. El crecimiento de
bacterias, ya sea de una sola especie, cultivos mixtos o ecosistemas completos pueden
ser descritos en términos de sistemas dindmicos para evaluar el comportamiento de la
red de reacciones bioquimicas y para determinar las propiedades del sistema como
la existencia de un punto de equilibrio, la unicidad o la multiplicidad de puntos de
equilibrio, la estabilidad local o global, puntos, trayectorias peridédicas; ademés de
analizar el control de estas redes para el disenio de bioprocesos [66].

Un sistema bioldgico esta definido por un conjunto de variables de estado, por
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ejemplo, la concentracién del sustrato, productos metabdlicos y biomasa en la solucion
extracelular. Para un reactor ideal, el factor méas importante es que el sustrato debe
estar perfectamente mezclado. El reactor puede operar a masa constante entre las
etapas de llenado y descarga que se supone que son rapidas en comparacion con
las velocidades de reaccion y los tiempos de reaccién por lotes. En un biorreactor
discontinuo, la dinamica del proceso se puede describir mediante el siguiente modelo
general [59, 16]:

= Kp(z(t)) (5.1)

donde:

xz € R’} Es el vector de concentraciones.

» K € RY*™ Es la matriz de coeficientes estequiométricos correspondientes.

p € R} Es el vector de las tasas de reaccion término cinético.

t € Ry Tiempo.
En donde:

pla(t)) = m(x(t)) (5:2)

Aqui 7(t) es la tasa de crecimiento especifica, que es funcién de las concentraciones
de etanol, glucosa, biomasa y otros. Estas velocidades de reaccién varian con el tiempo
y por lo general estan influenciadas por muchos factores ambientales fisicoquimicos
y bioldogicos como las concentraciones de sustrato, biomasa y producto, asi como el
pH, la temperatura, la concentracién de oxigeno disuelto o una serie de inhibidores
del crecimiento microbiano. Estas estructuras cinéticas son capaces de reproducir
diferentes comportamientos, como limitaciones de los componentes.

lim p(z(t)) =0 (5.3)
x—0
Inhibiciones:
ltl’m p(z(t)) =0 (5.4)
Saturaciones:
lim p (z(t)) = Constante (5.5)

T—00
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5.1.1. Modelo propuesto del biodigestor

El modelo propuesto esta basado en balances de materia para un rector en continuo
para simular el comportamiento del sustrato, biomasa y gases, ademas, se utiliza las

reacciones quimicas ocurridas dentro del biodigestor como se muestra en la ecuacion
5.6:

Para la construccién de la cinética de reaccion se tomé como base la estructura
de Haldane [67] modificada que describe el cambio de las variables de estado dentro
del biodigestor, esto estd dado por una ecuacién de inhibicién modificada descrita a
continuacién

S 1.9
maxr — Kmax ——— X
a K, 1S+ K,

La ecuacién de Haldane es un modelo mateméatico de inhibicién ampliamente

(5.7)

utilizado en biotecnologia [68] y que describe el crecimiento de los microorganismos en

un medio acuoso el cual estd limitado por el sustrato y algiin otro metabolito.
Donde:

Ko : Constante de degradacion del sustrato.
s K, : Coeficiente de masa en el medio acuoso del sustrato.

K; : Factor de inhibicion.

s X : Concentracién de la biomasa.

A continuacion, se describen las ecuaciones diferenciales que ayudaran a definir el
comportamiento de nuestro biodigestor, la cinética de reaccién descrita por la ecuacion
5.7 y las entradas y salidas del sistema, que se describen como D(Sy — S) para el
caso del sustrato, considerandos lo antes descrito podemos escribir la ecuacién para el
sustrato:

dt

as . (,umax

- . ) +D(Sy—S5) (5.8)
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donde:

S
a Denota el cambio que ocurre del sustrato en el biodigestor en funcién del

tiempo.

Imaz: Tasa de crecimiento especifica.

= Y. Rendimiento del sustrato sobre el microorganismo.

= D: Tasa de dilucién.

Ahora se utiliza esta metodologia para las variables de estado: X,CHy, CO,

(Biomasa, Metano y diéxido de carbono, respectivamente) obteniendo las siguientes
ecuaciones diferenciales:

dS Hmax
- D (S, — .
5 (te) e nis-9 59
dX /’Lmax
i — — 1
- ( v ) Fy;X — DX (5.10)
dCO
7 2 = ez Yoo, COS — DCO;y (5.11)
dCH.
7 2 = YimaaYeen, CHY — DCH, (5.12)

Donde: Y,co, ¥ Yacn, son el rendimiento de CO, y C'Hy, respectivamente.

Los resultados de la simulacién numérica del biodigestor fueron validados utilizando
valores experimentales de [69] con el objetivo observar la produccién biomasa, biogas
y el consumo de sustrato aproximados con la finalidad de conocer los rangos en los
que el estimador puede operar. Para las simulaciones se utilizé el software MATLAB
(ver apéndice B.4) usando el método numérico ode23s con las condiciones iniciales
y parametros mostradas en las tablas 5.1 y 5.2. Cabe mencionar que los resultados
de la simulacion del modelo propuesto muestran un desempeno adecuado, ademas,
los parametros y las variables del modelo propuesto estan dentro del rango por lo
reportado en la literatura como se puede observar en la tabla 5.2 y las Figuras 5.1 -
5.2.
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Parametros Valor Rango de lite- Referencias
ratura

K, 150 £ 15 g/L 50-246 g/L [70]

K; 50 + 15 g/L 192 [70]

Fy 0.009 4 0.0019 d~! 0.0005-.0124 d=* [70, 71]
So 30 g/L 5.057 g/L [72]
Yz 0.426 + 0.21 0.2 - 0.80 [70, 71]
Yis 0.333 + 0.11 0.3 -0.90 [70, 71]
D 0.001 d—! 0.015 d~! [71]

o 0.29 +£0.18 0.1-1.9 [70, 71]
I6; 0.20 £+ 0.09 0.1-1 [70, 71]
Yacos 0.67 0.1-1 [70, 71]
Yach, 0.78 0.1-1 [70, 71]
Lmaz 0.23 g/Ld 0.1-15d7! [70, 71]

Tabla 5.1: Validacién de parametros cinéticos del modelo matematico.

Por lo general los procesos de DA presentan metabolismos lentos por lo tanto
la simulacion se realizé para 70 dias tiempo suficiente para que el sistema llegue al
estado estacionario (aproximadamente 60 dias) cuando la produccién de biogas es
constante, estos valores de estado estacionario serviran como punto de operacion para
la linealizacion que se realizara en la seccion siguiente.

De igual manera se realizé una simulaciéon del comportamiento de las variables
sustrato y biomasa las cuales se presentan en la Figura 5.1. Esto se debe principalmente
a que el sustrato es el encargado de alimentar a la biomasa durante la DA y sobre todo
al ser un biodigestor de alimentacién continua llega un punto en el cual la biomasa se
mantiene en un valor estable, teniendo en cuenta lo anterior es un resultado esperado
de simulacion, este proceso de alimentacion dara paso a las siguientes etapas de la DA
acidogénesis y metanogénesis encargadas de la producciones del biogas, lo anterior
reportado por los autores [73, 74].
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—<o— Sustrato (g/L)
—uo— Biomasa (g/L)

Tiempo (d)

Figura 5.1: Consumo de sustrato y crecimiento de biomasa

Otra grafica importante es el comportamiento de los 2 gases que componen el
biogas mostrado en la Figura 5.2. Aqui podemos ver como mediante transcurren los
dias en la simulacién ambos gases crecen casi a la par y es en aproximadamente 25
dias que el crecimiento del metano se hace mayor en comparacion con el didxido de
carbono, por eso es importante que en estos sistemas los tiempos de simulacion sean
arriba de 40 - 60 dias ya que ese es el tiempo que toma a estos sistemas estabilizarse,
y este crecimiento se debe a las etapas de la DA [73].

