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Resumen

El desarrollo de este trabajo esta basado en aplicacion de estrategias de alimentacion a
la entrada de los reactores en operacion lote, lote alimentado y continuo. Esto con el fin

de encontrar las mayores concentraciones de etanol producidas en el fermentador.

Ademas, de desarrollaron estrategias en lazo abierto aplicando barridos de condiciones
iniciales para el reactor en lote, simulaciones de diferentes tasas de dilucion para el reactor
en continuo y finalmente para el lote alimentado se desarrollaron nuevas estrategias de
alimentacion basadas en literatura, para encontrar las mejores condiciones de operacion y
desempeno en lazo abierto. Se implementaron algoritmos matematicos de control 6ptimo
para los reactores en operacion lote alimentado y continuo, ya que, estos pueden mejorar
la productividad de la concentracion de etanol debido al disen o de nuevas estrategias de

alimentacion basada en control ¢éptimo.

Las estrategias encontradas en lazo abierto y lazo cerrado se consideran para hacer
comparaciones entre ellas y determinar que estrategia permite encontrar una entrada de
menor consumo de materia prima para producir la misma cantidad o superior de etanol
en un menor tiempo. Estas estrategias son generadas por algoritmos basados en la teoria
de control 6ptimo.

Los perfiles de flujo se compararon con indicadores econémicos y KPIs para una mejor
toma de decisiéon en cuanto a gastos energéticos, costos de produccion del etanol y su

inversion en la implementacién para los bioreactores lote alimentado y continuo.
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Abstract

The development of this work is based on the application of feeding strategies at the
inlet of the reactors in batch, fed batch and continuous operation. This in order to find
the highest ethanol concentrations produced in the fermenter.

Open-loop strategies are developed by applying sweeps of initial conditions for the batch
reactor, simulations of different dilution rates for the continuous reactor and finally for the
fed batch, mathematical functions were developed based on literature, once the optimal
ones in open loop were found. Mathematical optimal control algorithms were implemented
for the fed-batch and continuous batch reactors, since, these can improve the productivity
of ethanol concentration due to the ethanol feed inputs.

The strategies found in open loop and closed loop are considered to make comparisons
between them and determine which strategy allows finding a lower feedstock consumption
input to produce the same or higher amount of ethanol in a shorter time.

The flow profiles are compared with economic indicators and KPIs for better decision
making in terms of energy expenditures, ethanol production costs and their investment

in the implementation of the feed strategies developed throughout the work.
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Capitulo 1

Introduccion

La contaminacion es cada vez mas una constante preocupaciéon para la sociedad debido
a las altas emisiones de C'O5 a la atmosfera. En la actualidad, se estan desarrollando es-
trategias que reduzcan los gases de efecto invernadero con el fin de reducir la dependencia
a los combustibles fosiles. Algunas estrategias son el uso de energias renovables y otras
son la generacion de biocombustibles. Sin embargo, esta tltima estrategia eleva su costo
por hacer uso de materias primas de primera generaciéon provocando mayor demanda de
productos de primera necesidad, elevando el costo de estos mismos, crisis alimentaria por
el desabasto de productos, mayor consumo de los recursos de la tierra incluyendo el agua,
etc. [1]

Es por ello que este trabajo se enfoca en la aplicacion de recursos de segunda generacion
como el mucilago del cacao, el cual se considera un recurso de menor precio en el mercado,
disminuyendo la alta demanda de productos de primera generacion y menor consumo de
recursos de la tierra. Sin embargo, estos esfuerzos no son suficientes, ya que, los costos de
produccion siguen siendo mayores a los costos de produccion de combustibles fosiles y /o
combustibles de primera generacion. Por consiguiente se buscan cada vez mas estrategias
que provoquen menores costos en la produccion del mismo y dichas estrategias se basan
en aplicar algoritmos de optimizacion que se llevan a efecto en dos operaciones diferentes

de biorreactores |[2].



2 1.1 Antecedentes

1.1. Antecedentes

La contaminacion actualmente es uno de los mayores problemas del mundo, por lo que,
se buscan estrategias para disminuir dicha situacion ante la demanda energética, de igual
manera, se estan creando estrategias basadas en energias renovables (biodiésel, bioetanol,
biogés entre otras) estas energias prometen ayudar al aspecto ambiental [1].

Los especialistas hoy en dia, para generar biocombustibles y co-productos trabajan con
residuos agroindustriales y microorganismos ayudando de forma estratégica a reducir la
contaminacion y como consecuencia propicia una industria sostenible. Los residuos agro-
industriales no afectan los recursos destinados al consumo alimentario, al contrario ya que
en un inicio se disminuye el desperdicio de dichos residuos al darle un segundo aprovecha-
miento, y por otro lado, también no afecta ya que no es un recurso de primera generacion.
Por consiguiente disminuye favorablemente el impacto ambiental y las pérdidas financieras
debido a su disposicion final |3].

La biotecnologia ofrece diversas opciones para la generacion de energias renovables. Una
de ellas es la produccion de bioetanol, el cual se obtiene mediante la fermentacion (anae-
robia y aerobia). El bioetanol se usa como biocombustible para vehiculos automotores. El
bioprocesamiento que se pretende utilizar es mediante una fermentacion usando la cepa
Saccharomyces cerevisiae que es una levadura utilizada con mas frecuencia a nivel indus-
trial mientras que la cepa Zymomonas mobilis es la menos explotada a nivel industrial y
esto debido a su comportamiento dindmico oscilatorio, dicha planta opera en condiciones
no estériles, lo que obtiene una ventaja en el ahorro de energia [4].

La producciéon de biocombustibles de primera generacion tiene desventajas en México,
debido a que las materias primas que son utilizadas son de cultivos alimentarios como
el maiz, cana de azicar, etc. y esto genera un aumento en los precios debido a la esca-
sez. Es por eso que, los combustibles de segunda generacion son una solucion, logrando
sostenibilidad y menor impacto ambiental [5].

Sin embargo, en [6] el bioetanol no es el tnico biocombustible y por ello, uno de sus
competidores es el biobutanol, que ademés, es uno de los mas investigados en la actua-
lidad. EI butanol es un gran competidor ante el combustible fosil. No obstante, también
se requiere que genere un mayor impacto, por lo que se hace uso de la optimizacion mul-
tiobjetivo, en donde, se espera que reduzca los costos y minimice el impacto ambiental
y condiciones de controlabilidad. El butanol est4 hecho a base de lignias y residuos agri-
colas, en donde, se aplican las técnicas mencionadas anteriormente y mostraron mejores

resultados econoémicos y valores del indicador EC(099.
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Ahora bien, en [7], se realiza una optimizacion multiobjetivo para un intercambiador de
calor, esto con el fin de, obtener el equilibrio 6ptimo y minimizacion del aspecto ambiental

y econémico en dicho trabajo utilizan herramientas de Anélisis del Ciclo de Vida ACV y
el Costo Anual Total CAT.

Por otro lado, en |8], para una producion de bioetanol por medio de papel reciclado tiene
parametros no del todo accesibles por lo que se opta por trabajar dos modelos cinéticos no
lineales con el fin de comparar y mejorar el rendimiento del proceso. La optimizacion de
Marquardt-Levenberg y algoritmos genéticos, ambos rendimientos son evaluados median-
te una simulacion nimerica y el valor 6ptimo de estos parametros se obtiene mediante el
algoritmo genético. Finalmente, demuestra que al ajustar los parametros, la tasa de dilu-
cion en la produccion y cambiar la operacion por lotes al modelo de operacion continua

se obtiene mayor producciéon de bioetanol.

En [9], se plantea un modelo cinético no segregado para un proceso de fermentacion
del mucilago del cacao. Mediante este modelo se plantea un acoplamiento miiltiple para
describir la cinética del sustrato, consumo, biomasa, dioxido de carbono y etanol acoplado
a un modelo no estructurado para la enzima y sus parametros son calculados por la curva
de minimos cuadrados no lineales, utilizando el algoritmo de Marquardt-Levenberg. Por
lo que, con sus resultados se llega a la conclusion que su modelo es robusto y puede ser

considerado para fines de control y optimizacion.

En la cita [10] se desarrolla un modelo, el control y la optimizacion de un fermentador
para la produccion de etanol. Dicho modelo considera sus variables mas importantes y
proponen una estrategia de un sistema de control de dos niveles, en donde, el nivel bajo
utiliza un controlador tipo SISO para su dinamica en lazo cerrado y para sus variables
locales deseadas. Mientras que para su nivel alto se implementa un controlador 6ptimo

MIMO y esto con el fin de maximizar la produccién de bioetanol.

En la produccion de bioetanol no solo es importante el control, sino también, el residuo
agroindustrial uno de ellos es el cacao ( Theobroma cacao L.). La planta de cacao es de
origen americano [11| y uno de los productos con mayor demanda en el mercado interna-
cional, sus exportaciones en grano representan por arriba del 71 % del volumen producido.
La explotacion cacaotera se aprovecha econémicamente de la semilla y representa apro-
ximadamente el 10 % del peso del fruto fresco. Los desechos generados estan constituidos
en su mayoria por la cascara, que ademas, se considera un foco para la propagacion de
Phytophora spp, causa principal de pérdidas econdmicas de la actividad cacaotera [12].

En [13] el trabajo se centra en utilizar métodos para optimizar los parametros del modelo
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cinético del mucilago del cacao, en el que se centra en utilizar el método de Marquardt-
Levenberg y los algoritmos genéticos (AG). Los AG se utilizan para escalar el proceso de
fermentacion y la aplicabilidad de este modelo para predecir la calidad de la fermenta-
cion. Los resultados indican la conveniencia de esta técnica para su futura aplicaciéon en

el diseno y control de fermentaciones discontinuas.

1.2. Planteamiento del problema

Actualmente la industria energética esta buscando minimizar el costo de produccion
de biocombustibles. Sin embargo, ante la problemética referente al medio ambiente, tam-
bién se busca mitigar los gases de efecto invernadero y que de alguna forma maximice la
producciéon de bioetanol. Este caso de estudio utiliza los residuos del procesamiento del
cacao entre ellos el mucilago, en el que se pretende implementar algoritmos de control que
permitan observar el comportamiento del indicador del Costo Anual Total de Produccion
(CAT), maximice la produccion de bioetanol, incorporando control éptimo para una in-

tensificacion de procesos.

1.3. Justificacion

Los diversos problemas que los procesos quimicos/bioquimicos provocan a nivel industrial,
tales como: la contaminacion hacia el medio ambiente, la alta probabilidad de accidentes,
los altos costos de operacion y su ineficiencia a nivel operacional motivan a que actual-
mente, se busquen estrategias que puedan sobrellevar dichos problemas, tales como, la
intensificacion de procesos (IP) acopladas a las herramientas de control 6ptimo.

Por ende, se necesitan desarrollar nuevos conceptos de diseno en operaciones unitarias
para aplicaciones multiples en la industria quimica y bioquimica, principalmente en la
produccion de biocombustibles. Por lo tanto, se requiere una metodologia que optimice
conjuntamente, las tecnologias planteadas de la IP, con un diseno altamente eficaz, el cual
involucre objetivos econémicos y/o ambientales pero que de manera simultanea garantice
que los disenos generados cumplan con un buen desempeno dindmico. En consecuencia,
para poder realizar esto, es necesario investigar (desarrollar) las mejores estrategias de
control. Las cuales se pueden abordar mediante la integracion del diseno del proceso y

optimizaciéon, tomando decisiones de diseno a priori que correspondan a la mejor estrate-
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gia de control. De manera que, el anélisis de las propiedades de control del sistema sea
indispensable para poder caracterizar de forma adecuada las propiedades dindmicas del
mismo y garantizar su estabilidad en la operacion industrial. Por lo cual es necesario,
brindar la informacion requerida de dichos anélisis, para tener un escenario mas completo

de su operabilidad a nivel industrial.

1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Analizar y controlar un biorreactor aplicando la intensificacion de procesos y estrategias
de control 6ptimo acopladas a un indicador econémico para la produccion de etanol.

1.4.2. Objetivos especificos

= Analizar el comportamiento cinético bajo diversas condiciones de operacion de un
bioreactor mediante intensificaciéon de procesos para incrementar la concentracion

de etanol basado en un modelo matemético validado experimentalmente.

» Implementar diferentes estrategias de operacion, basados en control 6ptimo (Regu-
lador Lineal Cudratico y horizonte finito) acoplado al indicador econémico para la
maximizacion de concentraciéon de bioetanol minimizando los costos, via un posible

enfoque de planta sustentable.

1.5. Hipotesis

En un biorreactor continuo y lote alimentado es posible maximizar la concentracién de

bioetanol aplicando algoritmos de control 6ptimo acoplado a un indicador econémico.
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Capitulo 2

Teoria de control 6ptimo

2.1. Control 6ptimo

El control 6ptimo permite determinar el control que lleve al sistema hacia un objetivo
que minimice un indice de desempeno tal que, permita evaluar en las funciones objetivos

alcanzar las restricciones maximizando o minimizando los criterios de desempeno [14].

2.2. Sistemas Lineales

Un sistema se dice ser lineal si cumple con los principios de superposicion y homoge-
neidad. Es decir las senales del sistema de control se muestran limitadas en intervalos de
las variables del sistema y presentan una caracteristica lineal, también se considera un

sistema lineal si la salida sigue a los cambios provocados por la entrada [15].

2.2.1. Regulador Lineal Cuadratico Optimo (LQR de sus siglas
en inglés)

El LQR se define como un algoritmo de la teoria del control 6ptimo que es propicio para

encontrar controladores 6ptimos [14],[16],[17].
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El sistema de control no lineal se representa de la siguiente forma:

#(t) = f(x(t), u(t)), x(to) = xo, (2.1)

donde z(t) € R™, u(t) € R™y f(.,.) € R" satisface la condicion de Lipschitz y el control
u(.) e UCR™
Una vez que se propone el control u € U, el sistema (2.1) determina la trayectoria con

condicién inicial xg en el instante £,.

A continuacién se memora brevemente la teoria del control 6ptimo para sistemas no

lineales y lineales.

2.2.2. El problema del control 6ptimo de horizonte infinito.

Se desea hallar un control u € U, tal que, en lazo cerrado del sistema (2.1), se haga una
trayectoria que converja al origen en un tiempo minimo o propiamente con el minimo de
energia y su convergencia sea lo mas rapido posible. Dicho lo anterior se plantea como
el problema del control 6ptimo. Por lo que, se establece un indice de desempeno, que
penalice al estado del sistema y al control, también es llamado funcional de costo|14],
[16], [17].

