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Resumen

El bioetanol es un combustible avanzado proveniente de fuentes renovables. Entre sus
ventajas estan las bajas emisiones de COy durante su produccion; su uso que reemplaza
los combustibles fosiles, reduce la emision de gases de efecto invernadero que impactan de
forma negativa al medioambiente; ademads, es influyente en la garantia de una movilidad
sostenible en sectores como el transporte pesado de mercancias, maritimo y la aviacion.
Por otra parte, la cepa utilizada Pichia anomala, es una levadura que ha sido aislada de
diferentes hébitats naturales por su amplia diversidad metabdlica y fisiolégica. Uno de
sus potenciales biotecnoldgicos es que dicho microorganismo puede procesar méas de un
sustrato a la vez de forma rapida, de ahi su gran aplicacién en bioprocesos.

La fermentacion alcohdlica es un proceso no lineal con cinéticas complejas a nivel celular,
lo cual dificulta la adquisicion de sensores, ya sea por el alto costo o la baja disponibilidad en
el mercado. Por esta razon, la investigacion implementa sensores virtuales en un biorreactor
operando en lote a escala semi-piloto para la producciéon de bioetanol. La informacién
referente al proceso esta centralizada en un sistema embebido con rack industrial desde
el cual se lleva a cabo la adquisicién de senales en linea y la ejecucién del sistema de
monitoreo. El mecanismo de diagndstico de fallas propuesto consiste en un esquema de
observadores dedicados, el cual permite la generacion de residuos que activan alarmas
ante fallas aditivas en sensores del tipo abruptas, incipientes o intermitentes, lograndose la
estimacion de variables y la continuidad del proceso bajo estas circunstancias.

Con este trabajo, se garantiza un monitoreo completo y eficiente, que no solo esta
basado en las mediciones adquiridas de los sensores de turbidez y la sonda de C'O,, sino
también en las variables estimadas (concentraciones de sustrato, biomasa, etanol y C'Os)
por los observadores propuestos: el Robusto y el Adaptable Robusto, ambos de orden
completo. Aunado a estos resultados, el sistema de vigilancia propuesto para el diagnéstico

de fallas en tiempo real, tiene como premisa el minimo de gastos y el ahorro energético.
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Abstract

Bioethanol is an advanced fuel from renewable sources. Among its advantages are low
C'O5 emissions during production; its use, which replaces fossil fuels, reduces the emission
of greenhouse gases that negatively impact the environment; furthermore, it is influential
in guaranteeing sustainable mobility in sectors such as heavy goods transport, maritime
and aviation. On the other hand, the strain used Pichia anomala is a yeast that has
been isolated from different natural habitats due to its wide metabolic and physiological
diversity. One of its biotechnological potentials is that said microorganism can process
more than one substrate at a time quickly, hence its great application in bioprocesses.

Alcoholic fermentation is a non-linear process with complex kinetics at the cellular level,
which makes the acquisition of sensors difficult, either due to high cost or low availability
on the market. For this reason, the research implements virtual sensors in a bioreactor
operating in batch at a semi-pilot scale for the production of bioethanol. The information
regarding the process is centralized in an embedded system with industrial rack from which
the acquisition of online signals and the execution of the monitoring system are carried
out. The proposed fault diagnosis mechanism consists of a scheme of dedicated observers,
which allows the generation of waste that activates alarms in the event of additive faults in
sensors of the abrupt, incipient or intermittent type, achieving the estimation of variables
and the continuity of the process under these circumstances.

With this work, a complete and efficient monitoring is guaranteed, which is not only
based on the measurements acquired from the turbidity sensors and the C'O, probe, but
also on the estimated variables (substrate concentrations, biomass, ethanol and C'O,) by
the proposed observers: the Robust and the Adaptive Robust, both of complete order. In
addition to these results, the proposed monitoring system for real-time failure diagnosis is

premised on minimum expenses and energy savings.
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Glosario

Biorreactor. Dispositivo biotecnolégico que debe proveer internamente un ambiente
controlado que garantice y maximice la produccién y el crecimiento de un cultivo

Vvivo.

HPLC:Cromatografia liquida de alta presién (por sus siglas en inglés, High-performance
liquid chromatography).

Sustrato. Medio de cultivo que provee nutrientes para que se desarrollen los microor-

ganismos como levaduras, bacterias, etc.

Transductor. Elemento capaz de transformar una variable fisica en otra variable

fisica mas propicia para medir.

Sensor. Un sensor es un transductor que esta capacitado para detectar acciones o
estimulos externos y responder en consecuencia convirtiendo la variable fisica en

estimulos eléctricos.
DAC. Es un conversor capaz de transformar la senal digital en analdgica.

Observador de estado. Estimador de estado para sistemas normalmente determinis-
ticos, capaz de producir una estimacion del vector de estado.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Introduccion

Actualmente, los sistemas de control estan presentes en muchos aspectos de nuestras
vidas, abarcando desde aplicaciones en el hogar hasta otras mas complejas como la aero-
ndutica, industrias de bioprocesos, petroquimicas y nucleares [21].

El incremento de los estandares de seguridad, las altas demandas energéticas y el endu-
recimiento de los requerimientos ambientales, los sistemas de control modernos se hacen
cada vez mas complejos y sofisticados. Debido a las grandes demandas en los algorit-
mos de control, un controlador convencional para sistemas complejos, puede llevar al
proceso a la inestabilidad o incluso a un rendimiento insatisfactorio ante la ocurrencia de
fallos como el mal funcionamiento de actuadores, sensores u otros dispositivos de campo [9].

En la industria de bioprocesos especificamente, la deteccién y diagnéstico de fallos
(FDD, por sus siglas en inglés) juega un papel imprescindible ya que detecta en una
fase temprana de su desarrollo la ocurrencia de una falla y las causas que la originaron.
De esta manera, los controladores pueden tomar decisiones adecuadas para tolerar el
mal funcionamiento de sus componentes, impidiendo que fallas menores se conviertan
en fallas severas como afectaciones de la calidad del producto final, gastos energéticos y
materiales irreparables o en el peor de los casos pérdidas humanas. El monitoreo es un
concepto que logra cubrir la deteccion y el diagnostico de fallas dentro de un proceso
productivo [25]. Estas acciones son un desafio en la industria de bioprocesos, ya que
al tratarse de sistemas no lineales con dindmicas complejas, existe una problematica en
discriminar entre perturbaciones y fallas en un amplio rango de condiciones de operacién [9].