El diéxido de carbono es producido por la acidogénesis donde se genera la mayor
parte de este gas lo cual da paso a la metanogénesis donde se obtiene el metano, asi
que parte del diéxido de carbono es utilizado en la produccién de metano por eso tiene
sentido que se observe el comportamiento de la Figura 5.2 donde el metano se produce
en mayor medida que el diéxido de carbono.
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Figura 5.2: Dindmica del biogas

Variable Rango de litera- Valor de simula- Referencia
tura cién

Sustrato 4-25¢g/L 2.7¢g/L [69, 75, 70]

Biomasa 2-12 ¢g/L 5g/L [69, 76]

Produccién de Diéxido de 1.83-555¢g/L. 229 g/L (69, 77, 78]

carbono

Produccién de Metano 0.16 - 80.4 g/L.  75.8 g/L [69, 78]

Tabla 5.2: Validacion de rangos de operacién de variables de estado del biodigestor.

En la simulacién del modelo matematico del proceso de DA se toman en cuenta
varios escenarios posibles, cominmente los autores reportan el compuesto sustrato
y biomasa, esto utilizando modelos matematicos complejos como el ADM [74], para
fines de simplicidad en este trabajo se realizé la simulacion de la composicion total
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del sustrato y la biomasa. Aunque el comportamiento sigue siendo similar a [74]. La
producciéon de metano y diéxido de carbono mantiene un comportamiento caracteristico
[73], esto da validez al modelo matemético y a la simulacién, ya que se mantienen los
rangos reportado por otros autores.

5.1.2. Estados estacionarios

Para el anélisis de estabilidad del sistema se recurre al teorema tomado de [51]
que menciona lo siguiente:

= La ecuacién © = Az es marginalmente estable si y solo si todos los valores
propios de A tienen partes reales cero o negativas y aquellos con partes reales
cero son raices simples del polinomio minimo de A.

= La ecuacién © = Az es asintéticamente estable si y solo si todos los valores
propios de A tienen partes reales negativas.

Para obtener los valores propios primero se necesita la matriz de estado A, se hace
el calculo del jacobiano de esta matriz, para esto igual es necesario conocer el estado
estacionario de cada variable de estado, estos valores se obtienen de la simulacién
del modelo matematico de la planta, teniendo el jacobiano y el estado estacionario
se sustituye el valor del estado estacionario en el jacobiano, resultando en una nueva
matriz la cual al calcular su polinomio caracteristico podremos obtener los valores
propios, que no son otra cosa que las raices del polinomio caracteristico.

Por lo cual tomando los valores de valores propios de la tabla 5.3 se puede concluir
que el sistema es estable para para algunas tasas de dilucion.
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Variable Condicion inicial Estado estacionario A\

D = 0.001 4! Estable
Sustrato 30 g/L 2.7 g/L -0.0019
Biomasa 1g/L 5 g/L -0.001
Produccién de Diéxido 1.1 g/L 22.9 g/L -0.00025243
de carbono

Produccién de Metano 1.7 g/L 75.8 g/L -0.00032849
D = 0.01 d! Inestable
Sustrato 30 g/L 5.77 g/L -0.0109
Biomasa 1g/L 3.79 g/L -0.0100
Produccién de Diéxido 1.1 g/L 18.75 g/L 0.0093
de carbono

Produccién de Metano 1.7 g/L 58.53 g/L -0.0093
D = 0.005 4! Estable
Sustrato 30 g/L 3.858 g/L -0.0059
Biomasa 1g/L 4.23 g/L -0.0050
Produccién de Diéxido 1.1 g/L 20.24 g/L -0.0043
de carbono

Produccién de Metano 1.7 g/L 64.29 g/L -0.0043
D = 0.075 d! Inestable
Sustrato 30 g/L 29.92 g/LL -0.0759
Biomasa 1g/L 0.015 g/L -0.0750
Produccién de Diéxido 1.1 g/L 0.035 g/L 0.0743
de carbono

Produccién de Metano 1.7 g/L 0.020 g/L -0.0743

Tabla 5.3: Estados de equilibrio y valores propios.

Tasa de dilucién (D) es uno de los pardmetros claves del proceso de DA por
lo cual es importante realizar una caracterizacién este parametro, en la Tabla 5.3
se ha descrito el comportamiento de estabilidad que el sistema presenta a distintos
valores de D para este trabajo de investigacion sea elegido el valor D = 0.001 el cual
garantiza estabilidad, a diferencia de los demads valores analizados, que presentan

comportamientos inestables.

5.2.

Analisis de observabilidad local

Una cuestion fundamental en el andlisis de sistemas fisicos es si las variables de
estado del sistema se pueden determinar de forma unica a partir de sus datos de salida.
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Especificamente, dada la descripcion dinamica del sistema y el proceso de observacion,
podemos preguntarnos bajo qué condiciones se puede determinar el estado inicial del
sistema de manera tinica sobre la base de la salida observada en un intervalo de tiempo
dado. Probar la observabilidad de un sistema es un requisito previo necesario para la
estimacién de estados y parametros a partir de la salida del sistema. Lo anterior debe
expresar en unos pocos términos que de hecho existe la posibilidad de que se pueda
lograr el propoésito del observador, es decir, que podria ser posible recuperar el vector
de estado variable z basado solo en el conocimiento de las entradas del proceso, u y el
salidas medidas y hasta tiempo, ¢; a primera vista, esto solo sera posible si la salida
del sistema medido, ¥, lleva la informacion sobre el vector de estado completo cuando
se considera durante un intervalo de tiempo: esto corresponde aproximadamente a la
nocion de observabilidad. Si un sistema no es observable, esto significa que los valores
actuales de algunas de sus variables de estado no se pueden determinar mediante
sensores de salida. La clase de sistemas en consideracién se describe mediante una
representacion en el espacio de estados, generalmente de la siguiente forma:

T = f(z,u) (5.13)
y=Cx (5.14)

donde z denota el vector de estado, tomando valores en X en una variedad
conectada de dimension n; u denota el vector de entradas externas conocidas, tomando
valores en algin subconjunto abierto U;e y denota el vector de salidas medidas,
tomando valores en algiin subconjunto abierto Y. En general, se supondra que la
funcién f es C' de sus argumentos, y que las funciones de entrada u() son funciones
localmente limitadas y medibles en un conjunto U.

La observabilidad estudia la posibilidad de estimar el estado a partir de la salida
[79], para la observabilidad local se aplica a un sistema no lineal como el caso del
biodigestor. Primero se debe obtener la matriz jacobiana del modelo matematico la
cual se consigue derivando parcialmente las ecuaciones del modelo con respecto a sus
variables, utilizando el modelo descrito por las ecuaciones 5.8, 5.9, 5.10, 5.11, 5.12.

Como antecedente, considere la siguiente representacién lineal o linealizada del
sistema:

& = Az + Bu (5.15)
y=Cx (5.16)

Donde & es el vector de estado variable y es el vector de salida medido. Por lo
tanto, mediante un procedimiento de linealizacién en serie de Taylor:
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i A(z) + B(u) (5.17)

Donde A, B y x son:
A7) = g_i - (5.18)
B(u) = g_i - (5.19)

Como puede verse, si se puede determinar el vector de estado, la matriz O (llamada
matriz de observabilidad) debe ser invertible (rango completo) para obtener:

Para el anélisis de observabilidad se hace uso del Teorema 6.01 obtenido de [79] el
cual menciona que la matriz de observabilidad esta dada por:

C

CA
o= | (5.20)

CAn_l

De tal manera que el vector de estado x es observable con respecto a la salida
medida Y [80].