[e o]

THO (to, ) = / L(a(t), u(t))dt (2.2)

10
donde L es una funcion escalar definida positiva. L penaliza al estado z(.) y de la energia
u(.). En caso de solo minimizar la energia L(z,u) = u’u.

Si el control u* minimiza la funcional de costo J“)(ty, zo) queda de la siguiente forma:

JU () (to, o) < J"O(tg, z0),Yu(.) €U

u* se denomina control 6ptimo. En 1975, Richard Bellman propuso la programacion
dindmica para resolver problemas de optimizaciéon para ecuaciones diferenciales con res-
tricciones. El control 6ptimo con restricciones se interpretan como la ecuacién de estado.
El método consiste en reemplazar la ecuacion (2.1) y (2.2) y contiene una minimizacion en
el espacio U, por la ecuacion diferencial matricial en derivadas parciales, se llama ecuacion

Hamilton-Jacobi-Bellman:
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0= Igleluljl {L(z,u) +V,V(z) f(x,u)}, tlto,00], x€R" (2.3)

donde d‘fjgx) = V.V (z) - f(x,u). La ecuacion de Hamilton-Jacobi-Bellman satisface la

funcion de Bellmasn V(z), defida de la siguiente forma:

V(o) = min J" (") (o, 7o) (2.4)

La funcion de Bellman (2.4) debera satisfacer la ecuacion (2.3) y serd necesario que la
funcion de V(.) sea continuamente diferenciable a lo largo de las trayectorias de (2.1).

A continuacion se explica brevemente la aplicacion de las ecuaciones descritas anterior-
mente para resolver el problema de control 6ptimo de horizonte infinito en el caso de los
sistemas lineales Problema del Regulador Cuadratico (LQR, Linear Quadratic Regulator
de sus siglas en inglés). Cabe destacar que la optimizacion para la planta de bioetanol es

un sistema no lineal.

Considerar el sistema lineal en la forma de representacion espacio estado:

#(t) = A()z(t) + B(t)u(t) (2.5)

tal que A € R™" y x(t) € R™, u(t) € R™ y defina un indice de desempeno cuadréatico:

tf
J = /to {2 ()Qx(t) +u" (t)Ru(t) } dt (2.6)

donde Q € R™"™ y R € R"™™ son matrices semidefinida positiva y definida positiva
respectivamente. El conjunto de controles admisibles U y el sistema (2.5) se establece en

lazo cerrado con w:
Sea u € U, tal que, es la funcion lineal del estado z(t), dicho esto, u(t) = u(xz(t)). Se

supone que existen controles admisibles para el sistema (2.5) y que el indice de desempeno

(2.6) alcanza un minimo para:

u(x(t)) = ' (2(1)) (2.7)
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ahora se busca una funcion V(z(t)) definida positiva para que su derivada en todas las

trayectorias del sistema (2.5) sea:

dV(x(t))

T (), w (1) (2.8)

donde:

L*(x(t), u*(t)) = &* (1) Qu(t) +u™ (x(t)) Ru”(x(t))

se integra de 0 a oo a ambos lados de (2.7) se obtiene:

lim V(2)(t) — V(z0) = — /0 " Lt o), (1))t

t—o0

por lo que el sistema es estable (u*) es un control admisible, se tiene la siguiente ecuacion:

V(zg) = /000 L*(z(t, zo), u"(t))dt

ahora se sabe que x(t, x¢) denota la solucion al sistema (2.5) en lazo cerrado con (2.7). Si
bien L*(x(t,zq), u*(t)) es definida positiva, por obviedad V (x(¢)) es una funcién Lyapunov

para el sistema (2.5). La expresion (2.8) se puede observar que:

dV (x(t))

e L*(z(t), u*(t))=0 (2.9)
reescribiendo queda de la siguiente forma:
d t
min (V(d—i()) + 27 (1) Qux(t) + uT(t)Ru(t)> =0 (2.10)

2.5
De forma que la ecuacion (2.10) es conocida como la ecuacion de Hamilton-Jacobi-
Bellman para sistemas lineales y la funcion que satisface esta ecuacion se llama funcion
de Bellman para sistemas (2.5). Cuando se conoce la funcion de Bellman V' (z(t)), su
solucién es (2.10) con respecto a u, ya que proporciona el control 6ptimo de u*(t).
La funciéon de V' (z(t)) puede considerarse como una funcion de Lyapunov para el sistema
(2.5) en lazo cerrado con u*(t). Desde luego para un sistema lineal u*(t) = u*(z(t)),
con una funcion de Lyapunov en lazo cerrado se puede proponer en la Ecuacion (2.11).
Para los sistemas lineales, todo el procedimiento que se menciona a continuacion ya esta
establecido. Sin embargo, para los sistemas no lineales, atin se mantiene como un area

abierta de investigacion.
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V(x(t)) = 27 (t) Pa(t) (2.11)

donde P € R™ " se define positiva y se calcula la derivada de V(z(t)) en todas las

trayectorias del sistema (2.5),

dV(x(t))

pn = 227 (t)P(Az(t) + Bu(t)) (2.12)

255)

se sustituye la derivada (2.12) en (2.10) para tenerla de la forma:

min (Az" PAz(t) + 22" () PBu(t) + (2" (1)Qxz(t) + u” (t)Ru(t))) (2.13)

uel
De la ecuacion (2.13), se desea encontrar la ley de control 6ptima u*. Se puede obser-
var que en (2.13) es una funciéon cuadratica fuertemente convexa respecto a u, dado lo
siguiente se garantiza la existencia de un minimo global para (2.13). Por consiguiente en
los resultados del calculo de variaciones, la primera variacion de la funcién que se quiere
optimizar con respecto a u deberé ser cero.
aﬁ (242" PAx(t) + 22" (t)PBu(t) + (2" ()Qz(t) + u" () Ru(t))) = 0

U
por lo que:

2B Px(t) + 2Ru(t) = 0 (2.14)

por consiguiente la ley de control éptima para el sistema (2.5) es:

u*(t) = —R'BT Px(t) (2.15)

La expresion (2.15) se dice 6ptima dado que,

88—; (QAxTPA.r(t) + 227 (t)PBu(t) + (IT(t)Q:E(t) + UT(t)Ru(t))) 9B =0

se da por hecho que la matriz R es estrictamente definida positiva y de acuerdo a la
condicion suficiente de la optimalidad u*(¢) dada (2.5) es 6ptimo.
Ahora se procede a formular la matriz P de la funcion de Bellman V' (z(t)). Para conocerla
es necesario realizar el calculo de la derivada temporal de (2.12); Posteriormente evaluar

las trayectorias del sistema (2.5) en lazo cerrado con la ley de control 6ptima (2.15):
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dV(x(t))
dt

sustituyendo las ecuaciones (2.15) y (2.16) en (2.12), se obtiene que para todo estado

()

= 2(t)” (ATP + PA) a(t) + T (t) B" Px(t) + x(t)" PBu*(t) (2.16)

z(t)" (ATP+ PA+Q — PBR'B"P)z(t) =0

se termina el procedimiento de la forma

AP+ PA+Q—-PBR'BTP =0 (2.17)

La ecuacion (2.17) se le llama ecuacion algebraica de Riccati. Dadas las matrices () semi-
definida positiva y R estrictamente positiva. Esta ecuacion puede resolver numéricamente

con respecto a P, la que define al control 6ptimo u*.

2.3. Control 6ptimo de sistemas no lineales discreto

Un sistema se dice no lineal sino satisface los principios de superposiciéon y homoge-
neidad. Usualmente se puede encontrar en ecuaciones diferenciales con coeficientes de la
funcion de la variable dependiente, multiplicacion entre variables, exponentes en las va-

riables y /o funciones senoidales en las variables dependientes [15].

El algoritmo que se describe en la seccion 2.3.1 ha sido implementado para el caso libre
de retardos en [18] y para el caso con retardado en [19], cabe mencionar que para este
trabajo se utiliza el algoritmo libre de retardos.

2.3.1. Control sub6ptimo no lineal discreto

Se considera el sistema no lineal discreto afin

z(k+1) = fo(z(k)) + f(z(k))u(k), (2.18)

donde k = 0,1,... N, (z(k)) € R*, fi(z(k)) € R™™ y u(k) € R™. El enfoque de la
programacion dindmica es propuesta por [14], en donde define el siguiente indice de desem-

peno en la ecuacion (2.19) misma que minimiza con respecto a la secuencia de controles
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u(k) sujeto a las trayectorias del sistema (2.18).

{z"(k)Qz (k) + u” (k)Ru(k)}, (2.19)

&I

donde H,(@) > 0y R > 0 son matrices simétricas, t; = T, N determina el horizonte y T}
es el periodo de muestreo. Como en el caso del Regulador Cuadratico Lineal las matrices
H y @) penalizan la convergencia del estado y la matriz R penaliza la energia que sera
necesario para el sistema.

El enfoque de la programacion dindmica inicia con la secuencia de controles que parten
con horizonte tf = T, N, paso hacia atras que esta determinado por el indice de desempeno
en tiempo discreto N:

1
Jun = 5ng(J\f)Hg:«(J\f).

El término no depende de la ley de control u(N), y se determina como el éptimo de J
en el tiempo discreto N. Ahora para calcular el siguiente paso se define de la siguiente

manera.

Jy1x= min {lfT(N)Hi*(N) + %:ET(N CDQEN — 1) + %BT(N ~ 1) Ra(N - 1)}

a(N—1) | 2
1 1
= (r]r\lll'n) {J;{,N + §:ET(N - 1)Qz(N —1)+ §uT(N — 1)Ru(N — 1)} .
a(N—-1 ’

El valor para el estado Z(N) se obtiene de la ecuacion del sistema en espacio de estado
(2.18) por lo tanto:

Sy @V = 0.8 = 1) = min, {3 (@ = 1)) + A = 1)aly - ] 1

X [fo((N = 1)) + fi(@(N = 1))u(N —1)]

(N = 1)Qz(N — 1) + su" (N — 1) Ru(N — 1>} )

DN | —

(2.20)

El valor minimo de Jy_; x se calcula de la siguiente manera

TN —1) =~ [fI@(N = 1)+ HAEN — 1)+ R] " fI(@(N — 1) H fo(z(N — 1)),
(2.21)
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La matriz R que es definida positiva garantiza [f{ (Z(N — 1)) + H fi(Z(N — 1)) + R] -

que exista un 6ptimo local (2.21)

PIn_an(@(N —1),a(N —1))
J*u(N — 1)

= [ff@N-1)+HAi@EN -1)+ R (2.22)

La existencia de un minimo esta garantizada, porque el lado derecho de la ecuacion
(2.20) es fuertemente convexo con respecto a u(/N — 1). Para el siguiente paso N — 2,
notese que el valor de a*(N — 1) es el 6ptimo en el paso N — 1, y segtn con el principio
de optimalidad de Bellman, este control genera el valor 6ptimo para Z(N — 1). Entonces

para el paso N — 2, tenemos que [18|

Jh_an(@(N =2),a(N —2)) = a(Ni?E%Nm {%(E(N))THJ;(N) - %ET(N ~1)Qz(N —1)
+ %:ET(N —2)Q7(N —2) + %ET(N — DRa(N — 1)
+%ET(N — 2)Ra(N — 2)} (2.23)

El término que implica Z(N) depende del control u(N —1) y el término Z(N —2), ahora
depende del control @(N — 3), mientras que el término Z(N — 1) depende del control

(N — 2). Sin embargo, el control (/N — 1) que se encontro en el paso anterior es 6ptimo

y Z(N — 1) esta dado por la ecuacion de estados (2.18), se puede deducir que

ooV = 2,0 = 2)) = iy {3267 Ha(N) + 5 Ualo(V - 2) + A(N - 2)

a(N—2) | 2
x W(N =2)" Q [fo(Z(N = 2)) + fi(Z(N — 2))a(N — 2)]
- %xT(N —2)Qz(N —2) + %UT(N — 1)Ru(N — 1)
—I—%UT(N — 2)Ru(N — 2)} : (2.24)

La solucion de la ecuacion de Riccati en tiempo discreto es un problema complejo y aqui
se intenta evitar aplicando la ecuacion (2.24) para obtener el control suboptimo u(N —2),
que es muy similar al paso anterior, ahora bien la ecuacion (2.24) es fuertemente convexa
con respecto a u(N — 2) y garantiza la existencia de un minimo. Sin embargo, u*(N — 2)

es solo una aproximacion al 6ptimo de @(N —2), como se sabe la sefial del control 6ptimo
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u(N — 2) se encuentra dando solucion a la ecuacion de Riccati para el caso discreto
en sistemas no lineales, siendo esto un problema, porque no es sencillo. Entonces para

encontrar el control suboptimo @*(N — 2), se obtiene
. _ _ ~1 _ _
(N = 2) = — [fT(2(N = 2) + QAN — 1)) + B] " FT(@(N = 1)Qfo(F(N — 1)).
Los resultados anteriores pueden establecer las ecuaciones de la siguiente manera:

IN n@N = k), u(N = k) =Jy N+ {fT(N — k)(Q(N — k) + u" (N — k)
Ru(N —k)},
(N = k) = = [T (@N = k) + Qfi(a(N — k) + B] " f{(#(N = k))
Qfo(Z(N —k)),
para todok =2,..., N.

La secuencia que se obtiene garantiza que se alcanza un minimo del indice de desempeno
(2.19), ver ecuacion (2.22). En el capitulo 4 se aplica para los bioreactores lote alimentado

y continuo.
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Capitulo 3

Caso de estudio: Produccion de

bioetanol

3.1. Biorefineria

Una biorefineria es una instalacion industrial que incorpora equipos para la conversion
de biomasa y procesos para la produccion de combustibles, energia y productos quimicos
a partir de los residuos agroindustriales como el mucilago del cacao |20].

La Tabla 3.1 muestra una clasificacién de biorefinerias.

Tabla 3.1: Ejemplos de la clasificacion de biorefineria [21]

Biorefineria Producciéon

Aceites de cultivos oleaginosos Biodiésel, glicerina y alimentos.
Azticares C6 y cultivos amilaceos Bioetanol y alimento animal.

Gas de sintesis Diésel, gasolina, nafta, metanol etc.
Ligninas usando maderas, azticares Ch y C6 | Etanol, electricidad, calor y fenoles.

Una de las fuentes de energia que poco se mencionan a nivel nacional y que ha demos-
trado su factibilidad en otras regiones del mundo, es la produccion del bioetanol. Desde
el punto de vista industrial, trabajar en la produccion de dicho producto es fundamental,
pues el etanol no s6lo es una fuente de energia sino una materia prima importante en la

industria (quimica, farmacéutica, agroalimentaria, etc) [4].