La FDD tiene tres etapas fundamentales: deteccién, aislamiento y estimacion de fa-
llas. En la primera etapa se detecta si el sistema se encuentra operando en condiciones
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anomalas o no. Una vez que se detecta la falla, comienza la siguiente etapa que relaciona
en dénde ocurrid, si fue en el sistema, en un actuador o sensor. También, se localiza
dentro de todos los dispositivos de campo el elemento defectuoso. La ultima etapa de
estimacion de fallas, ofrece informacion de la magnitud, el comportamiento y la natu-
raleza de la misma. La estimacién precisa de la falla, implica conocer su ocurrencia y
ubicacién. Por lo tanto, esta desempena un papel relevante en los Sistemas de Control
Tolerantes a Fallas (FTCS), los cuales se encargan de ejecutar las acciones de control para
mantener el rendimiento y la estabilidad del sistema ante la ocurrencia de una anomalia [9].

Con el desarrollo de la industria tecnolégica y el IoT, se hace necesario garantizar el
correcto manejo de variables, imposicién de consignas en tiempo real, precisién en las
mediciones en linea y lograr que el sistema de vigilancia automatico para deteccién y
diagndstico de fallas interactiie de manera amigable con el operario del proceso, para que
finalmente se evalien las trazas del comportamiento de las variables del proceso a lo largo
del tiempo. Realizar esta labor seria imposible si no se cuenta con un soporte informatico
industrial que permita darle tratamiento automético a la informacién proveniente del
proceso a través de ordenadores. Cuando se interpretan los datos de esta manera, se
vuelven de informacion 1til para mejorar la calidad, la seguridad y produccién industrial
[25].

1.1.1. Automatizacion de bioprocesos industriales.

Los bioprocesos son parte fundamental de varias industrias de alimentacién, farma-
céuticas y quimicas. Se basan en utilizar células microbianas, animales o vegetales y
componentes de estas como es el caso de las enzimas para generar nuevos productos y
destruir residuos nocivos [20]. Como en cualquier tipo de industria manufacturera existe un
requisito de conocimiento, informacion precisa y control de retroalimentacién automatizado
para garantizar robustez y confiabilidad en el proceso [44]. La compleja naturaleza de
un sistema biologico dificulta ain mas el proceso y cuando se trata de metabolitos o
subproductos de reacciéon biolégica, impone indicadores especificos para garantizar la
calidad [55].

El sistema de control global de una planta se estructura por niveles de jerarquia con-
formando de esta manera la llamada piramide de automatizacion, Figura 1.1. La posicién
de cada nivel dentro de la piramide refleja el tratamiento que se le dara a los datos. En
la base de la pirdmide se requiere una respuesta mas répida (milisegundos) ya que se
necesita mayor precisiéon, mientras que a medida que se asciende, los tiempos de respuesta
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se incrementan dados por la complejidad de los calculos a realizar y el gran volumen de
informacién que requiere el procesamiento informético para un mejor aprovechamiento de
los datos [25, 70].

La etapa de supervisién forma parte del tercer eslabén de la pirdmide de jerarquias de
la automatizacion. En ésta se maneja una gran cantidad de datos por medio de interfaces
hombre maquina (HMI), Sistemas de supervision, control y adquisiciéon de datos (SCADA),
ordenadores especificos para la supervision o computadoras de escritorio. Los datos son
recibidos desde controlador de la planta, que constituye el cerebro del proceso.

En la etapa de control (segundo eslabén), se encuentran los autématas programables,
procesadores como: controladores légicos programables (PLC), controladores de automati-
zacién programable (PAC), sistemas de control distribuido (DCS), arreglo de compuertas
programables de campo (FPGA), entre otros. Estos controladores tienen de entrada a todos
los dispositivos de campo como actuadores (vélvulas, motores, variadores de frecuencia),
sensores (flujémetros, de presién, nivel, temperatura, etc.) y se gestiona cada accién a
realizar por medio de programacién, imponiendo referencias y umbrales de admisién para
monitorear posteriormente desde el ordenador [41].

Una vez que la informacién se encuentra en los equipos de supervisiéon y monitoreo, no
solo se logra una interaccién con el usuario a través de graficos, senales de alarma, genera-
cion de reportes y andlisis globales de la planta, sino que se puede influir directamente
sobre el comportamiento dinamico de las variables del sistema mediante programacion de
observadores, filtros, sensores virtuales, entre otros componentes que se incorporan a la
planta. La supervisién logra la reconfiguracion de parametros del sistema por medio del
controlador, ejecutando un conjunto de acciones para llevar al proceso a su funcionamiento
normal usando métodos de autosintonia basados en modelo o sin conocimiento matematico
del proceso, entre otros. Esto constituye una diferencia crucial en relaciéon al monitoreo
que solo abarca deteccién y diagnosis y en ocasiones se ha llamado erréneamente sistemas
de supervision a aquellos que acometen solo tareas de vigilancia.

Finalmente, los dos tltimos niveles de la piramide: planificacién con sistemas de eje-
cucién de la manufactura (MES) y gestién con sistemas de planificaciéon de recursos
empresariales (ERP), son MES que organizan los recursos necesarios para ejecutar el
plan de produccién de la planta que abarcan materias primas, orden de prioridades,
cambio de consignas de los controladores, intervalo de medicion de los sensores, entre
otros. Finalmente, en la gestién de recursos empresariales (quinto nivel), se presenta una
base de datos centralizada de toda la empresa e interfaces de usuario para ejecutar las
actividades de la entidad como son: las ventas, recursos humanos, finanzas, proveedores, etc.
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Figura 1.1: Pirdamide de automatizacion. Niveles de jerarquia. Elaboracién propia con base
en [25]

El caso de estudio de esta investigaciéon tiene un enfoque basado en el monitoreo de un
bioproceso de produccién de etanol, que comprende desde la conexion al sistema embebido
de la instrumentacion pertinente a un biorreactor hasta la interaccion grafica del usuario
a través de pantallas HMI y ordenadores. El principal elemento a considerar es la imple-
mentacién de observadores sobre el sistema fisico, en aras de obtener la reconfiguracion
del vector de estado del proceso en cuestién y anexarlo a un sistema FDD basado en
las variables disponibles en linea y en las estimadas por los observadores de estado. Este
elemento servird para tener un monitoreo eficiente que involucre a todas las variables de
proceso.

1.1.2. Monitoreo de bioprocesos.

Uno de los grandes retos de la industria de bioprocesos es lograr un ambiente propicio
para el desarrollo y crecimiento de microorganismos en biorreactores (biomasa), y de esta
forma consumir suficiente sustrato para la obtencion del producto final deseado con un
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alto rendimiento y productividad. Los procesos biotecnologicos son dindmicos e implican
cambios continuos en las condiciones fisicoquimicas del medio en que se desarrollan. El
monitoreo en tiempo real se convierte en una tarea crucial para seleccionar las condiciones
mas favorables y se hace imprescindible el fortalecimiento de las herramientas que garanti-
cen esta labor [35].