Siendo A la matriz de estado y C la matriz de salida la cual seran las mediciones
disponibles en el biodigestor (para este caso se ha utilizado como disponible la media de
C'H,), todo esto aplicado al sistema linealizado y evaluado en los puntos de operacién
tenemos lo siguiente, que el rango de la matriz 5.20 es 4, lo que significa que es rango
completo (la matriz no pierde rango, se concluye que el sistema es observable). Esta
prueba se repitié para cada entrada posible (S, X, COy, CH,), en la Tabla 5.4 se indica
cuales variables son posibles de estimar dependiendo de la entrada aplicada.

Aplicando a nuestro modelo del biodigestor 5.20 se generé la siguiente matriz
jacobiana 5.21:

i 29X 205X 205 x \9/10 298 x \9/10
_ 950 (10 (S+200) ~ 10 (51200)2 > ( 10 (5-+200) ) 1 _ 2755 8 (710 (S1200) )
213 1000 213 (5+200)
20X 298X 298 x \9/10 205x \9/10
19 (10 (S+200) 10(S+200)2) (10(S+200)) 5518 ( 10 (s+200)) 19
30 y 300 (S+200) 10000
29/100 20X 295X 205 x \9/10 29/100 205x \9/10
1653 CO (10 (S+200) 10 (54200)2 ) ( 10 (5+200) ) 47937 CO/100 5 ( 10 (S+200) )
1000 10000 (5+200)
1/5 20X 295X 205 x \9/10 1/5( 208x \19/10
1843 CHY/® X <10 (S+200) 10 (S+200)2 ) ( 10 (5+200) ) 97 CHY/ ( 10 (S+200) ) +R
L 1000 100




Capitulo 5: Resultados y discusion 45

0 0
0 0
205 x \19/10 —
2523 ( 10 (S1200) ) 1 0 == AEstadoestacionario (521)
10000 CO71/100 1000 19/10
208 X
O 97X ( 10 (S+200)) 1
500 CH*/® 1000
1/5 205 x \9/10
53447 CH/5 5 X (15235555 )

con: [t = 10000 (5+200)

La matriz jacobina se utiliza para construir la matriz de observabilidad como se
muestra en la ecuacién 5.20 que después de hacerla para diferentes entradas de C' se
obtiene la tabla 5.4

Estimaciéon en linea
Caso | Variable | S | X | CO, | CH,
[1000] | S e |0 |eo o
[0100] | X o|le | e o
[0010] | CO, o o |0 °
[0001] | C'H,4 oo |o o

Tabla 5.4: Comparacién de variables estimables para D = 0.001 d~!.

El analisis mencionado anteriormente, se realiza dependiendo de las necesidades del
proceso, en este caso los parametros son los que pueden ser diferentes dependiendo de
que biodigestor se esté utilizando, el simple hecho de cambiar el tamano del biodigestor
implica un cambio en los parametros por lo cual en la Tabla 5.5 se muestra el andlisis
para una tasa de dilucién de 0.01 en la Tabla 5.6 para 0.075.

Estimaciéon en linea
Caso | Variable | S | X | COy | CHy
[1000] | S e |0 |0 o
[0100] | X o|e | o o
[0010] | COy oo | o .
[0001] | CH,4 oo |o o

Tabla 5.5: Comparacién de variables estimables para D=0.01 d~!.
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Estimacién en linea
Caso | Variable | S | X | COy | CHy
[1000] | S e o |O o
[0100] | X e o | O o
[0010] | CO, o o |0 o
[0001] | CHy4 e o |O o

Tabla 5.6: Comparacién de variables estimables para D=0.075 d~!.

En donde (e) representa que la variable se puede estimar y (o) que la variable no
se puede estimar.

Teniendo en cuenta lo anterior tenemos que las diferentes mediciones entradas en
C, se toman de la siguiente forma:

=C=[10 0 0
Si se mide Sustrato (S)

=C=[0 10 0
Si se mide Biomasa (X)

=C=1[00 1 0]
Si se mide Di6xido de Carbono (C'Os)

= C=1[00 0 1]
Si se mide metano (C'Hy)

El sistema (modelo propuesto) no es completamente observable si la concentracién
de sustrato es la salida medible, las variables observables son el sustrato y COs, en
consecuencia, las variables no observables son biomasa y diéxido de carbono (ver
tabla 5.4); en consecuencia, si se considera la biomasa como las salidas medibles, las
variables observables son: biomasa, sustrato y didéxido de carbono, mientras que las
variables no observables son C'Hy (ver tabla 5.4). Se ha encontrado que la matriz de
observabilidad no es de rango completo considerando estas variables medibles. Por otro
lado, el sistema (modelo propuesto) es completamente observable si la concentracién
de CHy y C'O5 es la salida medible, las variables observables son el C'Hy, biomasa,
sustrato y didéxido de carbono, por lo tanto, la matriz de observabilidad es de rango
completo (ver tabla 5.4).
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5.3. Simulacién y comparacion de estimadores

Se compar6 un observador Luenberger y modos deslizantes con el observador
propuesto con el fin de mostrar el desempeno correspondiente de cada uno de ellos,
con las siguientes condiciones iniciales para los observadores y planta virtual (modelo):

zo=[30 1 17 11]" (5.22)
#=[43 41 21 5] (5.23)

Para fines de aplicacion, la concentracién de C'O, se consideré como la salida
medida de los observadores; esto se justifica porque esta concentracion es una de
las variables del biorreactor mas importantes, tiene como ventaja que es facil de
medir(en linea), y dado el resultado obtenido por el andlisis de observabilidad es-
ta variable permite estimar las otras variables del proceso (sustrato, biomasa y metano).

Cabe senalar que la ganancia del observador es k; = 3.19 mg/L h y se considerd
igual para todos los observadores, mientras que p para el observador propuesto se
seleccioné como p = 1.5 y ky = 1.1. Las trayectorias en la metodologia propuesta
convergen suavemente a las trayectorias reales, lo que no es el caso del observador
de Luenberger y modos deslizantes (ver Figuras 5.3 - 5.6). El observador propuesto
proporciona una buena estimacion de estados desconocidos (Figura 5.4 - 5.6). Puede
verse que el error de estimacion del observador de Luenberger y modos deslizantes es
mayor que el del observador propuesto.

En este trabajo se realizé la simulacién de un estimador: estimador por modos
deslizantes, estimador de Luenberger y un estimador no lineal propuesto. En las
siguientes Figuras 5.3 - 5.6 se muestra la estimacién que realizé cada uno de estos
algoritmos
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Planta real -
.8 Estimador propuesto
30 e, s, ---- Luenberger =
1T e Modos deslizantes

Sustrato (g/L)

Tiempo (d)

Figura 5.3: Comparacion del observador propuesto para la variable sustrato.

En la Figura 5.3 se observa el comportamiento dinamico de los tres estimadores y
la planta real (Iinea con simbolo). Las condiciones iniciales son las mismas para los
tres estimadores y diferentes a la planta como se indicé en 5.22 y 5.23. Se observa que
el estimador propuesto ha logrado converger de forma suave a la referencia a partir de
los 17 dias algo significativo debido a que el tiempo de operacién es de 70 dias. Por
otra parte, los estimadores modos deslizantes y Luenberger tienen una respuesta suave
y no predice la dindmica del digestor anaerobio. Cabe mencionar que estos resulta-
dos concuerdan con lo reportado en literatura como es reportado en las tablas 5.7 y 5.8.