17
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En el mundo existen aproximadamente 30 biorefinerias, algunas de ellas generan bio-
combustibles y otras generan co-productos [22|. Cabe mencionar que en abril del 2014,
comenzaron actividades al menos 25 refinerias en Estados Unidos, en las que cuatro ya
estan en la fase final, cuatro en demostracion y las deméas como planta piloto, la mayoria
utiliza como componente principal el maiz, materia prima de primera generacién. No obs-
tante, Malasia desarrolla el proyecto de la biorefineria més grande del continente asiatico,
esto con el fin de atraer a paises como Estados Unidos, Corea, Japon y Europa [23]. En
nuestro pafs, en mayo 2020 se comenzo6 a operar en Sinaloa una biorefineria con residuos
de la cascara de camarén y arbusto silvestre para producir biocombustible (bioetanol y
bioturbosina) [24].

Por otro lado, la biomasa es la energia resultante de la materia organica constituida de
los seres vivos y sus excretas |25]. Existe una clasificacion de las plantas de produccion de
combustibles con base a la materia prima, en la Figura 3.1 se muestra una descripcion y

se mencionan algunos ejemplos.

Sustrato

¥ Y
‘ Primera generacion ’ Segunda generacion ’ ‘ Tercera generacion ’
v ¥

Productos de residuos
agroindustriales
(cascéras de frutas,

Productos de primera
mano (maiz, cafia de Productos de técnicas

de biologia molecular.

azlcar, etc.)

verduras, desperdicios,
etc.)

Figura 3.1: Clasificacion de la materia prima (elaboraciéon propia).

3.2. Descripcion de la planta de bioetanol

Para entrar en contexto el diseno de la planta Figura 3.2 describe las operaciones uni-
tarias involucradas en el proceso para la producciéon de bioetanol. El proceso inicia con el
pretratamientoque consta basicamente en extraer la glucosa que atin prevalece del muci-
lago del cacao, dicha glucosa es la entrada del biorreactor en donde se realiza el proceso
de fermentacion, este proceso opera con un inoculo del 10%, y al finalizar el proceso de
la fermentacion se obtienen las concentraciones de sustrato, biomasa, etanol, COy y HyO.

Una vez terminado este proceso pasa por una columna de destilacion y aqui se realiza
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una separacion de los productos resultantes del fermentador.

Figura 3.2: Diagrama del proceso de la produccion de bioetanol (elaboracion propia).

Operacion unitaria | Operacion unitaria Il Operacion unitaria Il
Pre-tratamiento "Hidrélisis" Fermentador Destilacion

_______ Etanol
concentrado

Mucilago Azlcares
de cacao (glucosa:
sustrato)
7
xo= Inéculo del 10 -15% Vapor de
agua

3.3. Fermentador

El caso de estudio que se aborda en el presente trabajo es la operacion unitaria del
fermentador. Dicha operacion se basa en producir un cataboélico oxidativo en un compuesto
organico, es decir, el sustrato sufre cambios ya sean por reduccion y/o oxidacion y por
consecuencia produce energia. La levadura Saccharomyces cerevisiae es la biomasa que se
encarga de producir metabolitos a partir de los azticares resultantes en la etapa final del
pretratamiento y en presencia o ausencia de oxigeno produce el alcohol que para este caso
es bioetanol [26].

Figura 3.3: Operacion unitaria del fermentador para la produccion de bioetanol (hecho en COCO-

COFFEE)[27|

Fermentacion

AzU(cares Etanol + CO2

(glucosa; <<l 2—<] + Sustrato

sustrato) Vv <O v2 residual +
Biomasa

Xo= Inéculo del 10 -15%
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En la Figura 3.3 se muestra a la entrada del fermentador los azucares (sustrato) extraido
del residuo agroindustrial, el bioreactor opera con un inéculo del 10 % que a su salida se

encuentran las concentraciones causadas por la reaccion entre el sustrato y la biomasa.

3.4. Balance estequiométrico del bioetanol

En esta seccion se define el balance estequiométrico basandose en la bioquimica del
proceso, para identificar las variables de estado implicadas en el bioreactor.

Bioquimica "Mecanismo de reaccion".

S+X - X+ E,
S+X 5 B+ CO, (3.1)

Finalmente, se realiza el calculo para que la ecuacion (3.2) quede balanceada bioquimica-

mente entre reactivos y productos igualando ambos lados de la ecuacion.

CGHQOG +X = X+ QCchHQOH +2COQ (32)
l tanol
glucosa etano

En (3.1) el Et y CO4 son los metabolitos finales de la ruta metabolica del S. cerevisiae
utilizando como fuente de carbono la glucosa. Por lo tanto, estas concentraciones de (3.2)
se refiere a la generacion de dos moléculas de etanol mas dos de didxido de carbono y

también se establecen como las variables de estado del fermentador.

3.5. Balance de materia

El modelo matematico fue disenado con datos experimentales y esta estrechamente re-
lacionado con la ley de Lavoisier que establece "La materia no se crea ni se destruye, solo
se transforma'[28|. Se ajusta el modelo para las diferentes operaciones del bioreactor y a
su vez estudiar el comportamiento en cada uno de los modelos para aproximar una mejor

respuesta, y encontrar una mayor produccion de bioetanol.
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Para describir el comportamiento de la planta se tendrd una correlacion matemaética
entre el volumen y concentraciones de los reactivos, los cuales se pueden ver reflejados en
las relaciones estequiometricas y balances de materia que determinan la conversion del
sustrato y los rendimientos de los productos. Es decir, se hara un modelo mateméatico que

describa el comportamiento dinamico del sistema.

Como se menciona anteriormente existe una reaccion bioquimica en donde la biomasa
Saccharomyces cerevisiae , convertird una glucosa, a etanol y C'O,. Ademas el sistema
cuenta con un flujo de alimentacion D = % y parametros que tienen influencia en el

desempeno de la planta.

Las variables de estado describen el cambio que sufre el sistema con respecto al tiempo,
el sustrato S, la biomasa X, etanol E; y el diéxido de carbono C'Os.
Para un sistema de cultivo, se puede plantear el balance de materia del biorreactor en la
Figura (3.4).

Figura 3.4: Esquema de un bioreactor con indicacién de los caudales y concentraciones a la

entrada y salida. El agitador indica que el cultivo estd perfectamente mezclado CSTR.

F1 F2
Ci1 Ci

avC;
= FiCy; — F,C; + Vi — Ve,
dt ——
. . Velocidad de ingreso ~ Velocidad de salida  Velocidad de formacién  Velocidad de consumo
Velocidad de acumulamiento N - DN —
Operacién Cinética de reaccién
(3.3)

donde V es el volumen del cultivo, F} es el flujo de alimentacion, F3 el de salida, C;; la

742” en la alimentacion, en donde ”¢”

concentracion del componente representa al sustrato,

biomasa, productos y metabolitos y C; la concentracion en el flujo de salida. Los términos
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o))

1 ¥ e, se refieren a la velocidad formacién y consumo del componente i
Suponiendo que la densidad del cultivo y de la alimentacion son iguales resulta:

ave;
= (s — (f A4
dt (/“’L'L :LLCZ) V (3 )

Ahora procedemos a realizar los balances de materia para la operacion en lote, lote ali-

mentado y continuo en donde las variables son el sustrato, la biomasa, etanol y el di6xido
de carbono S, X, E; y CO,, mientras que los pardmetros cinéticos son ki, ks, ks, k4, ks, ke,
y los exponentes n y m.

3.6. Operacion de un biorreactor

Los biorreactores, tienen basicamente tres modos de operaciéon para realizar las fermen-
taciones lote (Batch), lote alimentado (Fed-Batch) y continuo.

El modo de operacién, es sinonimo del modo de operar del biorreactor o fermentador.
Este no solo influye en el disefio propio del reactor, también, en el modelo cinético de

crecimiento del cultivo y en el proceso de produccion [29].

3.6.1. Operacion por lote

Lote (batch): sin alimentacion; se coloca dentro del biorreactor la carga total de cada
proceso (tanda o lote) de cultivo o fermentacion y se deja que se lleve a cabo el proceso
productivo o la fermentacion por el tiempo que sea necesario; el cual se denomina tiempo
de retencion.

El reactor por lotes opera en estado no estacionario, es decir, su composiciéon cambia con
respecto al tiempo. Algunas de sus ventajas es que un reactor pequeno puede producir un
compuesto y después otro en un determinado tiempo, es decir, pueden trabajar en serie,
también tiene desventajas como altos costos en la mano de obra, la calidad del producto
es menos variable que un reactor continuo y se usa frecuentemente para reacciones ho-
mogéneas [30]. Para esta operacion lo tinico que podemos optimizar son las condiciones
iniciales.
La operacion por lote debe tener las siguientes condiciones una un volumen constante y se
sabe que dicho reactor no tiene flujos de entrada ni de salida, es por ello, que de acuerdo
a la ecuacion (3.3) tinicamente quedan los términos que describen la cinética de reaccion.
VdC;
dt

=V — VILLCZ

k7a SO
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al considerar el volumen constante, resulta la siguiente expresion matemaética:

c;

por ejemplo para el sustrato, biomasa, etanol y el diéxido de carbono y por Ley de Potencia

se resume a las siguientes expresiones:

as

= =k SX :
7 S (3.5)
dXx
— — }SX — ks E, (3.6)
dt
dE
— — kySXE! — ks X (3.7)
dt
dCO
. 2 = kgSXCOD — kX (3.8)

3.6.2. Operacién en lote alimentado

El lote alimentado (fed-batch) tiene un flujo de entrada que alimenta al sistema de cul-
tivo, es decir, el sustrato se va ingresando dosificadamente para que este pueda intensificar
el proceso obteniendo un maximo de crecimiento y maximizando la produccion del etanol,
para este se considera que no hay flujo de salida y el volumen del reactor esta en funciéon
del flujo de entrada, algunas de las desventajas es que los reactores que operan de forma
discontinua toman mas tiempo por inactividad, también se considera poco eficiente para
el crecimiento de los productos y en la industria es el que més se emplea debido a las

bondades de aplicacion y optimizacion.

Ahora, se considera una salida de F3, nula, por lo que, V aumentara con respecto al
tiempo en funcién del caudal de entrada.

av.

— =F 3.9
y en el balance masico se anula el término F; C; quedando
d(V C;
Ve = F1Cu + V(i — piey) (3.10)

dt
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solo en esta operacion se considera un volumen dependiente de la relacién de una funciéon
del flujo

V= [(F)

con respecto a la expresion resultante (3.10) se realizan los balances de las concentraciones

involucradas en el lote alimentado

% =~k SX + g(so —9) (3.11)
C;—); = ksSX — ks E, — gx (3.12)
% = kySXE! — ks X — éEt (3.13)
dflib — kSXCOP — ky X — éCOQ (3.14)
Cii_‘t/ _F (3.15)

F' queda definida como una estrategia de alimentaciéon al bioreactor. Para este caso se eva-
luaron algunas estrategias ya reportadas en literatura y se considero la siguiente expresion

algebraica:
F=Fy+axXxP (3.16)
donde
Fy = 0.0095
a=1
P =0.02
(3.17)

cabe mencionar que para este caso el IV permanece dentro del operador diferencial debido a
que varia con respecto al tiempo, segtin (3.9). Por tal motivo, tiene una duracion limitada
a diferencia del continuo, ya que el volumen no puede incrementarse mas del volumen titil

que posee el biorreactor.
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3.6.3. Operacién en continuo

Se alimenta una linea de entrada y se drena una linea de salida o lavado; de manera
que los flujos o caudales de ambas lineas sean iguales y la produccion sea continua.
El reactor por operacion en continuo, es un tanque que tiene una entrada y salida, siempre
se mantiene funcionando mientras esta encendido, cuenta con un agitador. Por lo tanto,
siempre mantiene agitado el tanque y su mezclado es homogéneo en cualquier punto del
tanque. Algunas de las ventajas son: el costo de operacién es muy bajo, operan en estado
estacionario, por lo tanto, no se requiere parar la produccion, son adecuados para mezclas
homogéneas y se controla mejor la temperatura. Sin embargo, algunas desventajas es
que no se recomiendan en procesos que requieren elevadas temperaturas, tienen baja

conversion por unidad de volumen, y son mas utilizadas en fase gaseosa [31]|. Para esta

r
v

Se considerara el volumen constante, el flujo de entrada igual al de salida y por la ecuaciéon

forma de operar lo tinico que se puede optimizar es la tasa de diluciéon D =

(3.4) pey; casi cero, la ecuacion (3.3) queda de la siguiente forma:

VdC;
T F(Cy — C) + V(i — pei)
dC; F
7 V(Cli —Ci) + pi — pei (3.18)

por lo tanto, los balances de materia para el sustrato, biomasa, etanol y C'Os con respecto

a (3.18) se describen a continuacion

B X4 (s - 9) (3.19)
% = kySX — k3B, — éx (3.20)
% — kySXE! — ks X — éEt (3:21)
d?jf? = kSXCOP — kz X — §002 (3.22)



26 3.7 Validacion de los modelos experimentales

3.7. Validacién de los modelos experimentales

Modelo cinético para la produccién de etanol utilizando residuos

del procesamiento del cacao

En esta seccion se propone un modelo cinético no estructurado y no segregado para
describir un proceso de fermentacién por lote a partir de residuos agroindustriales deri-
vados del cacao (jugo de mucilago de cacao) con la cepacontrol Saccharomyces cerevisiae.
El modelo propuesto se basa en un mecanismo de reaccién de acoplamiento multiple en
paralelo que describe la cinética de consumo de sustrato, biomasa, C'O, y producto. Los
parametros del modelo de optimizacion aplicando el enfoque de Marquardt-Levenberg
(LMA) donde se minimiza la discrepancia entre las predicciones del modelo y los datos
experimentales se muestran simulaciones numéricas donde las curvas calculadas se compa-
ran con los datos experimentales (graficos residuales). La efectividad del modelo se evalué

estadisticamente utilizando coeficientes de eficiencia adimensionales.

Datos experimentales para la fermentacién de etanol

Para la reactivacion y fermentacion de la cepa se utiliz6 un medio sintético minimo
modificado: glucosa, 20gL~! para reactivar y de 40gL~! a 60gL "' para la fermentacion;
MgSOy, THyO, 0.49L~ Y, KHyPOy, 5gL~'; (NH4)250, 4.2gL7'; extracto de levadura,

1gL~!, pH 4.5. La cepa se reactivd en un matraz de 25°C y 200rpm.