El monitoreo se basa en ejecutar tareas en tiempo real continuas para determinar las
condiciones de un sistema fisico. A través del registro de informacién, permite reconocer e
indicar anomalias en el comportamiento.

Como se menciond, es imposible realizar el monitoreo de un proceso si no se lleva a
cabo un sistema de FDD, que determine las fallas presentes en el sistema y el tiempo de
deteccién (deteccién de fallas). Luego se establece el tipo y localizacién de la misma, para
posteriormente determinar el tamano y comportamiento temporal de la falla (diagndstico
de fallas).

Es importante destacar que el sistema que se estd tratando es del tipo causal. Segun la
definicién [53], un sistema es causal (no anticipativo) si la salida y(¢) en un valor arbitrario
del tiempo t = ty depende solo de la entrada z(t) para t < t, es decir, depende solo de los
valores presentes y/o pasados de la entrada; no depende de valores futuros. Por tanto, no
es posible obtener una salida antes que se aplique la entrada [53].

A continuacién, se definen algunos conceptos esenciales para introducir este tema, los
cuales se recopilaron del comité técnico SAFEPROCESS de la Federacién Internacional de
Control Automatico (IFAC) [63].

= Falla: Desviacién no esperada o no permitida de uno o més parametros del sistema
desde su condicién aceptable o estandar.

= Averia: Interrupcién permanente de la capacidad del sistema para realizar una
funcién requerida con las condiciones de operacion especificadas.

= Funcionamiento defectuoso: Irregularidad intermitente en el cumplimiento de la
funcion deseada.

= Perturbacion: Entrada que actia sobre un sistema, la cual resulta en una desviacion
temporal de su estado actual.
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= Sintoma: Es el cambio en la magnitud de una variable desde su comportamiento
normal.

» Error: Desviacién entre el valor medido de una variable de salida y el real (valor
especificado).

= Residuo: Indicador de falla, basado en la desviaciéon entre mediciones y valores
calculados en base al modelo del sistema.

Clasificacién de fallas [9, 17]:

» Fallas en actuadores: Rodamientos y engranajes defectuosos, envejecimiento o atasca-
miento de partes méviles. Los actuadores son las entradas que permiten controlar de
manera mecanica el proceso, si se encuentran averiados, no seran capaces de generar
las entradas de control deseadas.

» Fallas en sensores: Pueden darse errores de escala, derivas, cortocircuitos y falsos
contactos. Los sensores proveen las mediciones necesarias al controlador para generar
las entradas de control, por lo tanto, deben estar perfectamente calibrados y cumplir
con los requerimientos béasicos para su uso.

= Desviaciones anormales en los parametros de proceso: Cambios en los componentes
del sistema que traen como consecuencia alteraciones en el modelo original y el
controlador disenado podria ser incapaz de detectar estas variaciones y por tanto,
no conducir al rendimiento esperado en el proceso.

» Fallas abruptas (tipo escalén): Se asocian a danos imprevistos en algin elemento del
sistema. Son las mas peligrosas, ya que pueden llevar al sistema a la inestabilidad.

» Fallas incipientes o evolutivas (tipo deriva): Se asocian por lo general, al envejeci-
miento de los componentes del sistema. Debido a su naturaleza gradual son més
dificiles de detectar.

= Fallas intermitentes: En alusion a su nombre, son aquellas que aparecen y desapare-
cen de manera intermitente, esto es debido a elementos parcialmente danados o a
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interrupciones en la comunicacion.

De acuerdo a la representacién dentro de un lazo de control, las fallas pueden ser

aditivas o multiplicativas.

» Fallas aditivas: Son las ocasionadas por entradas desconocidas o perturbaciones
que actuan sobre el sistema y pueden causar cambios en las salidas de la planta

independientemente de las entradas.

= Fallas multiplicativas: Son los fallos repentinos o graduales de los parametros de la
planta. Representan deterioro de los equipos, suciedad, pérdida de potencia, entre

otros factores. También modelan fallos en los componentes.

A continuacién (Figura 1.2), se observa un resumen de los distintos tipos de fallas que

se pueden presentar en un lazo de control.

Tipos de fallas

fallo f= Aa

Cambios en los l
MULTIPLICATIVAS > . y= (s+Ba)u
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Figura 1.2: Tipos de fallas en procesos. Elaboracién propia con base en cita [9].

Clasificacion de los métodos de deteccion y diagnoéstico de fallas:

Métodos libres de modelo [9, 23]:



1.1  Introduccion

Redundancia fisica: También conocida como redundancia de hardware, emplea mul-
tiples sensores, actuadores y componentes de control para una variable en particular.
La desventaja de este método es el costo de los equipos adicionales y su manteni-
miento, ademas del espacio que necesitan dentro de la linea de produccién.

Sensores especiales: Se instalan directamente sensores especiales dedicados a la de-
teccion y diagnéstico de fallos como son los de vibracién, elongacién, entre otros.

Analisis de senales o sintomas: Se indican fallas cuando existen desviaciones en las
variables medidas y sobrepasan ciertos umbrales preestablecidos por el programador.

Analisis espectral: ciertos tipos de fallas exhiben una representacion espectral carac-
teristica, su andlisis lo que facilita la deteccion de anomalias en el sistema.

Analisis estadisticos: Teniendo en cuenta la distribucién del sistema de estudio,
se conoce el valor medio y la desviacién estandar bajo condiciones normales. La
anomalia se detecta cuando estos elementos se salen del rango normal de operacion,
provocando un fallo en el sistema.

Sistemas expertos: Abordan los problemas teniendo un dominio del conocimiento
basado en la experiencia. Son capaces de adquirir conocimiento, elegir la represen-
tacion del mismo, codificacién de este en una base de conocimiento y desarrollan
procedimientos de inferencia para el diagnéstico del fallo.

Métodos basados en modelo [9, 23]:

= Ecuaciones de paridad: Se aplica sobre las ecuaciones de entrada - salida del modelo,
como una transformacién dindamica lineal. Los residuos transformados sirven para la
deteccién y aislamiento de fallas.

Estimacién de parametros: Es la forma més intuitiva de detectar y aislar fallas
multiplicativas. Se obtiene un modelo de referencia realizando una identificacién de
la planta libre de fallas. Posteriormente, se identifican los parametros en linea de
forma continua y se realiza una comparacién con el modelo de referencia para aislar
y detectar las fallas. Este método a pesar de prescindir de una mayor capacidad de
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computo y requerimientos de excitacion de entrada, se considera el més confiable
dentro de los métodos de redundancia analitica.