La siguiente variable medida es la biomasa mostrada en la Figura 5.4 con la que
se puede observar que el estimador propuesto ha logrado converger a la referencia
desde el dia uno a teniendo, el estimador por modos deslizantes ha logrado llegar
a la referencia desde el inicio de la simulacién pero al pasos de aproximadamente 5
dias este deja de estimar correctamente las variables logrando incluyo a diverge a
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los 22 dias, ultimo el estimador de Luenberger ha tenido una buena estimaciéon en
los primeros 18 dias aunque después de ese tiempo tiene un error en estado estacionario.

7 T I T I L I T | T
6 _ —
5 T =
Pt
= 4
O 1
© 1
8 3 ‘;'
5 |
o 1 —— Planta real
i .
5 |1t Estimador propuesto  _
1
\i ---- Luenberger
BN . T
1 Mﬂr -------- Modos deslizantes
O T I T I T I T | T
0 10 20 30 40 50

Tiempo (d)

Figura 5.4: Comparacion del observador propuesto para la variable biomasa.

En la biomasa encontramos todos los microorganismos encargados de la DA es
importante tener una medicion de ellos ya que con esto podemos saber la calidad de la
produccién de biogds, si bien en otros trabajos como [19] se muestras separado cada
tipo de biomasa el conocer la cantidad total igual es de ayuda para evitar que el proceso
caiga en inhibicién, aunque en [19] se obtenga un resultado similar, el estimador usado
ese trabajo fue disenado para ser robusto y esto aumenta el coste computacional que
produce este algoritmo. Otra comparacién importante se puede dar con [81] ya que
en ese trabajo se utiliza un estimador por modos deslizantes que si logra estimar las
variables de estado en este caso se produce una senal de alta frecuencia conocida
como chatering una desventaja que presentan este tipo de estimadores, cosa que no se
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presenta en el estimador que se ha propuesto en este trabajo de investigacion.
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Figura 5.5: Comparacion de estimacién para la variable de produccién de C Hy.
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Para los gases de salida como el C'Hy, el observador propuesto converge a la variable
medida a partir de los 18 dias. Al contrario del estimador por modos deslizantes que
realiza una buena estimacién en los primeros 15 dias y después diverge (ver Figura 5.5).

En el caso de la estimacién del C'Oq el estimador propuesto realiza la estimacion
de manera correcta desde el inicio de la simulacién hasta finalizar la simulacién, en

este caso el estimador de Luenberger es el que realiza la estimacion correcta de los

primeros 15 dias y presenta un error en estado estacionario.

Por otra parte, el estimador por modos deslizantes sigue la dindmica de la planta en los
primeros 5 dias de la simulacion, pero luego mantiene un error en estado estacionario

(ver Figura 5.6).
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Figura 5.6: Comparacion de estimacion para la variable produccion de C'O,.

Por lo general en los trabajos de estimaciéon como [81, 19, 78| tiene como variables
disponible el biogas buscando conocer el sustrato y biomasa, esto se debe a que el
biogas es una variable de facil acceso asi que tiene sentido utilizarlo como entrada
para los estimadores de estado, aunque siempre es posible que se deseen estimar otras
variables como lo serfa la tasa de dilucién [82] que como se ha visto en este trabajo es

un parametro importante para la DA.
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5.4. Perturbaciones externas para mostrar robus-

tez

5.4.1. Simulacién de perturbacion con ruido en el sensor

Es importante tomar en cuenta que el sistema DA puede tener perturbaciones
externas, ya que estas pueden presentarse de manera natural en este tipo de aplicaciones,
lo anterior pueden deberse a un sensor danado, conexiones deficientes o interferencias
en la toma de muestras, por lo cual se realizé la simulacién para el caso en el que la

perturbacion se presente en el sensor de C'Oy como se puede observar en la Figura 5.7.

La simulacion se llevo a cabo bajo la siguiente condicién descrita por la ecuacion:

dC' O, :
e tmaz Yzeo, (COT) + COq8in(0.20750t) + 20 cos(—10.97t) — DCOy  (5.24)
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Figura 5.7: Simulacién de perturbacion considerando ruido en el sensor.
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5.4.2. Simulacién de perturbacion con cambio en la entrada

Cabe mencionar que el andlisis de observabilidad fue local por lo cual se propone
el siguiente ciclo para realizar un cambio en la regiéon de operacion local y mostrar el
desempeno del estimador al realizar un ajuste de las ganancias, esto puede verse en la
Figuras 5.9 - 5.10 en la que al pasar un tiempo de 60 dias la tasa de dilucién cambia
el valor D = 0.001 a D = 0.05.

if t<60 Tiempo en el que se realiza el cambio en la tasa
D=0.001; Tasa
k1=.5968290; Ganancia del estimador
p=3.1920; Ganancia del estimador
k2 =1.1;
else if t>60
D=0.005;
k1=.15968290;
p=1.920;
k2=1.1;
end
end

En el ciclo se utiliza el método numérico ode23s el cual y es utilizado bajo las
condiciones iniciales zyp = [30 1 1.7 1.1], & = [5.0 .30 .30 .30], pasado el
tiempo establecido este comando cambia el valor de la tasa de dilucién, lo cual se
puede interpretar como un cambio en la alimentacién del biodigestor, lo cual es algo
muy comun en este tipo de procesos, bajo esta condicién se realiza un cambio en las
ganancias del estimador el cual se ajusta a la nueva tasa de dilucién, recordemos que
las ganancias del estimador son parametros de diseno por lo que se escogen de tal
manera que el estimador mantenga un comportamiento adecuado incluso si se cambia
la tasa de dilucién.
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Figura 5.9: Estimacion de biogas con perturbacién en la entrada.
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Bajo esta perturbacion, se puede ver en las Figuras 5.9 y 5.10 la estimacién del
biogas, del consumo de sustrato y crecimiento de biomasa si se agrega la perturbacion
a los 60 dias logrando que a pesar del cambio en la condiciéon de operacién de la
tasa de dilucion el observador mantenga la estimacién de las variables en el proceso,
esto se logra realizando un cambio de las ganancias del estimador, estas cambian
al mismo tiempo en el que se realiza el cambio en la tasa de dilucién, por lo cual
el observador obtiene cierta robustez a perturbaciones (conociendo el rango de la
perturbacién), aunque cabe aclarar que no es una propiedad que se haya tomado

en cuenta al momento del diseno del estimador, esto es resultado aceptable bajo la
condicién de que se conoce la perturbacion.

T T T T T T T T T T T 10
35 1 A : g
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~ 25 f 3
< X Estimador propuesto -Sustrato o)
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S 20 : 0
o : rg
7 ] o SRES = - L o
3 15 e : N -
7\ .
| /N : o
[ 10- // f |
] \G\‘ : —2
5 / x\\ ;
0 T T T T T T T T T T T 0
0 20 40 60 80 100 120

Tiempo (d)

Figura 5.10: Estimacién de sustrato y biomasa con perturbacién en la entrada.

Los estimadores son ampliamente estudiados para la aplicaciéon en biodigestores
debido las complicaciones que se presentan al momento de realizar mediciones como ya
se ha mencionado, en la Tabla 5.7 podemos observar una comparacion realizada sobre
los estimadores mas comunes en estos procesos y agregando el estimador propuesto en
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esta tesis.

Esta aplicacién es comtinmente llamada soft-sensors esta herramienta es disenada
dependiendo de las necesidades del proceso como se puede ver en la Tabla 5.8, estos
pueden estimar, desde sustrato hasta la produccion de biogas.