Fermentacion

La fermentacion se realizé con un inéculo al 10 %% de Saccharomyces cerevisiae. En un
matraz Erlenmeyer de 2000mL con un medio estéril. La temperatura de incubacion fue
de 30°C" una agitacion de 200rpm. Para los experimentos, los jugos de pulpa de cacao se
ajustaron a 40 £ respectivamente de glucosa con aziicar reductor. Se tomaron muestras de
2mL cada 2h durante las primeras 10h y posteriormente cada 5h durante 96h. El recuento
de células viables se determiné mediante una cAmara de Neubauer. Los aziicares reductores
totales se estimaron mediante el método colorimétrico del 4cido dinitrosalicilico (DNS)
adaptado de trabajos anteriores [32|. La cantidad de azicares reductores se calcularon
mediante la ecuacion de regresion, que consiste en una curva estandar con glucosa 1.4,

Las muestras se centrifugaron 10000rpm; 10min a temperatura ambiente, se enfriaron 4°C
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y se filtraron (0.22um) antes de inyectarlas en la HPLC. El etanol se determiné mediante
cromatografia usando sobrenadantes obtenidos por centrifugacion de muestras de caldo de
cultivo 1.5mL. La curva estandar se obtuvo con etanol Sigma-Aldrich grado cromatografia
liquida de alta resolucion (HPLC). Se utilizo6 un cromatografo de gases Varian CP-3380
con un detector de ionizacion de llama equipado con una columna ZB-FFAP. Condiciones
de funcionamiento: temperatura de 300 y 200°C' en el detector de ionizacién de llama y

en el inyector, respectivamente, y caudal de 0.9mLmin~! nitrogeno (99.99 %) [33].
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Capitulo 4

Diseno de controladores 6ptimos

En este capitulo, se presentan las diferentes estrategias de algoritmos 6ptimos propues-

tos para dar solucion al problema de optimizacion dado en el planteamiento del problema.

El problema del control 6ptimo se resume en la subsecciéon 2.2.2, en donde se
explica que se desea hallar un control v € U, tal que, en lazo cerrado, se realice una
trayectoria que converja al origen en tiempo minimo y con el menor costo de energia, con
una convergencia lo mas rapido posible. Es por eso, que se implementan estrategias de

control 6ptimo en tiempo finito.

4.0.1. Regulador Cuadratico Lineal para el bioreactor operacion
en continuo
Para aplicar el LQR es necesario tener un sistema lineal para obtener las matrices Ay

B, se procede a realizar la linealizacion de la operacion continua ecuaciones (3.19)-(3.22)

obteniendo su representacion espacio estado.

s | X | Z| RSX—kB || -DX | (1)
E, kySXE" — ks X —DE,
CO, keSXCOD — kr X —DCO,

Se procede a calcular los puntos de equilibrio mediante el método Newton-Raphson,
debido a que las ecuaciones son similtaneas y hay presencia de exponenciales, entra en la

clasificacion de sistema no lineal.

29
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S 1.285
.| x | {7316
T B | T [2301
COs 9.37

Una vez que se tienen los puntos de equilibrio se realiza un cambio de variable, dado

que el punto de equilibrio # 0 y se define de la siguiente manera:

X=X-X*
S=8-6*
Et:Et_Et*

COy = COy — CO;
Con la finalidad de obtener un modelo matematico lineal para el sistema no lineal, se
considera que las variables solo tienen ligera desviacion en alguna condicion de operacion,

y se procede a expandir en series de Taylor alrededor del punto de operacion [34] y se
calculan las derivadas parciales:

%fl(a_:) aXfl(a_:) 8Etf1(]_:) ac(?onl(a_:)
of (x) _ 2 (@) 5% f2(2) o5 /2(Z) ac?Osz(f)
Oz %fa(f) ax/3(2) 35 f3(2) 3(}3@2f3(i)
55f1(2) Fefa(@) (@) 5 fa(@)] T =2
U= u*
Z fi(z)
0f(@) _ |2 (@)
ou 2 f3(2)
2 fu(z)] T =2
U= u*
Los resultados de las derivadas parciales son:
—k1X + D —k1 S 0 0
of(x) ko X kyS — D —k3 0
01 | kXE"  KkSE"—ks nk XSE"'—D 0
keXCO™  keSCO,™ — kr 0 mksXSCO," ' = D| T ="

N
I
SRS
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(SO_S)

of (x) -X

on | —F
—CO, |Z=

x*
u*

N
I

Sustituyendo los valores en los puntos de equilibrio para que el sistema quede de la
forma:
t = Axr + Bu (4.2)

Se obtiene el sistema linealizado de la forma (4.21):

03558 —0.0643 0 0 38.7150
.| 00699 00023 —00006 0 | |-7.3160
T= 102430 00422 —000s8 0 | {—23.9100

0.0941  0.0156 0 —0.0091 —9.3700

Una vez realizada la linealizacion se procede a verificar la controlabilidad del sistema,
se obtiene la matriz de controlabilidad C € R™™" y se verifica que sea de rango n:

C=|B:AB:... ' AN"1B

La matriz de controlabilidad al ser sus columnas linealmente independientes, tiene un

rango de 4; por lo tanto es localmente controlable.

38.7150 —13.3047 4.5603 —1.5629
—7.3160  2.7015 —0.9286 0.3183
—23.9100  9.3247  —3.2064 1.0990
—9.3700  3.6151 —1.2431 0.4261

El control u para el sistema, se obtiene con la aplicacion de la ley de Control Regulador
Cuadratico Lineal (2.15), donde el valor de R es definido positivo y este es dado por el
usuario y P es una solucion definida positiva de la ecuacion algebraica de Riccati [35].

ATP+PA—PBR'BTP+Q =0

donde:

A es la matriz A del sistema
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B es la matriz B del sistema

y @ es una matriz definida positiva propuesta por el usuario.

K*=R'BTP.
K* - [kll k22 k33 k44]

Para la obtencion de la matriz K* se hace uso del programa MATLAB 2017, con la
instruccion correspondiente al controlador Regulador Cuadratico Lineal.

[kse]=1lqgr (ABQR)
La matriz A y B son dadas por la linealizacién (4.21) se propone la matriz

1000

y R = [10000]

o © o 8o

0
0
0
2

= ENIN Cl e
o5 o o

=

0

Se obtienen las ganancias mediante el software MATLAB y se implementan en el sistema

no lineal, se disena un control por realimentaciéon de estado tal que:

z(t) = xss cuando t < oo

donde z(t) son los estados del sistema que se pueden medir y z,; es el valor de la referencia

que propone el usuario y es constante.

e(t) = z(t) — xgs

el valor e(t) representa el error y con el control se pretende tienda a cero.

Los resultados de la implementacion en simulacion se muestran en el capitulo 5

4.0.2. Control No lineal de Horizonte Finito para el bioreactor

operacién en continuo

En esta seccién se presenta la aplicacion del control suboptimo mediante el enfoque

de la programacion dinamica, a un biorreactor operacion continua para una planta de
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bioetanol, cuyo modelo matematico tiene las siguientes variables de estado [S X EC]y

su variable de entrada es D, correspondiente a la tasa de dilucién D = %

dS

dt

dXx

dt

drE

— = kSXE" — ks X — DE

dt

% = kgSXC™ — k7 X — DC (4.3)

4.0.3. Modelo en tiempo discreto para el bioreactor operacién en

continuo

El modelo de la planta corresponde a un sistema no lineal, por lo que se discretiza
aplicando el método de aproximacion de Euler. El tiempo de muestreo es uniforme y es
definido como T, y t = kT, donde k = 0,1,2,...N. La dindmica para el vector de estado
del modelo esta dada por (4.3) es aproximada como:

S(t) S(k+1)—S(k)
d|X(M] 1 [X(k+1) - X (k) w4
dt | B(t) T, | E(k+1)— E(k) '
C(t) Ck+1)—C(k)
La discretizacion del modelo (4.3), es expresado de la siguiente forma:
k1) = fole () + i (Ra(h) (45
donde
z(k)=[S(k) X(k) E(k) CK)]" (4.6)

fo(z(k)) = (4.7)
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a(k) = [D(k)] (4.8)

4.0.4. Epitome del control sub6ptimo para el modelo en continuo

El control subéptimo que ajusta el estado discreto Z(k) del sistema discreto no lineal
(4.5), se considera que el mapeo no lineal fy(.) esta definido con respecto a los argumen-
tos, observar que el origen es un punto constante de el sistema (4.5), esto determina que
f0(0) = 0 cuando el vector de control u(k) € R es igual a cero y k = 0,1,..., N, para
algunos N € N.

Se determina la siguiente definicion para describir la controlabilidad en sistemas discretos.

Controlabilidad. El par x(, x; son controlables, si existe una secuencia de controles
admisibles u(k) tal que, el sistema definido por (4.5), es transferido de z a x; en N pasos

finitos.

El modelo de la planta operacién en continuo es un sistema no lineal puesto que no
cumple con los principios de superposicion y homogeneidad, es por ello que, se linealiza
para obtener la matriz de controlabilidad y esta debe poseer rango pleno para poder es-

tablecer que la planta sea localmente controlable.

El enfoque de la programacion dinamica es propuesta por [14] en este caso de estudio
el algoritmo se adapta para implementar el regulador a todo el estado de la cinética no
lineal (4.5).

{z"(k)Qz(k) + u" (k)Ru(k)} (4.9)

En la ecuacion (4.9) se define el indice de desempefio, el mismo minimiza con respecto
a la secuencia de control @(k) sujeto a las trayectorias del sistema (4.5).
donde H,Q > 0y R > 0 son matrices simétricas, t; = Ts/N determina el horizonte y T}
es el periodo de muestreo. Como en el caso del Regulador Cuadratico Lineal las matrices
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H y @) penalizan la convergencia del estado y la matriz R penaliza la energia que sera

necesario para la planta.

El problema de la optimizacion se establece como: encontrar la secuencia de controles
suboptimas (k) que minimice el indice de desempeno definido por (4.9) sujeto a las tra-

yectorias de la planta (4.5).

La planta esta definida por las ecuaciones (4.5) y el indice de desempeno cuadratico (4.9).
Ahora, se encuentra un minimo local de acuerdo a la secuencia de controles sub6ptima

u(k):

. E(k) — T, (K5 X (k)
k— N) = E(k)qssT,
u ( ) ( )Q33 |:q EOOQ(k>T52 + Q1152T2 — 2Q1150T25( )
—E"P(k)KyS(k)X (k)
— g1 Ts(Sy — S(k
+Q44C2( )T2 + q11T252( ) + q22T3X2(k) + R‘| 1 ( 0 ( ))
{ S(k) — K\T,S(k)X (k) }
Q33E0'09(k3)T52 + qHSgTSQ - 2(]118@T825(k3> + Q44O2(k3)T32 + qHTgSQ(kZ> + QQQTEXQ(]{?) + R
C(k) — Ty (K:X (k)
T.C(k
*auT:O) [q33E0~09<k>T3 T 05317 — 2050128 (R) + quCR R T? T T2 ()
—KCRPTSRXWD] | v X (k) = Ty(B(k) Ky
TaT2X2 (k) + R | P G B (T2 + quSaT? — 2quSeT25 ()
+quuC2(k)T2 + qT2S%(k) + T2 X2(k) + R '

donde K;, Ky, K3, K4, K5, K¢, K7 son parametros del sistema y las matrices H, ) y

R son definidas de la siguiente forma:

hiw 0 0 0 g1 0 0 O
0 h 0 O 0 0 0
H= > , Q= 22 y R = [escalar] (4.11)
0 0 h33 0 O 0 433 0
0 0 0 hau 0 0 0 qu

Las matrices H y () son simétricas y semidefinidas positivas, mientras que la matriz R
es definida estrictamente positiva.
La prueba se basa en el enfoque de la programacion dindmica e inicia con la secuencia

de controles que parten con horizonte tf = Ty N, paso hacia atras que esta determinado
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por el indice de desempeno en tiempo discreto /V:

1
Tin = 57 (N)HE(N)

El primer paso se considera que el valor 6ptimo para el control a*(k) es igual a cero,
dado que el indice de desempeno no depende de la ley de control u(k): de acuerdo al
sistema (4.5), (V) depende unicamente del control u(N — 1). Por lo tanto, el indice
de desempeno Jy y serd el valor optimo de J en el paso N. Sin embargo, para (4.9) se
desarrolla desde N —1 a N y ahora el desarrollo de la optimizacion con respecto al control
u(k) queda:

u’ (N — 1)Ru(N — 1)} (4.12)

1 1
Jy_in = min {J}(,,N + EfT(N - 1)Qz(N —1)+ 5

a(N—-1)
En (4.5), el estado Z(N) depende del control a(N — 1), por lo que, si se sustituye de
lado derecho el sistema (4.9) queda expresada en la siguiente ecuacion:
. _ _ A _
Ty = .0 = 1)) = iy 5 1 - 1)+ A = D)

X H[fo(@(N = 1)+ fi(@(N —1))]

L+ %iT(N ~DQEN — 1) + %ET(N ~1)Ra(N - 1)}

(4.13)

El indice de desempetio (4.13) ahora solo depende de valores en Z(N — 1) y u(N — 1)
y como (N — 1) en este paso depende de u(N — 2) también se puede encontrar un
minimo con respecto a u(/N — 1). Es importante mencionar que el indice de desemperio
en la expresion mostrada anteriormente denota que es fuertemente convexa y es necesario
considerar las condiciones suficientes para garantizar un minimo local.

dJn_1N
————=0 4.14
Ju(N —1) 7 (4.14)
Con la primera condicion necesaria establecida en (4.14), se determina el siguiente

control
@(N=1) == [fTHfi+ R fTHf (2N - 1), (4.15)
Se determina que existe la inversa para [flTHfl + R}, dado que la matriz R es positiva.
La segunda condicién necesaria se define de la siguiente forma:
PIn_an(@E(N —1),a(N —1))
O?u(N —1)

> 0, (4.16)
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La ecuacion (4.16) también la podemos indicar de la siguiente forma

1

PIn_an(@(N —1),u(N —1))

e By

= [f{(@(N —1) + HA(Z(N — 1)) + R]

Por lo tanto, la ecuacion (4.15) se determina que es 6ptima localmente. Ahora, para
calcular el instante N —2, el control u*(N —1) es el valor 6ptimo en el instante N —1 y por
la propuesta de optimalidad de Richard Bellman dicho control es 6ptimo para z(N — 1).
Dicho lo anterior, ahora el indice de desempeno queda expresado de la siguiente forma

para el instante (N — 2).