= Observadores de diagnostico: Se utiliza un observador para estimar las salidas del
sistema actual. Posteriormente, se construyen residuos a partir de las medidas del
proceso y su estimacién. El diseno del observador puede controlar la dindmica de la
respuesta a las fallas, dentro de sus limites por las ganancias de este.

= Filtros de Kalman: En principio, la aplicacion del filtro de Kalman es similar a la de
los observadores de estado, pero este, es especialmente adecuado en procesos con
relativamente grandes variaciones de las variables de estado y ruido en la salida.

Se han realizado muchas investigaciones para la deteccion y el diagnéstico de fallas,
mediante la aplicacion de algoritmos matemaéaticos y modelos de senales. Las primeras
investigaciones se realizaron al principio de la década de los 70, basadas en el disenio de ob-
servadores y uso de filtros. Mas adelante se desarroll6 el principio de redundancia analitica.
Posteriormente se implementd, por primera vez, un sistema de monitoreo especializado
para la deteccion y diagnéstico de fallas en una planta nuclear. En los ultimos anos han
sido investigadas y aplicadas técnicas prometedoras como lo son: el espacio de paridad, la
légica difusa y las redes neuronales, entre otras [65].

A continuacién, se abordard de manera breve como influye un sistema informatico
robusto dentro de los procesos de deteccion y diagnéstico de fallas dentro de una planta
de bioprocesos.

Un sistema informatico en tiempo real es aquel que debe cumplir restricciones tempora-
les especificas tanto en el comienzo como en la finalizacion de actividades, lo cual implica
asociar valores que dependan del tiempo a estas ltimas. Uno de los requisitos principales
del tiempo real es respetar los requisitos temporales individuales de cada tarea o proceso,
ademads de garantizar resultados adecuados de procesamiento [25]. Esta herramienta es
de gran utilidad para llevar a cabo el monitoreo en linea de las variables de proceso y
aliviar al usuario de la fatigosa actividad de detectar fallas de forma manual, ya que en los
bioprocesos influye una gran cantidad de parametros dados por las dindamicas complejas
a nivel celular. Es necesario recalcar que aunque el sistema de deteccién y diagnéstico
de fallos se encargue de monitorear variables de proceso, graficarlas y disparar senales de
alarma, siempre se dejard libre eleccion en la toma de decisiones al ser humano.
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A modo de resumen, en la Figura 1.3 se presenta un sistema de supervisién (légica a
seguir por un sistema informético en tiempo real). En el mismo, se incluyen la deteccién y
diagnéstico de fallas ademaés de la reconfiguracién de parametros para corregir las fallas
presentadas en linea y evitar la parada del proceso.

Parar .| Eliminar
operacion falla
Nivel Referencias de
de Estado de variables Mediciones
ME::E]E Causa y localizacién riesgo ~operacion requerido manipuladas
J falla o y . Cambiar ‘ u v
Deteccién » Diagnéstico Evaluacién Decisién i PROCESO
operacién W

Figura 1.3: Sistema de supervision ante la aparicién de fallas. Elaboracion propia con base
en cita [32].

Sistemas embebidos en control de bioprocesos:

Un sistema embebido es cualquier dispositivo que se compone por un computador
programable (microprocesador o microcontrolador), sin embargo su funcién principal no
es computacional. La palabra “embebido” significa que forma parte de un todo de mayores
dimensiones, oculto a la vista dentro del sistema general. Presenta tres caracteristicas
importantes:

1. Hardware de computador: Sus componentes fisicos difieren de los que conforman un
sistema de propdsito general como un computador, se relaciona con el software y la
aplicacion especifica en cuestion.

2. Software embebido: Conforma la aplicacién principal y lleva a cabo una o varias
tareas en particular.

3. Sistema operativo: Permite supervisar las aplicaciones y provee los mecanismos para
la ejecucién de procesos, se requiere en muchos casos que opere en tiempo real [25].
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Para la utilizacion de cualquier sistema embebido es necesario analizar sus ventajas y
desventajas de manera general y como afectan éstas a las aplicaciones en donde se aplican.
A continuacion, se llevara a cabo dicho analisis.

Ventajas:

= Bajo costo de produccion.

= Facil mantenimiento al no ser un sistema compacto. En caso de averias se sustituye
facilmente el componente afectado sin reemplazar completamente todo el sistema.

= Poseen un tamano reducido, por lo cual se adaptan facilmente a cualquier aplicacién
industrial sin requerir un gran espacio de trabajo.

= Es adaptable. Se puede integrar cualquier médulo que sea necesario. Se adapta a
cualquier periférico deseado al ser modular.

= Consumen un minimo de energia, lo cual provoca que se extienda el tiempo de vida
de las baterias.

= No requieren de la implementacién adicional de elementos de enfriamiento.

= Tienen un alto desempeno en el procesamiento de datos a alta velocidad y en tiempo
real. Muchos de estos reaccionan ante estimulos eternos o cambios ambientales,
realizando célculos de manera rapida ya que se deben tener resultados tiempos fijos
ante cualquier anomalia o condicién de alarma [26].

Desventajas:

= Son sistemas de funcionamiento especifico. Ejecuta generalmente un programa es-
pecifico de manera repetitiva. Lo contrario a un sistema de escritorio que ejecuta
multiples tareas. Sin embargo, pudieran haber excepciones donde el programa del
sistema embebido presente actualizaciones.

= El software de un sistema embebido presenta algunas restricciones como cantidades
pequenas de memoria (generalmente en el orden de los KB), capacidades limitadas
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de procesamiento (generalmente la velocidad de los procesadores no exceden el orden
de los MHz) y ademaés, limitan el consumo de energia en instante ya sea en estado
de ejecucion o no.

= Pueden presentar riesgos de ciberseguridad. Debido a que presentan un cifrado débil,
los datos que se comparten entre dos dispositivos pueden ser facilmente interceptados
y descifrados. Debido a que la mayoria de estos no presentan certificados reconocidos
por grandes sectores de la industria, los fabricantes pueden falsificarlos para enganar
a los usuarios [26].

Los sistemas de adquisicion de datos juegan un rol importante en la industria de
bioprocesos. En [64], se caracteriza un sistema de adquisicién de datos aplicado a un
biorreactor para lograr la fermentacién alcohdlica: Fersol2. Este sistema monitorea los
parametros tales como Oy, C'O,y, temperatura, caudal, humedad, pH en funcién de los
sensores que recogeran datos y los controladores para corresponder los puntos de ajuste
de las variables. Con los datos medidos es posible utilizar otra herramienta de software
mejorada para la estimacién del crecimiento de biomasa en la fermentacién de estado
solido y la determinacion de algunos parametros cinéticos a partir de datos de proceso.