5.5. Desempeno de estimadores

A continuacion, se muestra el resultado de los indices de desempeno de los estima-
dores.

Primero utilizando IAE (Integral Absolute Error) de la Figura 5.11 en el cual el
estimador propuesto tiene un indice de desempeno menor, lo cual significa que tiene
un mejor desempeno a diferencia del estimador por modos deslizantes con un valor
mucho mayor, siendo este la peor opcidén.

800 : , . T . T T T T
604 Modos deslizantes 1
Estimador propuesto .

i --- Luenberger ]
w4004 ]
< i

7 g i
, .7
200 4 / |
’ -
Ve
Ve
- / ]
7
7/
Ve L
0 =y T T T ! ! l ! '
0 10 20 30 40 %0
Tiempo (d)

Figura 5.11: Andlisis de desempeno (IAE) de estimadores.
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Seguido de esa comparacién se utilizé el ITAE (Time-weighted Absolute Error)
visto en la Figura 5.12 el estimador propuesto cuenta con un mejor desempeno, por
lo cual se concluye que es la mejor opcion para este caso de estudio. Se observa que
mientras mas transcurre el tiempo mejora el desempeno, del estimador propuesto.

70 T ] T T T T T T T T T
60 - ]
50 - -
40 - -- Luenberger -
w | ' Estimador propuesto N
,f ------ Modos deslizantes -7
= 30 PP -
20 - e -
10 - - -
O - T | T | T | T | T | T
0 10 20 30 40 50 60
Tiempo (d)

Figura 5.12: Anélisis de desempeno (ITAE) de estimadores.

5.6. Propuesta de sensor

La implementacion del sensor se realizé de acuerdo al diagrama 5.13

Se utilizaron los modelos MQ y MG811 para medir C'Hy y C'O, respectivamente,
los cuales pueden medir gases en diferentes concentraciones lo cual resulta 1til para
nuestro caso de estudio, estos sensores no son invasivos, o estan sometidos a las
condiciones extremas de un biodigestor debido a que se colocan a la salida de gases del
biodigestor. El médulo MQ cuenta con un micro tubo ceramico de alimina (AL2Os)
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Figura 5.13: Diagrama de instrumentacion del Biodigestor.

y una capa sensitiva de diéxido de estafio (S5,02). En otros modelos de la familia MQ
el material de la capa sensitiva cambia para dar la sensibilidad a otros tipos de gases.
El electrodo de medicion y el calefactor proporcionan las condiciones necesarias para
el trabajo de los componentes sensibles.

La medicion ocurre cuando el gas queda atrapado dentro de la rejilla y reacciona
con el tubo ceramico el cual hace que la resistencia del circuito aumente, dando asi el
valor de la concentracion del gas. Estos sensores tienen la particularidad de ser muy
econdémicos y que cuentan con una rapida respuesta. Otro elemento importante para
la implementacion es la placa de adquisicién de datos la cual se encargard de procesar
los datos obtenidos por el moédulo para que sean leidos por el usuario, para este caso
especifico se utilizé la placa ESP32 la cual se pueden ver sus especificaciones técnicas
en A.4 . Este conjunto es capaz de entregar los datos obtenidos por el sensor a un
dispositivo que cuente con la tecnologia Bluetooth la cual facilita al usuario la lectura
de dichos datos ya que evita el uso de cables de conexion por lo cual podria quedar
dentro del biodigestor. La placa seleccionada es compatible con el IDE de Arduino lo
que facilita su programacién.

Para poder obtener un sensor que se mantenga de manera ordenada dentro del
digestor se disenaron dos carcasas donde colocarlo mostradas en 5.14.
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(a) Conjunto de sensores (b) Sensor individual

Figura 5.14: Diseno de sensores propuesto.

En la Figura 5.14 a) se muestra un conjunto de sensores, los cuales miden la
concentracién de C'Hy y C'O, en el biogds, medidas que son suficientes para estimar
otras variables del sistema como Sustrato y biomasa, como se puede ver en la tabla
5.4 y en la Figura 5.14 b) se muestra una propuesta para utilizarlo como dispositivo
para un analisis fuera de linea, por lo cual se inyectara dentro del reactor de vidrio
(ver imagen 5.14 b)), esta construccién presenta el diagrama presentado en 5.13.

Para el caso del sensor de C'O4 se utilizd el médulo MG811 el cual a diferencia del
M@ cuenta con un rango de lectura de 100 - 10000 ppm. De igual manera se utilizo
una sonda Vernier CO2-BTA (Figura 5.15) la cual detecta C'Oy (con un rango de 0 -
100000 ppm), esto con la finalidad de poder calibrar el médulo elegido para el sensor,
como se puede ver en el apéndice B.3. Esta sonda se programé en Arduino utilizando
la libreria proporcionada por la marca y un adaptador para la placa Arduino Uno,
la cual permite conectar esta sonda al mismo. Para la toma de datos se utiliz6 el
complemento PLX-DAQ), el cual permite enviar los datos directos del puerto serial
hacia el programa Excel, los datos para utilizarlos en la calibracién del médulo MG811.

Este sensor combinado con el estimador de estado da como resultado lo que
conocemos como sensor virtual. Cabe mencionar que esta instrumentacion propuesta
de sensor es de bajo costo comparado con sensores y equipos que se utilizan para
cuantificar este tipo de variables de estado en un biodigestor, esto implica un alcance
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Figura 5.15: Sonda (Vernier CO»-BTA, Millikan Way, Beaverton, Estados Unidos).

a varios tipos de bioprocesos como se puede observar al comprar costos reportados en
la tabla 5.9

Como se puede observador en la Tabla 5.9, el sensor virtual propuesto tiene
la ventaja de ser econdmico, algo que se buscaba desarrollar en este proyecto de
investigacion. Ademads, se disminuye el tiempo de respuesta en las mediciones, ya que
la medicion puede ser en linea a diferencia de otros equipos como el HPLC, el cual
requiere un tiempo elevado de procesamiento de la muestra. Por otro lado, el sensor
virtual propuesto, solo necesita las variables de uno de los gases presentes en el biogas
para estimar las variables (sustrato, biomasa, C'Hy, CO,) en un biodigestor.
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Técnica utili- | Variables dis- | Variables me- | Ventajas Desventajas
zada ponibles didas
Estimador Flujo de sali- | Concentracién] Robustez ante | Error en estado
por  modos | da CHjy. VFA. perturbaciones | estacionario.
deslizantes y dindmicas no
modeladas.
Redes neuro- | Biomasa. Sustrato, bio- | Necesita ningin | Necesita datos
nales. masa. conocimiento experimentales
previo sobre la | para  entrenar
tasa de creci- | adecuadamen-
miento cinético. | te a la red
neuronal.
Filtro de Kal- | Biomasa. Sustrato. Depende fuerte- | Alto coste
man. mente de la pre- | computacional.
cision del mode-
lo, problemas nu-
méricos y dificul-
tad para la con-
vergencia
Observador Tasa de | Sustrato. No requiere nin- | Necesita un ana-
adaptativo. crecimiento gun tipo de des- | lisis tedrico ade-
especifica cripcion analitica | cuado de las pro-
y la con- de la tasa de cre- | piedades del mo-
centracion cimiento especifi- | delo.
celular. ca.
Estimador CHy, COq Biomasa, Bajo coste | Depende del
propuesto. Sustrato. computacio- modelo.
nal, conver- | No es robusto
gencia en | ante perturba-
tiempos  cor- | ciones.
tos

Tabla 5.7: Comparacién de estimadores aplicados en bioprocesos [1].
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Tabla 5.9: Dispositivos de medicién utilizado por los soft-sensors [5].