J]*QT—Q,N('%(N - 2)7 ﬂ(N - 2)) = ﬂ(N_IB:;I(lN—Q) {Qx

ot %fT(N ~1DQzZ(N —1)+ %a‘:T(N —2)QZ(N —2) + ...
L+ %ET(N _DRa(N —1) + %ET(N - 2)} | (4.18)

El calculo del minimo local en el instante (/N — 2) es necesario para sustituir del lado
derecho de la ecuacion de estado (4.5) en términos de Z(N — 1) y (N — 2):

Tian (8N = 2),a(N = 2)) = min, {%f(N)Hf(N)Jr

5 Lo (N —2) + fun(N = 2" Q[fu(#(N —2) + Aa(N —2))] +
—i—%fT(N —2)Q%(N —2) + %ET(N — DRa(N — 1) + %ET(N — 2)Ra(N — 2)} . (4.19)

La ecuacion (4.19) es fuertemente convexa por (N — 2) garantizando un minimo local.
Por lo que, haciendo uso del control sub6ptimo y aplicano la condicién necesaria ntimero
1 en (4.14):

@(N—2)=—[f{Qfi+ R flQf (F(N —2)).

Se procede a generalizar la ecuacion de la siguiente forma:

T @ =), (N~ K)) = Ty + 577 (N — KJQE(N — ) 4.
.+ (N - Ek)Ru(N — k)
@(N—k)=—[fTWhH+R] " fIWAHEN - k)

dondeW =Hk=1yW =Qparak=2,3,...,N
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La segunda condicion se establece:

P In-rn(E(N = k), u(N — k)
O?u(N — k)

-1

= [fI(@(N - 1)) + Hfi(z(N = 1)) + R]

Al cumplir las dos condiciones necesarias se observa que se satisfacen para todo tiempo
discreto (N — k) y se garantiza la existencia de un minimo para el indice de desempeno
(4.9). Por lo que, al realizar la sustitucion en las matrices (4.7), (4.8) y (4.11). Se obtiene
el control de la forma @*(N — k) en (4.10).

Observaciones:

= Las matrices H, () y R garantizan que el control opere con todo el estado.

= El controlador se construye con base al error de forma inversa, de tal forma que,

queda expresado de la siguiente forma:

Serror = Ss1(k) — SDes(k)
Xerror = X$1(k) X De ( )
Eerror = Eei(k) — EDes(k)
Cerror = Cc1(k) — CDes(k)

donde las variables del proceso son Ssi(k), Xz1(k), Eei(k), Cci(k) y los valores de
referencia son SDes(k), X Des(k), EDes(k), CDes(k).

Este algoritmo es aplicado para controlar el estado de la planta discretizada del bio-
rreactor operacion continuo. Cabe mencionar que los pardmetros y la planta fueron iden-
tificados de forma experimental. El controlador fue programado en software Matlab y

Simulink y los resultados se muestran en el capitulo 5.

4.0.5. Regulador Cuadratico Lineal para el bioreactor operacion
en lote alimentado
El LQR es un control lineal y para aplicarlo a la planta es necesario linealizar el modelo

y obtener las matrices A y B, se procede a realizar la linealizacion de la operacion lote

alimentado ecuaciones (3.11)-(3.15) obteniendo su representacion espacio estado.
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L s s
St —k1SL X1 L F
Xi kaSLX1, — ksEp AR
ip=| By | = | kaSX0EL — ks X | + | _ LL B, |w (4.20)
CO,r, ke S1 XL COM — kn X, he
I Vi, | I 0 | _VLCOQL
F

El calculo de los puntos de equilibrio se realiza mediante el método Newton-Raphson,
debido a que las ecuaciones son simiiltaneas y hay presencia de exponenciales, por lo

tanto, entra en la clasificacion de sistema no lineal.

[ S: [1.022 |
X 14.02
c=| By | = | 5641
co;, 10.95

vy 1.3834

Una vez que se tienen los puntos de equilibrio se realiza un cambio de variable, dado

que el punto de equilibrio # 0 y se determina de la siguiente manera:

X, =X, - X;
Sy, =S8, - St
Ey = Eg — E}
COyy = COyp, — CO3,
V=V, =V}

Con la finalidad de obtener un modelo matematico lineal para el sistema no lineal, se

considera que las variables solo tienen ligera desviaciéon en alguna condicion de operacion,

y se procede a expandir en series de Taylor alrededor del punto de operacion [34] y se

calculan las derivadas parciales:
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5%]01(51/) 3§Lf1(j:L) agthl(i‘L> ao?)ufl(jll) (’)?/Lf1<jL>
Of (x) a5; 2(TL) g5 f2(Zr) M%sz(fL) 80%2Lf2(i‘L) 3v; f2(Zr)
oz, |as ) g f(E) o [3(T1) peorf3(T) - f3(Tn)

35 J1(ZL) a5 fi(@L) 55 f4d(TL) geo f1(@L) gy fa(Zr)

a5 5(Tr) 5% f5(T0) ap-f5(Tr) gegy fs(Tr) gu fs(Tn) | T =]

T
-%fl(@)-
of(w) _ |
o, o= f3(ZL)
o= fa(ZL)
_%f&s(fﬂ_f =17
T
Los resultados de las derivadas parciales son:
0 . _ F
6—‘§Lf1<IL> = —k'lXL — V_L
0 _
aXLfl(jL) =~k 5L
0
8_E§Lf1(jL)—O
0
300, 1) =0
0 _ F
8_I7Lf1(“) _V_ESL
) _
a—gLf2(l’L) ko X1,
0 _ F
aXsz@L) = koSt — V_L
0
a_E_Lfé(i.L) - _K3
t
0
300, 21 =0
0 _ F
a—‘—/Lf2(fL“L) V—LQXL
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0 v N
?f3(iL) = k4XLEtL

0SL
J f3(#L) = kuSLE" — ks
9X,
B %L F3(T1) = nka XS By — VEL
8080% fs(z) =0
%f?’@m ‘%Em
S (1) = Ko X,C0
oSL
a)a‘(L fa(E1) = keSp.COu™ — k7
3%L fa(zr) =0
30&0% fa(ZL) = mkeX 5,00, " — VEL
7 517) = 7200
a;gLfS(i‘L) 0
a)a‘(L f5(@1) =0
82& fs(Zr) =0
80?)2Lf5(9_%) 0
0
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(%Lfl(%) = %
%ﬁ(@) = —‘)i—LL
a;;fs(i%) = —%
%ﬁ(@) = —C‘?;L
St = 1

Los valores se sustituyen en los puntos de equilibrio para que el sistema quede de la

forma:
Tz = Az + Bu

El sistema linealizado toma la forma (4.21):

[0.3775 —0.0266 0 0

0.1339  —0.0033 —0.0006 0

ir=| 05666 00409 —0.0120 0
0.1079  0.0069 0 —0.0123

0 0 0 0

(4.21)
—0.3666] [ 28.1755 |
0.1319 —10.1345
0.5306 | 7 + | —40.7763| uy,
0.1030 79153
0 1.0000

La linealizacion una vez terminada, el siguiente paso es verificar la controlabilidad del

sistema, para ello se calcula la matriz de controlabilidad C € R™*" el rango tiene que ser

completo, es decir rango n:

C=|B'AB: ... AN"'B

La matriz de controlabilidad al poseer sus columnas linealmente independientes, tiene un

rango de 5; por lo tanto, es localmente controlable.

[ 28.1755 —10.7345  3.9474

—10.1345  3.9597  —1.4592

C = |—40.7763 16.5684 —6.1185

—7.9153  3.1709 —1.1701
1.0000 0 0

—1.4515  0.5337 |

0.5366

2.2502

0.4303
0

—0.1973

—0.8274

—0.1582
0
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El control u para el sistema, se obtiene con la aplicacion de la ley de Control Regulador
Cuadratico Lineal (2.15), donde el valor de R es definido positivo y este es dado por el

usuario y P es una solucion definida positiva de la ecuacion algebraica de Riccati [35].
A"P+PA—PBR'B"P+Q =0

donde:
A es la matriz A del sistema
B es la matriz B del sistema

y @ es una matriz definida positiva propuesta por el usuario.

K*=R'B"P.
K*=[kiy ko ks ka ks

El calculo de la matriz K* se realiza mediante el software MATLAB 2017, con la instruc-
cioén correspondiente al controlador Regulador Cuadratico Lineal.

[ksel =lgr (ABQR)

Las matrices A y B son dadas por la linealizacion (4.21) se propone la matriz @

43 0 0 0 0
0 200 0

Q=10 010 0 y R = [100000]
0 001 0
0 00 0 26

Las ganancias se obtienen mediante el software MATLAB y se implementan en el sistema
no lineal, se procede a disenar un control por realimentacion de estado tal que:

z(t) = xss cuando t < oo

donde z(t) son los estados del sistema que se pueden medir y z; es el valor de la referencia

que propone el usuario y es constante.

e(t) = x(t) — g

el valor de e(t) representa el error y con el control se pretende tienda a cero.

Los resultados de la implementacion en simulacion se muestran en el capitulo 5
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4.0.6. Control No lineal de Horizonte Finito para el biorreactor

operaciéon en lote alimentado

En la seccion 4.0.2 su aplicacién es para un biorreactor operacion continuo. Ahora,
se aplica el mismo algortimo de control subéptimo pero en este caso para un biorreactor
operacion lote alimentado para la producciéon de bioetanol en donde su modelo matematico
se expresa en (4.22)

% — _K,SX + g(So )

dd_)t( = K0SX — KasE + g(X)

Cz_f — KaSXE" — KusX — é(E)

% = K 465X — O™ — Ky — 5(0)

C;_xt/ o (4.22)

donde las variables de estado son [S, X, E, C, V], la variable de entrada es F', mientras

3

que los parametros son K 41, Ka9, Kaz, K4, Kas, Kag, Ka7, n =0.1£0cym =0.07T+o0.

4.0.7. Modelo en tiempo discreto para el bioreactor operacién en
lote alimentado

El procedimento que se realiza en la seccion 4.0.3 para el bioreactor en continuo, tam-
bién se aplica para el lote alimentado, en donde, se discretiza con la aproximacion de
Euler y el tiempo es definido como Ty y t = kT, la variable £ = 0,1,2,...N.
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S(t) S(k+1)—S(k)
p X (¢) ) X(k+1)—X(k)
7 E(t)| ~ T E(k+1)— E(k)
C(t) Clk+1)—C(k)
V(t) V(k+1)—V(k)
La discretizacion del modelo (4.22), es expresado de la siguiente forma:

Talk+1) =

donde

f2(Za(k)) + f3(Ta(k)ua(k))

za(k)=[S(k) X(k) E(k) C(k) V(k)]"

S(k) +

fa(za(k)) = | E(k

) + Ts(kaaS(
C(k)

+ k
+ Ts(kaeS(k

4.0.8.

cion en lote alimentado

X (k) 4+ Ts(ka2S(k

)X
)X
V(k)

Ts(—karS(k)X (k))
)X (k) — kasE(k))
(k‘)EO'Og(]C) _
(k)OO (k) —

kasE(k))
kar X (k))

(4.23)

(4.24)

(4.25)

(4.26)

(4.27)

Epitome del control sub6ptimo para un biorreactor opera-

En la subseccion 4.0.4, se muestra el resumen del desarrollo del algoritmo subdptimo.

Ahora, para este caso de estudio haremos el mismo desarrollo para un biorreactor lote

alimentado, cabe mencionar que el mapeo es no lineal.

Se propone el siguiente indice de desempeno:

=

1
Ja = §f£(N)H1S?A(N) +

N | —
I
I

0

{Zh(F)@Quza(k) + @) (k) Ryua(k)}

(4.28)
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donde (4.28), mediante una secuencia de controles sujeto a las trayectorias del sistema
(4.22) Hy,Q1 > 0y Ry > 0 son matrices simétricas, ¢ty = TsN determina el horizonte y

T es el periodo de muestreo.

Se pretende encontrar la secuencia de controles que minimicen el indice de desempeno

cuadratico (4.28), encontrando un minimo local para el sistema (4.22).

B(k) — T, (Kas X (k) — B (k) K 4,5 (k)
Q55V2(1€)T82 + RVQ(/{?) + Q33E2(k})T82 + QIIS()TSQS(]{Z)
X(k)) ]_ Vg(k)[ S(k) — K
+guC2(R)T2 + qnT25%(k) + g T2X2(k) )~ *° qs5V2(k)T? + RV?2(k)
T.S(k)X (k)
T BP0 T2+ quSoT25(R) + quC (T2 T quTZ5%(h) 1 qung(k)} TV kB k)
E<k) =T (KA5X(k) - EO'Og(k)KA4S(k)X(k)) }
455V 2(k)T2 + RV2(k) + qa3 E2(k) T2 + qi1.SoT2S (k) + quuC2(k)T? + qu T2S%(k) + 22 T2 X2 (k)
C(k) - TS(KA7X(k)
tVRlemT.X(F) [q55v2<k:>r3 TRVAR) + 4B (T2 T quSoT2S(h)
_KAﬁc(]@O'O?S(k)X(k) :| _ V(k)QUTs(SO _ S(k)) {X(k» — TS(E(k Kas

Wy (k= N) = V(k)quT,C(k) {

S quC?(R)T2 + quT2S2(k) + qaoT2X2(k) 055 V2 (K) T2
—Ka2S(k) X (k)) ]
FRV2(E) + g3 B2(R) T2 + quiSoT2S (k) + quC2(k)T2 + quuT2S2(k) + qaaT2X2(k)
(4.29)

donde K41, K9, Kas, Kaq, Kas, K46, K47 son parametros del sistema y las matrices
H,, @, v Ry son definidas de la siguiente forma:

hy 0 0 0 0] gn 0 0 0 0
h22 0 0 0 0 422 0 0 0
H, = 0O hsgg 0O 0],Q = 0 g3 0 0| yRy = [escalar]

o O O O

0
0 0 hyu O 0 0 0 qu O
0 0 0 bhss 0 0 0 0 gss

(4.30)
Las matrices H; y 1 son simétricas y semidefinidas positivas, mientras que la matriz

Ry es definido positivo.

El desarrollo del algoritmo tiene como objetivo encontrar el valor 6ptimo para el primer

paso y se considera que el control @*(k) 4 es igual a cero, dado que el indice de desempeno
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no depende de la ley de control w4(k) de acuerdo al sistema (4.24) dado que Z4(NV)
depende tinicamente del control ua(N — 1). Es por esto, que el indice de desempeno
Jay y es el valor 6ptimo de Ja en el paso N. Para (4.28) se desarrollan los pasos de N — 1

a N para el control (k).