Sensores virtuales y biosensores.

Uno de los componentes mas importantes en los sistemas FDD, es la medicion correcta
de variables de proceso en tiempo real. Esto constituye un aspecto imprescindible, ya que
se hace un trabajo altamente costoso y dificil de realizar debido a varios factores como la
baja disponibilidad de equipos confiables, retrasos en el tiempo, errores en el sistema de
medicion, altos costos de los dispositivos de medicion o que estos se encuentran en entornos
hostiles dentro de la planta. Una de las alternativas que se utilizan para desarrollar los
objetivos anteriores son los sensores virtuales (soft sensors, en inglés) o sensores blandos
(Figura 1.4).
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. Procesamiento de e
Bioproceso sefiales medibles. Variables
medibles
Sensor 1 ﬂ vars. x, y
-
Estimadas

Sensor 2 | Fi ificacid
_— Filtrado, amplificacion.
—) XY,z w

Variables de estado:
X, ¥,z W

Figura 1.4: Esquema de un sensor blando. Elaboracién propia, con base en|[64].

Un sensor virtual es un mecanismo que asocia un sensor fisico o de hardware con un
algoritmo de estimacién que se encuentra integrado en el monitoreo, sistemas de optimiza-
cién y control ya que permite obtener magnitudes en tiempo real, como datos sobre la tasa
de crecimiento especifica, concentracion de biomasa, de producto, entre otras variables
cuya medicién puede presentar restricciones econémicas o técnicas. Los sensores virtuales
se clasifican de dos maneras: basados en modelos o en datos. El primer grupo describe las
generalidades fisicas y quimicas de los procesos mediante modelos mateméticos y con el uso
de los estados estacionarios ideales del proceso, siendo esto una dificultad para implementar
sensores blandos de este tipo. Por otra parte, el segundo grupo basa su medicién en los
datos medidos del proceso, describiendo las condiciones reales dentro de la planta. Se
evidencia una gran ventaja de estos sensores en comparacién con los basados en modelo [64].

Los biosensores son dispositivos bioelectronicos capaces de detectar especies quimicas
y/o biolégicas rapidamente ya sea de forma cualitativa como cuantitativa. Estos elementos
desempenan tareas como: control en linea en el entorno industrial, automatizaciéon de plan-
tas bioquimicas, analisis ambiental en tiempo real, deteccién y cuantificacién de sustancias
biolégicas, entre otras. Los biosensores se componen de dos partes fundamentales: un
elemento biolégico, un transductor y una parte de electronica. La interaccion del elemento
biolégico (anticuerpos, dcidos nucleicos, proteinas, orgdnulos o células) cuando se pone en
contacto con la muestra, modifica sus propiedades fisico-quimicas (pH, transferencia de
electrones, de masa, de calor o liberacién de gases o iones), las cuales son detectadas y
medidas por el transductor que convierte esta senal en impulso eléctrico. Esta senal es
proporcional a la concentracion de la sustancia analizada que interactia con el biosensor.
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La tultima etapa de electronica consta de amplificadores de senal y procesamiento de datos
del sistema [64].

A continuacion, se muestra una relacién de biosensores clasificados de acuerdo al
componente bioldgico y al tipo de transductor. Ademads, se presentan algunas ventajas y
desventajas de sus usos.

Tipo de transduc- | Principio de opera- | Ventajas. Desventajas.

tor. cién.

Quimiorreceptor. | Interaccion de pro- | Mas sencillo y ba- | Dificil  conexién
teinas con el anali- | rato que otros sen- | con el transductor,
to. sores. baja especificidad

para un analito en
particular.

Enzimatico. Catalisis del sus-| Alta especificidad. | Baja estabilidad.
trato por enzimas
inmovilizadas.

Inmunosensor. Union del analito | Alta especificidad | Dificil  conexién
con un anticuerpo. | y afinidad. con el transductor,

reacciones de
fondo.

Microbiolégico. Reconocimiento es- | Facil de aislar; me- | Mayor tiempo de

pecifico de un ana-
lito por un micro-
organismo inmovi-
lizado.

nos sensible al pH
y variaciones de
temperatura.

respuesta, mas ba-
ja selectividad.

Tabla 1.1: Clasificacién de acuerdo al componente bioldgico [64].
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Tipo de transductor. | Principio de ope- | Ventajas. Desventajas.
racion.
Amperométrico. Generacién de co- | Amplio rango de | Ruido de fondo y
rriente eléctrica. | aplicacion de enzi- | baja selectividad
mas REDOX. (excepto por dise-
nos modificados).
Potenciométrico. Generacion  de | Alta selectividad, | Menos fiable que
una diferencia de | bajo tiempo de | el amperométrico,
potencial. respuesta. mas complejo que
el conductimétri-
co.
Conductimétrico. Generacion de un | Muy barato y de | Bajo rango de
cambio de conduc- | diseno simple. aplicacién, baja
tancia. fiabilidad.

Optico. Alteracion de las | Bajo costo, pers- | Solo  aplicables
propiedades 6pti- | pectivas para nue- | cuando ocurren
cas del medio. vos usos en el fu- | cambios épticos.

turo.
Calorimétrico. Deteccion de calor | Alto rango de apli- | Alto costo, alta
generado. cacion y de fiabili- | complejidad y ba-
dad. ja especificidad.
Piezoeléctrico. Generacion  de | Tiempo muy alto | Baja fiabilidad.
corriente eléctrica | de respuesta, baja
debido al estrés | complejidad.
mecanico.

Tabla 1.2: Clasificacién de acuerdo al tipo de transductor [64].

Estimadores de estado.

Un estimador de estado es un sistema dinamico que puede ser deterministico o esto-
castico y tiene la capacidad de reconstruir las variables de estado de un sistema que se
encuentran inaccesibles ya que no se pueden medir directamente con un sensor fisico. Estos
observadores son disenados en base a un modelo mateméatico y a las mediciones que se
encuentren disponibles en planta. Un observador de estado es un tipo de estimador para
sistemas deterministicos y es capaz de estimar todo el vector de estado del sistema [28].
Para el diseno aplicado al caso de estudio se requiere contar con la propiedad de que el

modelo del sistema sea completamente observable.
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Tipo de esti-| Proceso. Tipo de Ope-| Variables me-| Variables esti-
mador. racion. didas. madas.
Observador Modelo de un | Continuo. Concentracién | Tasa de consu-
de modos | tanque agita- de  sustrato | mo de sustra-
deslizantes. do. (contabilizada | to.
mediante
la deman-
da  quimica
de  oxigeno,
DQO).
Redes neuro- | Fermentacion | Lote alimenta- | Concentracion | Concentraciéon
nales (neuro | para la pro-| do. de sustrato, | de trehalosa.
estimador). duccién  de volumen  del
levadura con medio, con-
Sacharomyces centracién de
cereviseae. biomasa.
Observador Fermentacion | Continuo. Concentracién | Concentracion
Luenberger alcohdlica. de sustrato. de biomasa.
extendido. Fil-
tro de Kalman
extendido.
Observador
de modos
deslizantes.
Filtrado Baye- | Fermentacién | Continuo. Concentracién | Concentracion
siano Recursi- | Alcohdlica con de sustrato, | de biomasa.
VO. Zymomonas concentracion
mobilis de producto.
Super- Fermentacion | Lote. Aztucares Biomasa.
twisting. de cerveza. reductores y
etanol a través
de HPLC.
Observador Fermentador | Continuo. Concentracién | Concentracion
geomeétrico. de levadura. de sustrato. de biomasa.