Capitulo 6

Conclusiones

= El modelo cinético propuesto tiene la capacidad de predecir el comportamiento
de las variables de estado en un biodigestor experimental en operaciéon por lotes
y continto.

= El modelo propuesto tiene propiedades de observabilidad local basados en el
criterio de matriz de observabilidad.

= El estimador de estado basado en el modelo tiene la capacidad de predecir la
concentracion de sustrato, biomasa y metano utilizando la salida de CO,.

= El estimador propuesto tiene un mejor indice de desempeno que el estimador de
Luenberger y el estimador por modos deslizantes.

= El estimador propuesto presenté propiedades de robustez bajo simulacién numé-
rica.

= Se instrumenté y calibré un sensor de COy v C'Hy que se puede utilizar para
monitorear biodigestores.

= El sensor propuesto puede ser utilizado como senal de entrada para un sensor
virtual.
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Capitulo 7

Trabajo futuro

Se pretende la implementacion del estimador que responda de mejor manera para
poder construir un sensor virtual, esto conlleva a utilizar material que sea accesible
para estudiantes o investigadores, el sensor virtual o estimador de estado necesita
al menos tener la medicién fisica del proceso esta puede ser por ejemplo el metano
producido, el diéxido de carbono o el sulfuro de hidrégeno, por ello se tiene en cuenta
los materiales que seran vistos en las siguientes subsecciones, asimismo se menciona el
método para calibrar dicho sensor, del que depende la eficacia del estimador de estado.
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Apéndice A

Sensores

A.1. ESP32

Las especificaciones técnicas de la placa ESP32 se muestran a continuacion:

» Procesador dual core Xtensa®) LX6 de 32 bits.
= Velocidad de reloj: entre 160Mhz y 240Mgz.

= 520 Kb de memoria RAM.

= Wi-Fi integrado.

= Bluetooth 4.2 a 2.4 Ghz.

= 36 GPIO pins.

= 16 x ADC de 12 bits de resolucion y se pueden programar con limite de entrada
alV,2Vyd4V.

= 2 x Digital to Analog converter DAC de 8 bits.
= Se pueden definir hasta 16 canales PWM.

2 x UART o puertas serie.

2 x canales I%C.

2 x canales I%8S.

4 x canales SPI.

A.2. Infraestructura del sensor

Para la construccién del sensor se utilizard una placa de prototipos (Protoboard),
la placa ESP32 y el médulo sensor MQ-4 (Este puede ser substituido por cualquier
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médulo de la familia MQ), en la siguiente imagen podemos observar el esquema de
conexion.

Figura A.1: Conexién entre modulo MQ y la placa ESP32.

Tanto el sensor como la placa necesitan ser alimentadas por 5v de DC. El médulo
sensor puede enviar dos tipos de senales: Digital y analdgica. La senal digital indica la
presencia o no del gas con una concentraciéon determinada y la senal analégica nos
da como resultado una variacién de voltaje dependiendo de cuanto gas haya en el
ambiente, que es lo que se necesita para este caso de estudio, por lo mismo se utilizara
la entrada analdgica de la placa para poder recibir los datos proporcionado por el
modulo sensor, estas variaciones las recibe la placa en un rango de 0 a 3.3v con una
resolucién de 12 bit (4096 muestras). Esto nos indicara cuanto hay de gas con una
concentracion que va entre las 200 ppm hasta 10000 ppm.

Se realizdé un modelo para poder contener los sensores y que su implementacién sea
mas sencilla para el usuario (Atun faltan detalles para terminarlo) para esto se utilizé

el Software CAD SolidWorks.
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Figura A.2: Encapsulado de los sensores

Se hizo de esta manera para que en caso de tener mas de un sensor se puedan
contener en una sola estructura. Ahora para llevar el diseno a la aplicacion se utiliz6
una impresora 3D, la cual nos permite tomar cualquier modelo y crear su representacién
fisica del mismo, teniendo como resultado el siguiente prototipo.

(a) Vista trasera (b) Vista frontal

Figura A.3: Encapsulado de los sensores

Se pretende mejorar el diseno para poder tener todo en una solo encapsulado, junto
con la placa ESP32 asi poder hacer mas practico el montaje del sensor.
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A.3. Funcionamiento del sensor

Se pretende realizar la implementacion del estimador que responda de mejor manera
para poder realizar un sensor virtual, esto conlleva a utilizar material que sea accesible
para estudiantes o investigadores, como se ha mencionado anteriormente el sensor
virtual o estimador de estado necesita al menos tener la medicion fisica del proceso
esta puede ser por ejemplo el metano producido, el didxido de carbono o el sulfuro de
hidrogeno, por ello se tiene en cuenta los materiales que seran vistos en las siguientes
subsecciones, asimismo se menciona el método para calibrar dicho sensor, debié a que
de este depende la eficacia del estimador de estado.

A.4. ESP32

La tarjeta ESP32 la cual esta pensada para el [oT lo que mejora la integracion
de tecnologia inalambrica, como el Wi-Fi y el Bluetooth, al estar integrado dentro
del chip logra hacer més practico la placa a esto se agrega el tamano (equivalente
a un Arduino nano) hace que sea una opcién més practica para la implementacién
de proyectos que requieran un espacio reducido y estético. El ESP32 es una placa de
desarrollo que contiene un SoC que consiste en contener todos o gran parte de los
elementos de una computadora o cualquier otro sistema informético o electrénico en
un unico circuito integrado o chip; como lo podrian ser la memoria RAM, entradas
y salidas analdgicas y digitales. Estos sistemas tienen la ventaja de tener un bajo
consumo energético. En (A.1) se muestran las especificaciones de la placa.

La gran ventaja de esta placa recae mayormente en la cantidad de entradas con
las que cuenta, en la Figura A.4 se puede observar con mas detalles todas las entradas
y las configuraciones que estas ofrecen.
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PO N EYAAUCIRAN PINOUT

Chip-enable signal,Active High. i 3 c . . Em pin15 [EITPEN SPI_MOSI HS1_STROBE

ADC PA [I{AZ7T700 ADC1_CHO  SENSOR_VP g e - lt.‘ B pin14 [TET7Z EMACITXDN UGRTS  I2C_SCL

ADC PA [{#(Z7TE00 ADC1_CH3  SENSOR_VN < 2 = 5 g Rl pin13 [SICTIN EMACIRXD2) UeTXD  CLK 0UT3
CLMEITIIN ADC1_CH6 VDET1 i » + i pin12 [EITENN UBRXD | CLK 0UT2

[T ADCTCHT | VDET2 in11 o - pint1 [EETFIN EMACITRIEN 12_5DA
XTAL_32kHz [P0 [RTMESGEM ADCT _CH4 P Sl pinto [FITIEIN EMACITXDO! UOCTS  SPI_MISO
XTAL_32kHz [P0 (AT G ADC1_CHS = PttEcrios | SPI_CLK  HS1_DATAT
DAC_1 | [A{AE7 (10 ADC2_CHS  EMAC_RXDD (S50 EMAC_RX_CLK. SPI_CSO HS1_DATAG
DAC_2 [[[47777/ ADC2_CH9 EMAC_RXD1 1| EMAC_CLKOUT180 U2_TXD  HS1_DATAS
T (AN T ADC2_CH7 | EMACIRKIDVA [ST72A pin

HS2_CLK  SD_CLK  HSPL_CLK MTMS P TN TN ADC2_CH6 | [EMACETXD2I [EITIEY pins
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ET iz ) : 8wy
VIN  pint " b i e
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Figura A.4: ESP32 DevKit v1 pinout

En el caso de especifico de este trabajo se utilizard las entradas (DAC) ya que
se encargan de recibir la senal analdgica del modulo sensor MQ-4. Como se puede
observar en la lista de especificaciones este la resolucion de este moédulo es de 12
(bits), esto sumando a que la arquitectura de 32 (bit)s. Una de las caracteristicas mas
atractivas de las antes mencionadas es el hecho de que la placa cuenta con un modulo
bluetooth y un médulo Wi-Fi integrado, lo cual mejora la transmision de los datos a
otros dispositivos, como lo puede ser una computadora o un Smartphone.