1 1
Ja}kV—l,N = 18\1;1“11) {J;/,N + 5335(]\[ —1)QiTa(N —1) + EQZT(N —1)Ryua(N —1)
ua(N—
(4.31)
En la ecuacion (4.24), el estado Z4(N) depende del control ua(N — 1), por lo que, si se
sustituye de lado derecho el sistema (4.29) queda expresada en la siguiente ecuacion:

oo = Doy = D) = min, {5 aloal = 1)+ Aaay = D).,

X Hy[fo(2a(N = 1)) + fy(ua(N —1))]
ot %fﬁ(N —1)QaZa(N — 1) + %aﬁ(l\/ —1)
X Ratia(N — 1)} (4.32)

El indice de desempeno (4.32) ahora solo depende de valores en Z4(N —1) y ua(N—1)y
como T4(N —1) depende de w4 (N —2), solo se puede encontrar un minimo con respecto a
ua(N —1). Es importante mencionar que el indice de desempeno en la expresion mostrada
anteriormente denota que es fuertemente convexa y es necesario considerar las condiciones

suficientes para garantizar un minimo local |35].

8JCLNA,N

DiaN—1) " (4:33)

Con la primera condicion necesaria establecida en (4.33), se determina el siguiente
control

TN = 1) = = [fFH fs+ Ri] ' fEH fo (Ta(N — 1)) (4.34)

Ahora, se determina que existe la inversa para [fg]—]lfg + Rl}, dado que la matriz R4

es positiva. La segunda condicion necesaria se define de la siguiente forma:

92 Jan 1 n(Ea(N — 1), aa(N — 1)
821_LA<N — 1)

>0 (4.35)

La ecuacion (4.35) también la podemos indicar de la siguiente forma

82J(IN_17N(ZZ‘A(N — 1),@A(N — ].))
a2l_LA(N — 1)

= [f§ Hifs + Ri] (4.36)
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Por lo tanto, la ecuacion (4.34) se determina que es 6ptima localmente. Ahora, para
calcular el instante N — 2, el control @’ (/N — 1) es el valor 6ptimo en el instante N — 1y
por la propuesta de optimalidad de R. Bellman dicho control es 6ptimo para Z4(N — 1).
Dicho lo anterior, ahora el indice de desempeno queda expresado de la siguiente forma

para el instante (N — 2):

1
Ja TA(N —2),u4(N —2)) = f —zL (NYH,ZA(N) + ...
Groan@aV =2V =) = i L) () +

ot %xi;(N —1)Q1Za(N —1) + %x?;(zv —2)Q1TA(N —2) + ...

ot %uﬁ(N —1)Ryua(N — 1) + %uﬁ(N — 2)} . (4.37)

En el calculo del minimo local en el instante w4 (N — 2) es necesario sustituir del lado
derecho de la ecuacion de estado (4.24) en términos de T4(N — 1) y ua(N — 2):
1
Ja}k\[72 N(J_JA(N — 2),1_LA(N — 2)) = min {—EA<N)H13_JA(N)+
' aa(N—-2) | 2
1
2
1 - _ 1 _p _ I 7 _
+5FAN = 2)QuEa(N = 2) + TRV = DRiaa(N = 1) + a5V = 2)Riaa(N = 2) .

[f2Za(N = 2) + f30a(N — 2)]" Q1 [f3(Za(N —2)) + fa(ua(N —2))] +

(4.38)

La ecuacion (4.38) es fuertemente convexa respecto a w4 (/N —2) garantizando un minimo
local. Por lo que, haciendo uso del control suboptimo y aplicano la condicién necesaria

namero 1 en (4.33):
BN =2) = = [FQufs + R] " Quf2 (Ta(N ~2)).

Se procede a generalizar la ecuacion de la siguiente forma:

1
Jay_pn(Za(N = k), ua(N —k)) = Jay_ 1 n + Qfﬁ(N — k)Q1ZA(N — k)
@4 (N — k)Ryta(N — k)
x -1 _
W(N —k)=—[fi Zfs+ Ri] " f3 Zf3(za(N —k))
donde Z =Hk=1yZ =Qaparak =2,3,..., N.

Para la segunda condicion se establece:



Capitulo 4: Diseno de controladores dptimos 49

2 Tan. TA(N — k), ua(N —k
- k’NE;?%:(N—)k;LA( D g+ R

Al cumplir las dos condiciones necesarias se observa que se satisfacen para todo tiempo
discreto (N — k) y se garantiza la existencia de un minimo para el indice de desempeno
que establece el enfoque de la programacion dindmica (4.9). Por lo que, al realizar la sus-

titucion en las matrices (4.26), (4.27) y (5.7). Se obtiene el control de la forma @% (N — k)
en (4.10).

Observaciones:

» Las matrices Hy, ()1 y R; garantizan que el controlador sea una realimentacion de
estado.

= El controlador se construye con base al error, de tal forma que, queda expresado de
la siguiente forma:

[ Saervor = Ssa(k) — SDes (k)
Xaerror = Xza(k)
Eperror = Eea(k) — EDesy(k
Caerror = Ceal(k)
Vaerror = Ffa(k) — FDesa(k

donde las variables del proceso son Ssa(k), Xxa(k), Fea(k), Cca(k), y Ffa(k),

mientras que los valores de referencia son SDes(k), X Desa(k), EDesa(k), CDes (k)
y FDesA(k).

Este algoritmo es aplicado para controlar el estado de la planta discretizada del bio-
reactor operacién en lote alimentado. Cabe mencionar que los parametros y la planta
fueron identificados de forma experimental. El controlador fue programado en software
Matlab-Simulink y los resultados se muestran en el capitulo 5.



20

Capitulo 4: Diseno de controladores dptimos




Capitulo 5

Resultados de simulacion

5.1. Intensificacion de procesos (Lazo abierto)

En esta seccion se haran diversas simulaciones para encontrar los resultados que alcancen

mayor concentracion de etanol en lazo abierto para las diferentes operaciones.

5.1.1. Operaciéon por lote

Las ecuaciones que describen el comportamiento de la planta son descritas de (3.5)-(3.8),

sus condiciones iniciales son [40, 0.10, 0.49, 0.1] y con los parametros siguientes.

ky = £0.055 k4 = £.025000 k7 = £.0095
ko = £.01226 ks = 4.025500 n = .09
ks = £.00055 kg = £.014961 m = .03

donde X es la biomasa en el tanque de fermentacion y las ky ko k3 ky ks kg y k7 son cons-

tantes, S es el sustrato, F; es el etanol y el C'O, es el dioxido de carbono.

ol
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Figura 5.1: Reactor operacién por lote

Sustrato Biomasa

Concentracion (g/L)
N
o
Concentracién (g/L)
(9}
¢

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Tiempo (h) Tiempo (h)

Etanol

Concentracién (g/L)

Concentracién (g/L)
=
o

0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Tiempo (h) Tiempo (h)

En la Figura 5.1 se observa que cuando el sustrato se ha consumido, el crecimiento de
la biomasa alcanza un maximo de 8.834 £, el etanol una produccion de 18.8964 ¢ y una
generacion de 10.1103 4 para el C'O,. También se puede observar que se agregaron barras
de error a los datos experimentales para calcular la desviaciéon estandar que hay en el

modelado matemaético. |13, 36, 37|

Figura 5.2: Condiciones éptimas de operacion
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En la Figura 5.2 se propusieron algunas condiciones iniciales, con el fin de obtener la
mayor concentracion de bioetanol. En la Tabla 5.1 se denotan los valores alcanzados para

las diferentes condiciones iniciales.
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Tabla 5.1: Condiciones iniciales y su comparacion entre concentraciones.

Concentraciones g/L

Condiciones
iniciales Sustrato Biomasa Etanol COy
Cond. 1 [40, 0.10, 0.49, 0.1] 0.01639  8.8340  18.8964 10.1103
Cond. 2 [38, 0.20, 0.5, 0.15]  0.0120 8.4884  17.5944  9.5400
Cond. 3 [43, 0.05, 0.6, 0.2] 0.0162 9.4452  20.8249 11.0894

de acuerdo a la Tabla 5.1 se puede concluir que si se opera con las condiciones iniciales

opcion 3 se alcanza una mayor concentraciéon de bioetanol.

5.1.2. Operacion en lote alimentado

En las expresiones (3.11)-(3.15) se describen los comportamientos de las cinéticas de las
concentraciones, los pardmetros correspondientes se muestran a continuaciéon y sus condi-
ciones iniciales son [40, 0.11, 0.2, 0.1, 0.02], mientras que w se define como la desviacion
estandar del 10 y 15 %.

k1 =0.0260 £ w k4 =.01600 £w Fk;=.00095+w F =0.018=+w
ko =.00955 £ w ks =.00040+tw n=0.09+w
ks = .000595 £w k¢ =.00661 tw m=0.07T+w

Figura 5.3: Reactor operacién Lote alimentado
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En la Figura 5.3 se aprecia que el sustrato una vez que se consume, la biomasa alcanza
un maximo de 14.64 4, el etanol una produccion de 31.88 £ y una generacion de 11.32 £
para el C'O,, por consecuencia a la operacion de este equipo es necesario que se tengan
restricciones para el buen funcionamiento una de ellas es no pasar la capacidad limite del
volumen que es de 2L y se agregaron las barras de error para generalizar cuan precisa es

la medicion.
Perfil 1 Fu=Fy+1.0x X x F (5.1)

De acuerdo a (5.1) se procede a graficar el perfil de flujo en la Figura 5.4, donde se percibe
con respecto al tiempo en que momento se debe cerrar la vilvula y con aproximadamente
18h, se deja de alimentar al biorreactor dado que ya esta a su capacidad permitida de

operacion, caso contrario si se continuara alimentando el biorreactor tendria un derrame.

Figura 5.4: Perfil de flujo 1 lote alimentado
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0.25— |
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Perfil 2 F'u = 0.021 x exp(—k; x S) X F (5.2)
er u=0. exp(— )
P 0.046
Perfil 3 Fu = 0.21 x exp(—k; x ) x (5.3)

0.046
Se realiza un supuesto de los perfiles de flujo 2 y 3 descritas en las ecuaciones (5.2) y
(5.3). A continuacion se muestran las Figuras 5.5 y 5.6. En la Figura 5.5 se percibe que
el flujo no alcanza la capacidad de volumen del biorreactor en 25k y tampoco supera las
concentraciones maximas de los bioreactores lote y continuo, mientras que para la Figura
5.6 se determina que con esa estrategia en el tiempo establecido de reacciéon no alcanza

la concentraciéon maxima de etanol. Estos resultados son comparados con literatura en
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[38] v [37]. En la Tabla 5.2 se hace la comparacion de los tres perfiles de flujo, con las
diferentes concentraciones de las variables. Se determina que la mejor estrategia es el
perfil 1, alcanzando la capacidad casi en su totalidad del biorreactor con una produccion
de bioetanol de 31.8879%.

Figura 5.5: Perfil de flujo 2 lote alimentado
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Figura 5.6: Perfil de flujo 3 lote alimentado
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Tabla 5.2: Comparacion de concentraciones de las diferentes estrategias de perfil

Concentraciones g/L

Perfil de
flujo  Sustrato Biomasa Etanol ~ CO;  Volumen (L)
Perfil 1 1.022 14.02 56.41 10.95 1.3834

Perfil 2 0.3870  14.1669 29.8626 10.6770 0.1643
Perfil 3 0.6608  11.7000 25.1330 8.9426 1.4120

5.1.3. Operacién en continuo

Las ecuaciones (3.19)-(3.22) modelan al sistema para el reactor operacioén continua, de
acuerdo al modelado se puede decir que es un sistema no lineal y los respectivos parametros
se denotan acontinuacion, las condiciones iniciales de operacion son [40, 0.11, 0.2, 0.1],
mientras que w se define como la desviacion estandar del 10 y 15 %..

k1 =0.0000 £ w k4 =0.0250£w k; =.00095 + w
ko =.00955 £ w ks =.00005+tw n=0.090=+w
ks =.00055 £w kg =0.0110xw m =0.070+w

donde X es la biomasa en el tanque de fermentaciéon, D = % es la tasa de dilucion y las

k1 ko k3 kg ks ke y k7 son constantes, S es el sustrato, E; es el etanol y el C'O5 es el dioxido
de carbono.

Figura 5.7: Reactor operacion continuo
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En la Figura 5.7 se observa que, cuando el sustrato se ha consumido, el crecimiento de
la biomasa alcanza un maximo de 7.3172 4, el etanol una produccion de 23.9113 4 y una
generacion de 9.3716 4 para el C'O,. También se puede observar que se agregaron barras

de error a los datos experimentales para calcular la desviaciéon estandar que hay en el

modelo matematico.
El recorrido que se hace en la simulacion sirve para encontrar los flujos continuos que

son factibles para operar en el bioreactor, de forma que, permite encontrar las maximas

concentraciones de los productos, sin implementar una senal de control.

Figura 5.8: Flujos 6ptimos de operacién
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En la Figura 5.8 se tomaron las tasas de dilucion con los valores mas altos de biomasa ya
que, se sabe que a mayor concentracion de biomasa mayor es la produccion de bioetanol.

En la Tabla 5.3 se denotan los valores alcanzados para las diferentes concentraciones de
las variables.

Tabla 5.3: Comparacién entre concentraciones y las tasas de dilucién
Concentraciones g/L

Tasa de
dilucién Sustrato Biomasa Etanol COq

Tasa 1[0.01] 1285  7.316 2391  9.37
Tasa 2 [0.02] 23834  7.1049 23.3634 9.1436
Tasa 3 [0.03]  3.4975  6.8928  22.7698 8.9020

se concluye que a mayor tasa de dilucién no siempre se aumentara la concentracion de

etanol; Ademas, se debe cumplir con las restricciones de operacion entre ellas la capacidad

del biorreactor.
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5.2. Estrategias de control 6ptimo

5.2.1. LQR para el bioreactor en continuo

Como se describio el detalld en la subseccion 4.0.1 ahora se procede a realizar las simu-
laciones del controlador con sus respectivas ganancias y matrices propuestas.

donde las matrices propuestas son:

1000

0
0
. y R = [10000]
2

o © ©8le
o o v o
oz o o

—_

0

las ganancias dadas por el software MATLAB son las siguientes:
k =10.0014 0.0001 0.0008 0.0005]

estas ganancias obtenidas se implementan en el sistema no lineal para verificar que las
mismas permiten llegar al sistema a su punto de equilibrio en un tiempo menor, se disena
un control por realimentacion de estado tal que:

En la Figura 5.9 se muestra el desempeno del controlador implementado en la planta

no lineal operacién continuo.