Tabla 1.3: Revision de estimadores aplicados a fermentacién alcohdlica.
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En la Tabla 1.3, se engloban algunos estimadores utilizados en la bibliografia para
procesos de fermentacién alcohdlica, los cuales han sido probados mediante simulacién
[28, 67].

Para el presente caso de estudio del biorreactor operando en lote en tiempo real, se
implementan observadores que garanticen convergencia en tiempo finito. Esta condicion
no es necesaria para el caso en que el biorreactor trabaje en continuo, solo se exige la
convergencia asintética en la estimacion.

1.1.3. Antecedentes.

En el proceso de producciéon de bioetanol celuldsico por fermentacion alcohdlica in-
tervienen cuatro etapas consecutivas: el pretratamiento del material lignocelulésico, la
hidrolisis enzimatica del material pretratado, la fermentacién del hidrolizado y los procesos
de separacién [12].

Son numerosos los trabajos realizados que describen el proceso de fermentacion en
biorreactores para la produccion de etanol a partir de material lignoceluldsico. Tal es el
caso de [12], en el que se utiliza como sustrato la paja de trigo, que es un material rico en
glucosa, acido acético, lignina, entre otros compuestos. Se utiliza la levadura como cepa
consumidora de glucosa y xilosa simultaneamente, y de la tasa de consumo de esta tltima,
se deriva la productividad del proceso. En este caso, el furfural es un importante inhibidor
de la levadura, por lo que hay que mantener en un nivel bajo su concentracion mientras
dure la fermentacion. Otro inhibidor del sustrato es el acido acético, pero su efecto se puede
regular mediante el pH; por tanto, este se convierte en una variable de control que presenta
prioridad en el monitoreo. Debido a que la fermentacién se realiza en condiciones anaerdbi-
cas, es importante monitorear la concentracion de oxigeno, ya que su presencia disminuye el
rendimiento del etanol. También, es importante el monitoreo de las variables concentracion
de dioxido de carbono y el etanol como producto deseado. Todas estas variables pueden ser
monitoreadas en tiempo real, ya sea por medicién directa o técnicas indirectas de modelado.

Un método muy empleado para monitorizar el proceso de fermentacion alcohdlica es la
espectroscopia vibracional (UV-Vis, NIR, MIR y espectroscopia Raman). Se constituye por
un conjunto de técnicas analiticas para permitir una réapida deteccién de componentes den-
tro del proceso de fermentacion sin la necesidad de tomar muestras. Uno de sus principales
retos es la cantidad considerable de particulas sélidas en suspensiéon de lignina y biomasa
que interfieren con la luz y provocan reflejo y dispersion, limitando asi la transmisién
vibratoria. Sin embargo, los métodos de espectroscopia vibracional (principalmente total
reflectancia atenuada (ATR) y reflectancia difusa) y espectroscopia Raman, no dependen
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de la luz transmitida a través del medio sino de la luz reflejada o retrodispersada, lo que
hace que estos ultimos métodos sean mas ttiles en el monitoreo en linea del proceso de
fermentacién alcohdlica [12].

En [64], se utilizaron métodos de espectroscopia infrarroja (NIRS) para estimar la
tasa de produccién especifica de subproductos, mediante el uso de mediciones en linea de
concentracion de biomasa. Para conocer la estimacion de concentracion de subproductos se
aplic6 cromatografia liquida de alta presién (HPLC). Este método se utiliza para separacién
de compuestos quimicos mediante el uso de una fase movil liquida y una fase estacionaria
sélida. Luego, con un detector se reconoce el tiempo de retencién de cada compuesto
quimico y la concentracién se determina por la amplitud del pico alcanzado. E1 HPLC se
utiliz6 como método para medir la concentracién de glucosa, asi como los subproductos
metabdlicos acetato, lactato, formiato, etanol [64].

De modo general, los aportes en el area de métodos FDD se encuentran dispersos en
la literatura técnica, y es tan amplio, que ya es un campo establecido en la ingenieria de
control. Los métodos més elementales datan de finales del siglo XIX que fue cuando se
implemento la instrumentacién de procesos. La evolucion de las técnicas de supervision,
alcanzaron mayor madurez y complejidad con el advenimiento de las computadoras a
mediados del siglo XX. Desde principios de los afios 70’s se ha acumulado una gran cantidad
de conocimientos sobre el diagnostico de fallos basado en modelos. Sin embargo, no es
hasta finales de 1997 que se llevé a cabo la tarea de escribir un libro que presentara este
tema en un marco unificado, pues no existia un “lenguaje comin” entre los investigadores
que utilizaban terminologias diferentes. Es en [13], donde se establece una base integral y
un formato unificado de la FDI basada en modelos especificamente.

En [29], se describe la implementacién de sensores blandos para bioprocesos con la
cepa Pichia pastoris. Ademas, se destaca la importancia del monitoreo de la variable
concentracién de biomasa por ser la mas importante en este tipo de bioprocesos, teniendo
un efecto directo sobre el nivel de expresion de la proteina recombinante.

En [65], se realiza un sistema de control basado en deteccién y diagnéstico de fallos
utilizando estructuras de transicion robusta para procesos con diferentes regimenes de
operacion en sus parametros. Estas estructuras se caracterizan por tener: controladores
candidatos y una biblioteca de modelos para cada régimen de operacién. Ademéds cuentan
con un supervisor de transicién para decidir mediante légica cual de los controladores
candidatos es el mejor para mantener el proceso y cuando debe ser colocado en el lazo de
realimentacion del proceso. Para la etapa de deteccion se calculan errores entre los valores
medidos y los obtenidos por el modelo libre de fallas. Para la etapa de diagndstico se
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detectan desviaciones en sensores teniendo en cuenta la relacién lineal entre valor medido
y valor real (en tensién) y en actuadores segun la relacién lineal entre la senal de control y
el flujo de la valvula. Segtin se presenten desviaciones del valor medido respecto a la recta
representativa de un instrumento tipico se tendran alteraciones en los componentes del
dispositivo modelado.