A.5. Mobdulo MQ

El médulo MQ-4 cuenta con un micro tubo cerdmico de alimina (AL;O3) y una
capa sensitiva de diéxido de estano (5,02). En otros modelos de la familia MQ el
material de la capa sensitiva cambia para dar la sensibilidad a otros tipos de gases.
El electrodo de medicion y el calefactor proporcionan las condiciones necesarias para
el trabajo de los componentes sensibles. La medicién ocurre cuando el gas queda
atrapado dentro de la rejilla y reacciona con el tubo cerdmico el cual hace que la
resistencia del circuito aumente dando asi el valor de la concentracion del gas. Estos
sensores tienen la particularidad de ser muy econémicos y que cuentan con una rapida
respuesta.
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Figura A.5: Médulo sensor MQ-4.

A.6. Funcionamiento del sensor

Para poder crear el conjunto del sensor se utilizara la placa ESP32 y los médulos
MQ como sensores de gases. Los cuales se conectan como se muestra en el siguiente
diagrama:

La medicién de la concentracion del metano se ajusta mediante una resistencia de
carga Ry, el calefactor llevara una conexién a 5Hv para que pueda operar, se alimentara
aparte para poder tener la mejor medicion posible.

Para la conexion se utilizaran los pines analégicos A0 GPIO 33 para realizar la
medicion de la diferencia de potencial en los pines de salida del médulo sensor y la
programacion se ha realizado en el software (LabVIEW). Para la creacion de la interfaz
con el usuario y el (IDE) de Arduino para el procesamiento de datos en la placa el
cual con ayuda del médulo bluetooth se tendra la comunicacién entre la Pc y la placa.
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Para obtener la medicion de la concentracion de metano se siguen los siguientes
pasos en la programacion:

= Se convierten los valores analdgicos del pin A0 a una medida de voltaje.

= Se calcula la resistencia R, que nos indica la resistencia en el sensor en presencia
del gas metano.
R,

_ "t del aire ' '
gas metano / Resistencia en el sensor en presencia del aire).

» Se calcula la relacién de (Resistencia en el sensor en presencia del

= Se obtiene el valor (ppm) en una escala lineal de acuerdo a la relacién calculada
en el punto anterior.

= Se convierte el valor (ppm) a una escala logaritmica.

= Se convierte el valor (ppm) a porcentaje de C'Hy en el aire.

Para todo esto se utilizé6 como guia la programacién en Arduino para el sensor
MQ-4 obtenida de ejemplos en la comunidad de Arduino.

Con estas mediciones realizadas por nuestro sensor, se pretende realizar la esti-
macion de parametros para los que no se cuenta un sensor, usando un observador
estimador no lineal que se alimentara con la entrada del sensor de bajo costo.

A.6.1. Calibracion del sensor

Para el proceso de calibracién se utilizaron diferentes muestras tomadas por una
sonda de C'O, y relacionandolas con las medidas mostradas por el médulo MQ con el
algoritmo de minimos cuadrados. proceso que se describe a continuacion.

El método de minimos cuadrados es utilizado para la parametrizacién de sensores
dando como resultado un polinomio que describe el comportamiento del sensor, y esta
definido de la siguiente manera para un sistema SISO:

Sea un sistema de medicion SISO de la forma:

para ¢ = 1,2,...,n muestras, la estimacion de los coeficientes M y N se define
por:
1

i %2 i Z; 7 i YiZ;

[ M ] _ i=1 i=1 =1
Z Z; n Z Yi
i=1 i=1
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donde y es la salida & x la entrada. siendo este el caso més simple que aproxima
a una recta, si se desea mejorar la parametrizacion se puede utilizar el algoritmo de
grado superior dado para n-mediciones se define por una aproximacién polinomial:

1 2
Yi = Q)"+ Q12" 4+ agx; + a1 + ag

7

La regresion de los coeficientes a;, k£ =1,2,3,a,...,m, se define por

[ n n n n 7] n N
2m m+2 m+1 m m
=1 i=1 i=1 i=1 i=1

n n n n n
m+2 4 3 2 2
i=1 =1 =1 =1 i=1
a n n n n n
1 m—+1 3 2
wl |22 e Yol el Y | | D v
=1 i=1 i=1 i=1 i=1

~—~— ! n n n ! n
X m DY 2 . .
Z; €; xX; n Yi
L i=1 i=1 i=1 1l L =1 _
TV 7\ TV
S—1 Y

Con S~ no singular para n = 2m ntimero minimo de mediciones.

Como primera calibracién se utilizaron los datos proporcionados por la hoja de
datos del sensor, estos datos nos dan una idea de como se deberia comportar el sensor
los datos estan mostrados en la siguiente tabla:

Concentracién (ppm) | Resistencia R,/Ry
200 1.8
300 1.6
500 1.4
800 1.1
1000 1
2000 0.79
3000 0.68
5000 0.59
7000 0.5
10000 0.35

Tabla A.1: Datos de prueba
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Con estos datos se aplica el algoritmo de minimos cuadrados para caracterizar el
sensor para este caso se utilizaron el algoritmo de primer grado y de quinto grado
para seleccionar cual era el que mejor se ajustaba a los valores proporcionados. en la
siguiente figura mostramos la aproximacion obtenida por el algoritmo de primer grado

10000%—

9000 -

8000

7000

6000

5000

4000

Concentracién (ppm)

3000

2000

1000

Minimos Cuadrados primer grado

*  real

identificado | 7

0.6 0.8 1 1.2
Resistencia (Rs/R0)

Figura A.6: Respuesta del algoritmo de primer grado

Como se puede observar el algoritmo de primer grado, se aproxima a una linea
recta por lo tanto la aproximacion no se realiza de manera correcta debido a que los

datos obtenidos tienen una forma diferente a una linea recta.
Ahora se muestra el algoritmo de quinto grado.

10000

Minimos Cuadrados quinto grado

9000 -\

8000 -

7000

6000

5000 -
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3000 -

2000

1000 [

*  Real
Identificado | |

0.6 0.8 1 1.2
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14 1.6

1.8

Figura A.7: Respuesta del algoritmo de quinto grado.

Y para este caso el comportamiento del algoritmo tiene mas similitud con las
muestras tomadas por lo cual tendra una mejor caracterizacion, por lo cual se utilizan
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los coeficientes obtenidos por el algoritmo para construir el polinomio que representa
el comportamiento del sensor los cuales son los siguientes:

ag | 8.863152555487748 e*03
ay | 4.696522688472391 et
as | -1.944975271307188 et
az | 2.414530821540368 et
ay | -1.256669450302607 0
as | 2.371184194478921 e+94

Tabla A.2: Parametros obtenido del algoritmo de minimos cuadrados.