Figura 5.9: Implementaciéon del LQR biorreactor en continuo
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Ahora se procede a realizar los calculos de los errores para verificar que el desempeno
del controlador sea adecuado y satisfaga los objetivos planteados en la seccion 1.4. Los

errores son calculados de forma indirecta:

e=VP—SP (5.4)

Se hace uso de (5.4) para obtener las concentraciones alcanzadas de la planta y se

determinan en la siguiente tabla:

Tabla 5.4: Resultados de las estrategias de alimentacion para la operaciéon en continuo

Estrategia g/L
Concentracion 1P LQR  Error
Sustrato 1.285  1.517  0.232
Biomasa 7.316  7.261  0.055
Etanol 2391 238 0.105
COq 9.37  9.322  0.048

En la Tabla (5.4) se muestran las diferentes concentraciones alcanzadas con el control
lineal, estas concentraciones no alcanzan al lazo abierto, es decir, los errores no convergen
a cero, por lo tanto, se concluye que se debe utilizar otro controlador que permita mejorar

el desempeno del mismo alcanzando una mayor concentracion de etanol.

5.2.2. Control sub6ptimo para el bioreactor en continuo

Como se concluye en la subseccion 5.2.1, el desempeno de este controlador no es el
adeacuado y se parte de la idea de ahora implementar un control no lineal. Dicha estrategia
se espera pueda mejorar el desempeno del mismo, aplicando el desarrollo del algoritmo

que se describe en 4.0.2.
El horizonte del indice de desempeno definido en (4.9), se fija en N = 25, por lo que,

corresponde un tiempo de 25 h, con un tiempo de muestreo de 1h. Se eligen los valores
de las matrices H, Q y R:
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0.023 0 0 0 o 000 0
0 0.0015 0 0 0 o5 0 0
H= Q= BOO y R = [10000]
0 0  0.00036 0 0 0 15 O
8
0 0 0  0.0023 0 0 0 1o
(5.5)

Tabla 5.5: Resultados de las estrategias de alimentacién con IP y lazo cerrado
Suboptimo g/ L
Concentracion 1P T'=24h T = 25h
Sustrato 1.285  1.289 1.21
Biomasa 7.316  7.477 7.478
Etanol 23.91 24.42 24.49
COq 9.37 9.659 9.675

Ahora, se procede a realizar el calculo de los errores en estado estacionario para el

sistema de la forma (5.4). Se muestran los resultados en la Tabla 5.6

Tabla 5.6: Errores calculados de las estrategias de alimentacién en lazo cerrado

Subo6ptimo
Concentracion 1T = 24h T = 25h
Sustrato 0.0658 0.1447

Biomasa 0.0083 0.0091
Etanol 0.4247 0.4889
CO, 0.0785 0.0949

En la Tabla 5.5 se muestran las concentraciones alcanzadas con el controlador, de tal
forma, que se puede visualizar que en un tiempo de 24 h el sistema alcanza los estaciona-
rios y en 25 h la mayor concentracion de etanol. Mientras que en la Tabla 5.6, se muestran

los errores calculados.

En la Figura 5.10 se muestra la estrategia encontrada con el control sub6ptimo para un

tiempo de simulacion de 24 h.
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Figura 5.10: Implementacién del Subéptimo, biorreactor en continuo 7' = 24 h
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Ahora, se muestra el desempeno del controlador con un tiempo de 25 h, en este tiempo

es cuando se alcanza una méxima concentracion de bioetanol por debajo de la tasa de

dilucion utilizada en lazo abierto.
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Figura 5.11: Implementacién del Subdptimo, biorreactor en continuo 7' = 25h
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Figura 5.12: Comparacién de las estrategias de alimentaciéon para el biorreactor continuo T' = 25 h
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Los resultados de las simulaciones se encuentran en las Figuras 5.13, 5.14, 5.15y 5.16 se

realiza la comparacion grafica de las estrategias de control 6ptimo y el lazo cerrado para
el bioreactor continuo.

Figura 5.13: Comparacion de las estrategias de alimentaciéon para el sustrato
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Figura 5.14: Comparacion de las estrategias de alimentacion para la biomasa
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Figura 5.15: Comparaciéon de las estrategias de alimentacion para el etanol
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Figura 5.16: Comparacion de las estrategias de alimentaciéon para el COq

co,

8l ——Suboptimo | _|
——Lazo abierto
—LQR

Concentracion (g/L)
-~
I

Tiempo (h)

Los resultados de los errores se muestran en las Figuras 5.17, 5.18, 5.19 y 5.20, se logra

percibir que los errores son pequenos, y se encuentran en las Tablas 5.4 y 5.5.

Figura 5.17: Senal de error para el sustrato
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Figura 5.18: Senal de error para la biomasa
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Figura 5.19: Sefial de error para el etanol

Etanol
25— I I
—LQR
20 —Subdptimo |
=15 =
)
e, -
5 0
s i
0
| | 1 |
0 5 10 15 20 25
Tiempo (h)
Figura 5.20: Senal de error para el COq
co,
—LQR
—— Subbptimo —
E}
8 -
w
L | 1 |
0 5 10 15 20 25

Tiempo (h)

Se concluye que este controlador no lineal tiene mejor desempefio contra el control

Regulador Cuadratico Lineal, debido a que este control opera con el sistema no lineal y
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no se eliminan las no linealidades de la planta. Ademaés, de propiciar un alcance de los
estacionarios en una hora antes en comparacion con el lazo abierto, de igual manera se
visualiza la reduccién de la cantidad de flujo para producir las mismas concentraciones

que el lazo abierto.

5.2.3. LQR para el bioreactor en lote alimentado

Como se describe en la subseccion 4.0.5 el desarrollo matematico del LQR. Ahora, se
procede a realizar las simulaciones del controlador con sus respectivas ganancias y matrices

propuestas.

donde las matrices propuestas son:

4.3

y R =[100000]

S O O NN O
S O = O O
o = O O O

o O o O

o O O O
DO
D

las ganancias dadas por el software MATLAB son las siguientes:

k =10.0022 0.0002 — 0.000001 0.00002 0.0203]

estas ganancias se implementan en el sistema no lineal, en donde, se disena el control
por realimentacion de estado para verificar que logran llegar al sistema a su punto de

equilibrio en un tiempo menor.

En la Figura 5.21 se muestra el desempeno del controlador implementado en la planta

no lineal operacion lote alimentado.
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Figura 5.21: Implementacién del LQR biorreactor en lote alimentado
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Ahora se procede a realizar los calculos de los errores para verificar que el desempeno
del controlador sea adecuado y satisfaga los objetivos planteados en la seccion 1.4. Los
errores son calculados de forma indirecta:

e=VP—SP (5.6)

En la Tabla 5.7 se muestran las diferentes concentraciones alcanzadas con el control
lineal, como se puede analizar este control permite alcanzar las concentraciones a lazo
abierto inclusive superar en menor tiempo, es por ello que se realizan las simulaciones
para dos tiempos diferentes con el fin de comparar concentraciones y nuevamente hacer

una comparaciéon con un control no lineal.

Tabla 5.7: Resultados de las estrategias de alimentacién para la operaciéon en lote alimentado
LQR g/L
Concentracion IP 29h 30h
Sustrato 1.022  0.2172 0.15
Biomasa 14.02 14.24 14.24
Etanol 56.41  56.57 56.68
CO, 10.95 10.98 10.99
Volumen 1.3834 1.019 1.019

La Tabla 5.8 muestra los diferentes errores calculados de la forma (5.6), en donde se

puede analizar que los errores son minimos, dando validez al controlador.
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Tabla 5.8: Resultados de los errores calculados del controlador LQR para un bioreactor operacién

en lote alimentado

Errores
Concentracion — 29h 30h
Sustrato 0.872 0.8048
Biomasa 0.2084 0.2149
Etanol 0.2257 0.1219
COs 0.1001 0.0937
Volumen 0.3614 0.3614

5.2.4. Control sub6ptimo para el bioreactor en lote alimentado

Como se describio en la subseccion (4.0.6) el desarrollo del algoritmo, ahora se im-
plementa en simulacién para el biorreactor lote alimentado, en donde, con el indice de
desempenio definido en (4.28) N = 30, con un tiempo de 30 h, con un tiempo de muestreo
de 1 h. Se proponen las matrices Hy, Q)1 v Ry:

(S0 0 0 0 0 | 42 0 0 0 0 ]
0 10 0 0 0 0 02 0 0 0
Hi=|0 0 100 0 0 ,Qr=10 0 12 0 0 y Ry = [10]
0 0 0 50 0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 2000000 0 0 0 0 1199000
) ) ) ) (5.7)

En la Tabla 5.9 se muestran los resultados de las concentraciones alcanzadas con distintos

tiempos de simulacion, esto permite hacer una comparacion con el lazo abierto.
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Tabla 5.9: Resultados de las estrategias de alimentacién de IP y lazo cerrado
Subéptimo g/L
Concentracion IP T =29h T = 30h

Sustrato 1.022 1.00 0.467

Biomasa 14.02 14.12 14.16

Etanol 56.41 56.69 57.01

COq 10.95 9.397 11
Volumen 1.3834 1.895 1.895

En la Tabla 5.9 se muestran las diferentes concentraciones alcanzadas con el control no
lineal, como se puede analizar este control permite alcanzar las concentraciones a lazo
abierto inclusive superar en menor tiempo, es por ello que se realizan las simulaciones

para dos tiempos diferentes con el fin de comparar concentraciones.

La Tabla 5.10 muestra los diferentes errores calculados de la forma (5.6), en donde se

puede analizar que los errores son minimos, dando validez al controlador.

Tabla 5.10: Resultados de los errores calculados del controlador subéptimo para un bioreactor

operacién en lote alimentado

Errores
Concentracion  29h 30h
Sustrato 0.08 0.2687
Biomasa 0.06 0.0241
Etanol 0.05 0.3
CO, 0.03 0.0076
Volumen 0.004 0.004

La Figura 5.22 describe la estrategia a lazo abierto en un tiempo de 29 h, contra el perfil
de flujo dado por el control suboptimo, mismo que permite llegar una hora antes contra

el lazo abierto alcanzando el estacionario del etanol.
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Figura 5.22: Comparacion de estrategias de perfil en un tiempo de 29 h.
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En la Figura 5.23 se muestra el desempeno del controlador en un tiempo de simulacion
de 30 h, comparado contra la estrategia encontrada a lazo abierto. También se visualiza

que se requiere de una menor cantidad de flujo para superar el estacionario del etanol.

Figura 5.23: Comparacion de estrategias de perfil en un tiempo de 30 h.
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La Figura 5.24 muestra que el desempeno en estado transitorio del sustrato se minimiza
comparado con el lazo abierto, alcanzando una concentracion minima de 0.4213%. Esto
quiere decir que al minimizar la cantidad del sustrato propicia un mayor crecimiento de

la Saccharomyces cerevisiae.
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Figura 5.24: Comparacion de las estrategias de alimentacion para el bioreactor lote alimentado

a 30 h.
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Los resultados de las simulaciones se encuentran en las Figuras 5.25, 5.26, 5.27 y 5.28,
se realiza la comparacion grafica de las estrategias de control 6ptimo y el lazo cerrado
para el bioreactor continuo. Mientras que para la Figura 5.29 se muestra el desempeno del

volumen de las tres estrategias, cabe mencionar que este no supera la capacidad méaxima
del bioreactor.

Figura 5.25: Consumo del sustrato en 30 h.
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Figura 5.26: Concentracién alcanzada de la biomasa en 30 h.
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Figura 5.27: Concentracién alcanzada del etanol en 30 h.
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Figura 5.28: Concentraciéon alcanzada del COg en 30 h.
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Figura 5.29: Capacidad méaxima de operacion en 30 h.
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Los resultados de los errores se muestran en las Figuras 5.30, 5.31, 5.32 y 5.33, se logra

percibir que los errores son pequenos, y se encuentran en las Tablas 5.8 y 5.10.

Figura 5.30: Senal de error para el sustrato
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Figura 5.31: Senal de error para la biomasa
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Figura 5.32: Senal de error para el etanol
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Figura 5.33: Senal de error para el COq
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5.2.5. Concentracion de resultados

La Tabla 5.11 se presenta el concentrado de los calculos al aplicar las diferentes estra-
tegias de optimizacion.
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Tabla 5.11: Resultados de las mejores concentraciones aplicando diferentes estrategias de alimen-

tacion.
Estrategia Concentraciones g/L
1P Sustrato Biomasa Etanol CO,
Lote 0.0162 9.4452 20.8249 11.0894
Lote alimentado 1.022 14.02 56.41 10.95
Continuo 1.285 7.316 23.9113 9.3716
Control 6ptimo
Control LQR: Continuo 1.517 7.261 23.8 9.322
Control subéptimo: Continuo 1.21 7.478 24.49 9.675
Control LQR: Lote alimentado 0.15 14.24 56.68 10.99
Control subéptimo: Lote alimentado 0.4213 14.18 57.04 11.01

La Tabla 5.12 muestra el calculo de la entrada de flujo en ciertos intervalos de tiempo

para los biorreactores con operacion en continuo y lote alimentado.

Tabla 5.12: Area bajo la curva de las estrategias de alimentacion

Estrategia  Operacion en continuo

24 h 25h

Lazo abierto — 2.4
LQR — 60.7134
Suboptimo  2.3975 2.3975

Tabla 5.13: Area bajo la curva de las estrategias de alimentacion para el lote alimentado

Estrategia  Operacion en L. alimentado

29h 30 h
Lazo abierto — 4.8245
LQR 1.5256 1.5256
Suboptimo  2.7488 2.7488

De acuerdo al analisis de los datos que se registraron en la Tabla 5.11 se puede concluir
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que para el bioreactor operando de forma continua tiene un mejor rendimiento con la
implementacion del control subéptimo puesto que el cilculo del area bajo la curva es
menor con respecto al control lineal y el lazo abierto ver Tabla 5.12. Mientras que para el
lote alimentado los algoritmos de control 6ptimo son factibles con respecto al lazo abierto.
No obstante, el LQR muestra un area menor con respecto al algoritmo horizonte finito
ver Tabla 5.13.

Sin embargo, la implementaciéon de los controladores desarrollados en este capitulo no
solo se infiere a una produccion de etanol sino, también, a la vélvula de control que regula
el caudal y esto se traduce al consumo de energia en las Tablas 5.12 y 5.13 se puede
denotar que hay un menor consumo de energia con la implementacion del control 6ptimo.
Ademas, se encontré que se alcanzan las concentraciones en una hora menos que a lazo

abierto y con este dato se puede concluir que hay un menor consumo de energia.