Por otra parte, [16] realiza un esquema de deteccién y diagndstico de fallas en sensores
incorporados a un reactor batch (por lote) basado en observadores difusos por modos
deslizantes. Se desarrolla un banco de observadores de esquema generalizado para detectar
fallas aditivas e intermitentes en los sensores de temperatura y pH. Finalmente, se utilizan
residuos para la toma de decisiones estableciendo umbrales de deteccion.

Otros trabajos como [24, 32], fueron consultados y forman parte de los antecedentes a
esta investigacion, los cuales emplean la FDD mediante el uso de métodos de estimacion.

Para lograr un sistema FDD eficiente en cualquier proceso industrial, es crucial mantener
un correcto control y monitoreo de las variables criticas que intervienen. Estos pardametros
se pueden agrupar en fisicos, quimicos y biolégicos. De manera general, se engloba un
conjunto de variables (Tabla 1.4) que pueden intervenir en procesos de fermentacién
alcohdlica con algunos ejemplos de instrumentos de medicion y los actuadores que pueden
influir. Ademas, se resaltan las variables de proceso utilizadas en el presente caso de estudio.
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Variable de proce- | Instrumento  de | Control. Monitoreo.
SO. medicion.

Temperatura Sensor de tempe- | Véalvula (de enfria- | Si
(°C). ratura (termosta- | miento o de agua
tos, termoresisten- | caliente).
cias, entre otros.)
pH. Sonda o electrodo | Valvula con con-| Si
de pH. centracion acida o
béasica.
Flujo de alimen- | Flujémetro (mési- | Vélvula (sistema | Si
taciéon al reactor | co o volumétrico), | cerrado y abierto).
(sustrato) (L/s) y | rotdmetro, bomba
salida. peristaltica.
Velocidad de agi- | Sensor de veloci- | Motor asociado al | Si
tacién (mezclado) | dad (Codificador | sistema de agita-
(rpm). optico, tacémetro, | cidn.
encoder, etc.)
Presién total (Pa). | Sensor de presién | Vélvula. No

(Manémetro).

Concentracién eta-
nol.

Detector de etanol.

Si (estimador)

Concentracion Electrodo de CO,. | - St (estimador)
C Oy disuelto (%).

Concentracién de | Sonda (turbidez, | - St

biomasa ( %). capacitiva).

Concentracion de | Electrodo polaro- | Motor de aireacion. | No

oxigeno disuelto | grafico. Potencia compre-

(%). sor

O, fase gaseosa. Analisis paramag- | - No

nético.

CO, fase gaseosa.

Anélisis infrarrojo.

St (estimador)

H, gaseoso. (%).

Sensor de gas.

St (estimador)

Nivel de liquido | Sensor de nivel. Vélvula. Si

(m).

Nivel de espuma | Sondas metélicas. | Control antiespu-| No

(m). mante por bomba
peristéltica.

Viscosidad del cul- | Viscosimetro. - No

tivo (P).

Deteccion de bio- | Sensor capacitivo. | - No

masa viva en linea.

Tabla 1.4: Relacion de variables en biorreactores.
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Métodos de monitoreo de parametros del proceso.

En la literatura se registran diversos métodos para monitorear los atributos criticos
de calidad y parametros de proceso. Analizaremos los métodos on-line, in-situ, at-line y
off-line (Figura 1.5).
El método en linea (on-line) es cuando se desvia una muestra del biorreactor que fue
captada por los sensores y luego se devuelve al mismo, dandole continuidad al proceso
de produccién. Se debe tener en cuenta que el reactor esté disenado especificamente para
lograr esta accién. Por otra parte, el monitoreo in-situ, es cuando el sensor captura los
datos directamente desde el interior del biorreactor, sin intervenir con la ejecucién real del
proceso.
En el monitoreo at-line, se retiran las muestras del sistema y se analizan cerca del proceso
de producciéon. Es muy parecido al monitoreo in-situ, donde se debe lograr una correcta
esterilizacién de las herramientas de medicién de la muestra. A diferencia del monitoreo
on-line, las muestras tomadas no se devuelven al biorreactor.
Finalmente, el monitoreo off-line, es cuando las muestras extraidas del sistema se analizan
en un laboratorio remoto a la linea de produccion y se requieren métodos de pretratamiento
de las mismas para su posterior andlisis. Entre las desventajas de este método se encuentran
la intervencién manual y el tiempo de demora para obtener los resultados del andlisis [56].

Biorreactor

On-line

In-line/ In-situ

o At-line Off-line

Lo Laboratorio

B

—]
A 4

J'1
/ .‘.."

{ \

Muestra

Figura 1.5: Métodos de monitoreo de datos relacionados entre si y con una tuberia de
laboratorio [56].



29 1.1  Introduccion

1.1.4. Caso de estudio.

El agotamiento de los combustibles fésiles y la degradacion socio-ambiental a la que
contribuye decisivamente su uso indiscriminado, han hecho comprender la necesidad de
una profunda revolucion energética en los ultimos anos. La tendencia a nivel mundial para
garantizar la eficiencia energética y el desarrollo sostenible del planeta consiste en el uso
de las energias renovables como son: la biomasa, energia edlica, hidraulica, biogas, bio-
combustibles, entre otras. La utilizacién de combustibles fésiles durante el ultimo siglo ha
aumentado drasticamente el nivel de gases de efecto invernadero en la atmdsfera terrestre.
Estas consecuencias aunadas con el agotamiento del suministro mundial de energia y el
inestable mercado del petréleo, han renovado el interés de la sociedad en la busqueda de
otros combustibles alternativos.

El bioetanol es un combustible oxigenado con una amplia aplicacion en el sector del
transporte. Debido a la eficiencia que presenta en motores de combustion interna y mas
limpia, es un combustible adecuado para reemplazar o mezclar con gasolina en diferentes
proporciones. La produccion de bioetanol se produce a partir de diferentes sustratos ricos
en carbohidratos como el almidén y azicar. El bioetanol se clasifica en dependencia del
sustrato empleado en su produccién como: primera generacién, cuando es obtenido de
cultivos alimentarios; de segunda generacion, cuando los sustratos tienen componentes de
celulosa y hemicelulosa de la biomasa lignocelulésica ya sea de origen industrial, forestal o
agricola; por ultimo, el bioetanol de tercera generacion, es el producido mediante biomasa
de algas ricas en almidén y/o celulosa [33]. La produccién de bioetanol es un proceso
biotecnolégico en el que interviene la fermentacion de azicares presentes en fuentes organi-
cas como es el caso de la celulosa, mediante biocatalizadores que pueden ser levaduras y
bacterias.