Teniendo como resultado el siguiente polinomio

Y = 23711.84192° + —125666.94502* +241453.08212° + 46965.226822 + ' +8863.1525

Que sera programado en la placa.
Seguido a esto la implementacion se realizé como se muestra en el diagrama A.1
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Cdédigos de programacion

B.1. Programacion del sensor de metano

Para el sensor se aprovechd la compatibilidad que tiene la placa ESP32 con el
IDE de Arduino para poder realizar la programacion de esta en ese entorno de
desarrollo lo cual nos facilita algunas librerias ya constituidas para Arduino como lo
es BluetoothSerial.h la cual nos permite aprovechar el médulo bluetooth integrado en
la placa, a continuacién, se tiene el codigo utilizado para la recepcion de datos en la
placa:

//Sensor M@-4 Metano

\#include //librertia Bluetooth
int gas_sensor = 34; //Sensor pin

float m = -0.368; //pendiente

float b = 1.104; //Y-intercepcion

float RO = 11.820; //restistencia del sensor en aire puro
BluetoothSerial SerialBT;

void setup() {

Serial.begin(115200); //Baud rate

SerialBT.begin ( );

pinMode (gas_sensor, INPUT); // pin como entrada

}

void loop () A

float sensor_volt;

float RS_gas;

float ratio;

float sensorValue = analogRead(gas_sensor);
sensor_volt = 0;
ratio = 0;

84
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RS_gas = 0;

sensor_volt = sensorValue*(3.3/4096) ;

RS_gas = ((3.3%10.0)/sensor_volt)-1.14;

ratio = RS_gas/RO; // Obtiene la relacion RS_gas/RS_air
double ppm_log = (loglO(ratio)-b)/m;

double ppm = pow (10, ppm_log);

double porcentaje = ppm/10000; //convierte a porcentaje
Serial.print( ); //muestra los datos
Serial.println(ppm);

SerialBT.print (ppm);

SerialBT.print( ) ;

SerialBT.print ( )

SerialBT.print (porcentaje);

SerialBT.print ( );

SerialBT.print( ) ;

SerialBT.print (sensorValue);

SerialBT.println( );

delay (1000) ;

}

Para el cual primero se declaran las librerias y variables que se utilizaran, seguido
a esto se configuran los pines de entrada y el puerto serial que nos permitird mandar
los datos obtenidos a un dispositivo bluetooth. En la parte principal del codigo lo
que se realiza es la conversién del valor leido a una escala de voltaje en este caso se
convierte a un maximo de 3.3v que es lo que puede obtener la placa, este valor de
divide entre 4096 que corresponde a 12bits de resolucién en las entradas analégicas de
la placa, una vez que se dispone de este valor se calcula una relacion entre el valor de
la resistencia interna del sensor en presencia del gas y en aire puro. El sensor no tiene
un comportamiento lineal por lo tanto se realizar una aproximacién lineal utilizando la
tabla de calibracion proporcionada en la hoja de datos del dispositivo, por ese motivo
se realiza el calculo en escala logaritmica después de esto se vuelve a una escala lineal
para poder visualizar el valor en ppm(partes por millén) y al final de todo se muestran
los datos finales en el puerto serie que se encargara de mandarlos via bluetooth a
cualquier dispositivo que pueda leer bluetooth serial.
El valor de PPM sera utilizado como la entrada para el observador de Luenberger
extendido, por tal motivo la calibracion y validacién del sensor es un paso de suma
importancia ya que si, el sensor envia mediciones erréneas el observador no sera capas
de estimar correctamente las variables deseadas.
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B.2. Programacion del sensor de diéxido de car-
bono

#define MG_PIN (36)

#define BOOL_PIN (39)

#define DC_GAIN (8.5)

#define READ_SAMPLE_INTERVAL (50)

#define READ_SAMPLE_TIMES (5)

#define ZERO_POINT_VOLTAGE (0.322)

#define REACTION_VOLTGAE (0.263)

float CO02Curve [3]1={2.602,ZERO_POINT_VOLTAGE, (
REACTION_VOLTGAE/(2.602-4))};

void setup ()

{
Serial.begin (115200) ;
pinMode (BOOL_PIN, INPUT);
digitalWrite (BOOL_PIN, HIGH) ;
Serial.print( );
}

void loop ()

{
int porcentaje;
float volts;

volts = MGRead (MG_PIN);
Serial.print( )
Serial.print(volts);
Serial.print( )

porcentaje = MGGetPorcentaje(volts,C02Curve) ;
Serial.print( );
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if (porcentaje == -1) {
Serial.print( )
} else {
Serial .print (porcentaje);
}
Serial.print( )
Serial.print( )

if (digitalRead (BOOL_PIN) ){
Serial.print(

} else {
Serial.print (

Serial.print( )

delay (200) ;

float MGRead(int mg_pin)

{
int 1i;
float v=0;
for (i=0;i<READ_SAMPLE_TIMES;i++) {
v += analogRead(mg_pin) ;
delay (READ_SAMPLE_INTERVAL);
}
v = (v/READ_SAMPLE_TIMES) %*3.3/4095 ;
return v;
}

{

return -1;

if ((volts/DC_GAIN )>=ZERO_POINT_VOLTAGE) {

int MGGetPorcentaje(float volts, float *pcurve)
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} else {
return pow (10, ((volts/DC_GAIN)-pcurve[1])/pcurve[2]+
pcurve [0]) ;

B.3. Programacion de la sonda vernier de diéxido
carbono

#include
VernierLib Vernier;

float sensorReading;

void setup() A
Serial.begin (9600) ;
Serial.println( );
Serial.println( );
Serial.println( );
Vernier.autoID();

void loop() {
sensorReading = Vernier.readSensor(); /
Serial.print( )
Serial.print(sensorReading) ;
Serial.print( );
Serial.println(Vernier.sensorUnits());
delay (1000) ;

B.4. Funcién de MATLAB

function dy = biod(t,y)
dy=zeros (4,1);
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Ks =150; %251;

Ki = 50; %3506;

Kmax = 2.9; %4355;

Umax = (Kmax*x(y(1)/(Ks+y(1)+Ki))*y(2))~1.9
Fd=0.0009;

SO0 = 30;

Yxs= 3;

Ysx= 0.426;

D = 0.001;

alpha = 0.29;

beta = 0.20;

Yxco2 = 0.67;

Yxch4 = 0.73; Yrendimiento

% planta

dy (1) = -(Umax/Ysx) + Dx(S0-y(1));

dy (2) = (Umax/Yxs) - Fdxy(2)-y(2)*D;

dy (3) = Umax*Yxco2*(y(3) “alpha)-D*x(y(3));
dy (4) = Umax*Yxch4dx*(y(4) "beta)*y(2)- D*x(y(4));
end

B.5. Grafica de la funcion de MATLAB

clc; clear all; close all;

t0
tf

0; %Dias
70;

[T,Y] = ode23s(@bio4,[0 tf], [30 1.0 1.7 1.1]1);

figure( )

hold on

subplot (4,1,1);
plot(T,Y(:,1), )

xlabel ( )
ylabel ( )
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title(’Comportamiento del sustrato’)
grid on;

subplot (4,1,2);

plot(T,Y(:,2), -7)

xlabel (’Tiempo [dias]’)

ylabel (’Biomasa [g/L]17)
title(’Comportamiento de la Biomasa’)
grid on;

subplot (4,1,3);

plot(T,Y(:,3),7 ")

xlabel (’Tiempo [dias]’)
ylabel(’Dioxido de carbono [g/L]’)
title(’Comportamiento de C02°)

grid on;

subplot (4,1,4); plot(T,Y(:,4),’ ")
xlabel (’Tiempo [dias]’)

ylabel (’Metano [g/L]7)
title(’Comportamiento de CH4’)
grid on;
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