Capitulo 6

Indicador econ6émico

El bioetanol de segunda generacion es considerado sostenible para el sector transpor-
te, debido a que los recursos son considerablemente bajos para la materia prima y para
disminuir el impacto en los recursos de primera generacion. No obstante, no es suficiente
para bajar los costos del mismo y es por ello que se buscan estrategias de optimizacion
para la reduccion del costo de produccion.

Una de las operaciones que esté involucrada en su mayoria, es la etapa de la fermentacion.
En ella se garantiza el aprovechamiento maximo de la glucosa para determinar que el fer-
mentador estd operado 6ptimamente y es necesario satisfacer los indicadores involucrados
en el proceso como la productividad, el rendimiento y la concentracion final del bioetanol;
una vez que se satisfizo los indicadores se puede determinar un maximo rendimiento eco-
noémico de la produccion de la planta. Sin embargo, con las estrategias 6ptimas esto no se
traduce como un esfuerzo trivial, por lo tanto, se hace uso de un enfoque de programacion
dindmica aplicando modelos matematicos validados y parametros inherentes asociados al
metabolismo.

Para intensificar la biomasa también se hace uso de los KPI que son indicadores de pro-
ductividad, concentracion de bioetanol y rendimientos. Los KPI ayudan a facilitar la
estimacion de costos generales aplicando los 6ptimos de Pareto [39].

6.0.1. Restricciones con respecto al tiempo

Para el diseno de este modelo es necesario contar con las respectivas restricciones que

van a permitir tener validez de forma experimental. Dicho lo anterior es necesario con-
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siderar las variables de control y pardmetros que describen el comportamiento dindmico

del sistema.

Restricciones de operacién

Tabla 6.1: Restricciones implicadas en el sistema [40]

Definicion ‘ Intervalo

El volumen del reactor permite garantizar que se utilice al
maximo la capacidad de trabajo y este es limitado a la capa-
cidad del recipiente; cabe mencionar que se estd trabajando | V; = 2.0L
con la escala de laboratorio (3 L) y se considera un volumen

de espacio de cabeza de 1.0 L

El volumen del cultivo inicial o llamado inoculo permite la
alimentacion inicial para la estrategia de control, usualmente
. . 04L <wvg <1.6L
el rango que permite esto segun la literatura es del 20 % y el

80 % del volumen para la operacion.

La biomasa consume suficiente carbono para realizar el me-

tabolismo, al mismo tiempo mitiga la inhibicién del sustrato.

ot
ke
IN
2
IN
—_
.
(an}
ke

La glucosa opera con maximo de 1404 en caso de superar

este valor se producira la inhibicién.

La alimentacién de corriente para el caudal volumétrico se I I
o . 0.001% < Fp <0.3%
ve limitado por la capacidad de bombeo del reactor 0 — 12V

El promedio de fermentaciéon final puede variar y esto de-
pende de los fenémenos metabdlicos y el modo de operacion | 12h <ty < 84h

del reactor.

El intervalo del tiempo se ve restrigido al tiempo necesario .
1h <t; < 60h i €[1,N]

para asegurar la dindmica del proceso.

6.1. Indicador de rendimiento (KPIs)

En el rendimiento de la produccién de bioetanol de la fermentacion se cuantifican los

siguientes indices. A continuacion se describen las expresiones matematicas de produccion
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y rendimientos [39].

E(ty) — Ey
by

Productividad = (6.1)

donde Ey y E(ts) son las concentraciones inicial y final y t; es la concentracién media
N
tr=21t
[E(tp)|V(Er) — EoVo

Rendimiento = (6.2)
en (6.2) la expresion denota la eficiente cantidad de glucosa vertida en el bioreactor,
mientras que en (6.3) refleja explicitamente el porcentaje del rendimiento maximo teorico

y de glucosa convertida.

Rendimiento
Rendimient = 6.3
endimiento 7% Rendimiento,, .. (6.3)

6.1.1. KPIs para el bioreactor en continuo

En la Tabla 6.2 se muestran los calculos realizados de la productividad para el bioreactor

en continuo

Tabla 6.2: Productividad para el bioreactor en continuo
C. inicial C. final Productividad

9/L g9/L (9/L~h7")
L. abierto 0.2 23.91 0.95
C. LQR 0.2 23.80 0.94
C. subo6ptimo 0.2 24.49 0.97

La tabla anterior denota que el bioreactor operando continuamente con la estrategia del
control de horizonte finito tiene un mejor desempeno con respecto a la productividad del
lazo abierto, mientras que el lazo abierto tiene un mejor desempeno contra el regulador
cuadratico lineal. Esto significa que el control lineal no es el adecuado para esta operacion.

La Figura 6.1 muestra cuantos g/L~'h~! produce el sistema operando en continuo a
un tiempo de simulacién de 25 h, también se grafican las concentraciones finales como
iniciales de las estrategias de alimentacion, esto con el fin de tener una percepcion méas

clara sobre el desempeno que tienen los controladores. De igual manera, los rendimientos
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que se muestran en la Tabla 6.3 permite cuantificar los rendimientos productivos mediante

porcentajes y graficas de Pareto ver Figuras 6.1 y 6.2

Figura 6.1: Productividad del bioreactor en continuo operando a 25 h.
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Figura 6.2: Comparaciéon de la capacidad utilizada entre el lazo abierto y el controlador en un
tiempo de 30 h.
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Tabla 6.3: Calculo del rendimiento para el bioreactor en continuo

Concentracién Porcentaje Porcentaje A.

Etanol g/L % %
L. abierto 23.91 33.12 33.12
C. LQR 23.80 32.96 66.08

C. suboptimo 33.92 33.53 100.00
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6.1.2. KPIs para el bioreactor en lote alimentado

El rendimiento de produccion del bioetanol en el bioreactor en lote alimentado se con-
centra en la Tabla 6.4 desde luego es perceptible que muestre una produccién mas alta y
esto es debido a que se puede manipular el flujo de acuerdo a la cinética de la levadura,
ver Figura 6.4.

Tabla 6.4: Rendimiento para el bioreactor en lote alimentado

Concentraciéon Porcentaje Porcentaje A.

Etanol g/L % %

L. abierto 56.41 33.16 33.16
C. LQR 56.68 33.32 66.47
C. suboptimo 57.04 33.53 100.00

Figura 6.3: Productividad para el bioreactor en lote alimentado con un tiempo de 30 h.
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La Tabla 6.5 contiene los calculos de los rendimientos para el bioreactor en lote alimen-
tado, en donde los rendimientos son la cantidad estrategica de glucosa que se vierte al
bioreactor y la cantidad de glucosa que se convierte en bioetanol ver Figura 6.4.

Tabla 6.5: Productividad para el biorreactor en lote alimentado

C. inicial C. final Productividad

g9/L g9/L (g/L~'h 1)
L. abierto 0.2 56.41 1.87
C. LQR 0.2 56.68 1.88

C. subo6ptimo 0.2 57.04 1.89
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Figura 6.4: Productividad del bioreactor en lote alimentado en un tiempo de 30 h.
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6.2. Analisis de factibilidad econ6mica

La integracion de procesos, es una de las ventajas que ofrece la viabilidad de la produc-
cion de bioetanol, ya que, mejora la productividad y la implicacion de usar materia prima
de segunda generaciéon genera por si mismo la reduccion de costos de operacion. Sin em-

bargo, es necesario realizar la viabilidad econémica para este tipo de procesos integrados.

La metodologia que se aplica en este Capitulo se puede verfificar en [41] con objetivo
para la determinacion de los costos de produccién de bioetanol, a través, del mucilago del
cacao y en funcion a esta metodologia obtener informacion sobre la sostenibilidad de la
produccion del bioetanol.

6.2.1. Analisis de las ecuaciones de calculos de costos

Las variables ( es el costo de inversion de la destilacion por kilogramo de etanol produ-
cido (USD/kg), la variable 8 representa el costo operativo de la destilacion por kilogramo

de etanol producido (USD/kg) y la variable «y es el gasto energético necesario para la

destilacion (M J/kg).
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¢ = ai(Fp,,)™ [y ] e 6.4
B = as[Eiy]*(FE,,) 6.5
v = o7 By (F,,) (6.6)

Los parametros del modelo de las ecuaciones (6.4)-(6.6), son ajustados mediante mini-
mos cuadrados [41], dichos parametros « ya tienen una conversion de etanol respecto al

flujo que sale del fermentador. |41]

Tabla 6.6: Parametros del modelo.

Valor Unidades
a;  0.1800 $/kg

ag  0.2760 —
as  0.5349 —
ayg  0.0025 —
as 0.0035 $/kg
o 0.8158 —
ay 04645  MJ/kg
ag  0.7133 —

El modelo propuesto en |41] considera las siguientes variables a optimizar como la con-
centracion inicial de la fermentacion, volumen inicial, flujo de alimentacion, tiempo total

requerido para la hidrolisis, tiempo del fermentador, entre otras.

Los resultados que se encontraron al aplicar los parametros de la Tabla 6.6 y resolviendo
las ecuaciones (6.4)-(6.6) se puede enconcontrar el comportamiento y valores similares a
|41].

La Tabla 6.7 y la Figura 6.5 representan la comparaciéon de costos de inversiéon y gastos
operativos de las tres estrategias que se desarrollaron en este trabajo para el bioreactor
en continuo, en donde se aplicé el calculo del area bajo la curva para determinar el total

de flujo que entra al fermentador a 25h
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Figura 6.5: Costos del bioreactor a 25 h.
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Tabla 6.7: Calculo de los costos para el biorreactor en continuo
Etanol Costos ($/kg)
(kg/L) Inversion Operacion
L. abierto 0.02391  0.0309751  0.003652636
C. LQR 0.0238 0.074153214  0.09205471
C. suboptimo  0.02449 0.031366794  0.00372088

Los célculos de los costos para el bioreactor en lote alimentado se calculan con las ecua-
ciones (6.4)-(6.6) y los parametros de la Tabla 6.6. La Tabla 6.8 concentra los resultados
para las estrategias de alimentacion y los costos de inversion y operacion. En la Figura
6.6 se muestra la comparacion entre las concentraciones y los costos. Cabe mencionar que

estos resultados estan dentro del rango de los costos calculados como de concentraciones
en [41].
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Figura 6.6: Comparacion entre concentraciones y costos del bioreactor en lote alimentado a 30 h.
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Tabla 6.8: Calculo de los costos para el biorreactor en lote alimentado
Etanol Costos ($/kg)
(kg/L) Inversion Operacion
L. abierto 0.05641 0.059343458 0.014789674
C. LQR 0.05657 0.043446573 0.004687599
C. suboptimo  0.05704 0.051223876 0.008503239

La crisis energética es uno de los temas mas preocupantes en la actualidad, la politica
energética es mas rigurosa con respecto a sus leyes y es por eso que ahora se busca que
se minimice el uso de energia [42]. La ciencia busca mejorar estrategias que eficienten
los procesos biotecnologicos mediante las valvulas de control [43] y en este capitulo se
realizan los calculos de los gastos energéticos para las tres estrategias de alimentacion de

la operacion unitaria del fermentador contra las mejores concentraciones alcanzadas.
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(b) Gasto energético para el lote alimentado

Tabla 6.9: Demanda energética para los dos bioreactores

Etanol  Gasto energético
Continuo (kg/L) (MJ/kg)
L. abierto 0.02391 0.077738789
C. LQR 0.0238 1.960119802

C. suboptimo  0.02449

0.078996897

Lote alimentado

L. abierto 0.05641
C. LQR 0.05657
C. suboptimo  0.05704

0.288257314
0.091336869
0.165543339

Los resultados de la Tabla 6.9 y las Figuras 6.7a y 6.7b muestran que para el fermen-

tador operando continuo tiene una mayor demanda energética produciendo una menor

concentracion de etanol, mientras que para el bioreactor en lote alimentado el LQR es

una estrategia factible puesto que demanda menor energia con respecto a las otras dos

estrategias produciendo ligeramente una menor concentracion que el suboptimo. Mientras
que los costos estimados de produccion de etanol segtn [41]| ascendieron a 1,46USD/kyg,

pero con cierta optimizacion de parametros operativos sensibles (recuperacion, utilizacion

de azucar, costo de materia prima, biomasa a azicares y recuperacion de calor) el costo de

produccion podria reducirse a 0.05USD/kg como lo muestran los resultados de la Tabla

6.9.

Los costos de produccion se calcularon bajo las mejores estrategias de alimentacion y una

intensificacion del proceso a partir de los residuos agroindustriales del mucilago de cacao,

con el objetivo de disminuir parte de los requerimientos energéticos necesarios.
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Conclusiones

Los modelos que se muestran en el trabajo fueron validados en su fase experimental.
Dicho esto nos permiti6 realizar una intensificacion de procesos para encontrar una estra-
tegia con un mejor desempeno en simulacion haciendo un barrido tanto en condiciones
iniciales para el lote, tasas de diluciéon para el continuo y estrategias de alimentacion para
el lote alimentado, estas simulaciones se desarrollan en lazo abierto que son la base para

realizar comparaciones con estrategias en lazo cerrado.

Los resultados de las estrategias de control 6ptimo implementadas en este trabajo,
han mostrado buenos resultados de simulaciéon, se encontraron 6ptimos que permiten
mejorar las concentraciones en los diferentes sistemas estudiados. También es importante
mencionar que no solo se mejoraron las concentraciones, sino, el tiempo de operaciéon de
la fermentacién en lazo abierto contra el lazo cerrado. Los resultados demuestran que los
controladores 6ptimos logran converger a los estacionarios 1 h antes contra el lazo abierto,
minimizando la concentraciéon de sustrato y maximizando la produccién de etanol. Es
decir, como se minimiza el flujo de entrada se concluye que la valvula de control tendra
un menor consumo de energia, por lo tanto, la demanda energética es menor y propicia
que se disminuya la contaminacién por la generacion de energia que demanda la industria
del etanol.

La demanda energética para producir etanol también se puede observar desde el estado
financiero es por ello que se desarrollaron calculos econémicos para calcular la demanda
de energia para producir la cierta cantidad de etanol, de igual manera se muestran los
resultados de los costos por produccion e inversion, concluyendo la factibilidad del lote

alimentado implementando una estrategia de control 6ptimo.
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Capitulo 8

Trabajo futuro

Los planes que se tienen para la continuaciéon de este trabajo de investigacion son:

= Aplicar el algoritmo de Gradiente-Descendente al sistema no lineal para el bioreactor

continuo y lote alimentado.

= Desarrollar el algoritmo de Control Integral para los sistemas no lineales de los

bioreactores continuo y lote alimentado.

» Realizar la experimentacion de los perfiles de flujo en la instrumentacion ya realizada
en el laboratorio de la ESAP.

= Redaccion de un articulo para su eventual publicacion.
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