La biomasa lignocelulésica tiene una alta disponibilidad sobre la tierra (200 000 millones
de toneladas), y dado a su bajo costo de produccién es de especial interés en la industria
del biocombustible. El problema fundamental que acarrea la utilizacion de esta biomasa es
el costo de las tecnologias involucradas en los procesos de pretratamiento a los que tiene
que ser sometida la misma. Sin embargo, debido a que se obtiene de residuos agricolas y
forestales no compite con los cultivos alimentarios [36].

Como parte de esta investigaciéon, se han encontrado algunos trabajos que describen
procesos de fermentacion alcohdlica, especificamente para la obtencién de bioetanol uti-
lizando como sustrato algunas partes del cacao. Tal es el caso de [18], donde se emplea
mucilago de dos tipos de cacao inoculandolos con la levadura Saccharomyces cerevisiae
y se asocian diferentes condiciones de las variables involucradas. Se observa que gracias
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al alto contenido de azicares reductores que presenta este sustrato, se puede degradar
facilmente y producir asi un mayor contenido alcohdlico.

Una motivacién que impulsa el desarrollo de esta investigacion son las condiciones
mundiales actuales en cuanto al consumo de bioetanol. Para la década de 2021-2030,
debido a los estragos causados por la pandemia COVID-19, se espera la demanda de
biocombustibles en un 0.5 %, lo cual es una cifra bastante pequena respecto a la década
anterior (4%). En consecuencia, la demanda mundial de cultivos para materias primas
serd menor. Se prevé que el consumo de etanol, aumentard un 5% durante estos 10 anos y
sus materias primas fundamentales seran el maiz y la cana de aztcar. No se espera un
incremento sustancial en el bioetanol basado en celulosa. Actualmente, a nivel mundial el
60 % del bioetanol se produce a base de maiz, 25 % de cana de aztcar, 2% de melaza, 3%
de trigo y otros cereales [1]. En el caso particular de México, es un pais que basa su alimen-
tacion en el maiz, por lo que debe enfocarse en la produccién de biocombustibles con base
lignoceluldsica, ya que este material muestra mas ventajas ambientales, energéticas y eco-
némicas en comparacién con el bioetanol a base de almidones de maiz o cana de azicar [55].

La bondad de producir bioetanol de segunda generacion es que no hay que preocuparse
por la degradacién medioambiental ni por la disponibilidad limitada de materia prima que
conllevan los procesos con sustratos obtenidos de cultivos alimentarios. Otra ventaja es
que no es un proceso tan desarrollado tecnolégicamente como el de obtencién de bioetanol
a base de algas [33].

El futuro de la generacion de biocombustibles de segunda generacion depende de la
eficiencia y rentabilidad que se logre alcanzar en ellos mediante la investigacion. En base a
esta afirmacion, se hace cada vez mas necesario potenciar el control y automatizacion de
procesos de obtencién de bioetanol. Existen varios retos dentro de esta industria, el primero
de ellos es la obtencién de cepas capaces de consumir el sustrato lignocelulésico, entre otras
se encuentran: Saccharomyces cerevisiae, Escherichia coli, Zymomonas mobilis, Pachysolen
tannophilus, Candida shehatae, Pichia stipitis, Candida brassicae y Mucor indicus [66].
Otro reto lo constituye el modelado y caracterizacion de estos sistemas que son no lineales
y variables en el tiempo debido a la complejidad en las dindmicas que presentan. También,
se requiere llevar a cabo de manera precisa la tarea de deteccién y diagnostico de fallos en
tiempo real de las variables de proceso. Para ello, se requiere una medicién precisa en cada
lazo de control del sistema. Actualmente, no existen sensores capaces de dar una respuesta
rapida, precisa y directa para algunas variables criticas del proceso. Un elemento importan-
te es que el tiempo requerido para realizar la medida debe ser proporcional con la velocidad
de cambio de la variable que estd siendo monitorizada [20]. Para lograr este propésito, entre
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muchos otros, se estudian los estimadores de estado basados en observadores (Sensores Vir-
tuales Basados en Modelo), los cuales son la herramienta fundamental en esta investigacion.

Los observadores de estado posibilitan estimar las variables mas dificiles de medir en
linea debido a la complejidad que poseen las cinéticas microbioldgicas, por errores en la
medicién o por la baja disponibilidad de elementos de medicién econdémicos en el mercado.
Para lograr este reto, se basan en el valor real de las variables de facil adquisicion y en el
propio modelo de la planta, siendo capaces de lograr hasta una estimacién del vector de
estado completo del sistema en cuestién.

En este trabajo se propone implementar, instrumentar y monitorear en linea un bio-
rreactor basado en observadores de estado acoplados a mediciones de sensores. El sistema
de deteccion y diagnéstico de fallos estarda embebido en una interfaz fisica donde se vi-
sualizara la estimacion de variables de estado que no se pueden adquirir en tiempo real.
Lo anterior se aplica al desarrollo experimental para la produccién de etanol utilizando
glucosa como sustrato y una cepa identificada como Pichia anomala como biomasa. Cabe
mencionar que la produccién de etanol sera en un biorreactor anaerobio por lote que ya se
encuentra fisicamente validado y construido experimentalmente, asi como el modelado y
analisis de observabilidad. Por lo tanto, el proyecto se enfoca en validar una familia de
observadores en tiempo real acoplando sensores ya calibrados para finalmente generar un
sistema de monitoreo (Figura 1.6).

El biorreactor consiste en un tanque de acero inoxidable, con un sistema de agitacion
mecéanica de 150 revoluciones por minuto, una capacidad de 2 litros y temperatura estandar
30°C. Presenta un sensor fisico de biomasa a partir del cual se reconstituye todo el vector
de estado del sistema. Con este fin, se implementan los observadores en linea para la
estimacion de variables no medibles como son las concentraciones de sustrato, etanol,
diéxido de carbono, etc. Para este caso especifico se utiliza la biomasa como variable
medible, ya que es una sustancia catalitica, o sea, se encuentra relacionada quimicamente
tanto con los reaccionantes como con los productos de interés. Esta particularidad de la
biomasa permite la reconstruccion de las demas variables de proceso que no se pueden
medir ya sea por falta de disponibilidad, alto costo, o que los instrumentos de medicién no
se pueden integrar facilmente a la linea de produccién dado a las complejas dinamicas del
proceso de fermentacion.

La instrumentacién que se llevard a cabo en el biorreactor (Figura 1.7), se integrara a
un sistema embebido del fabricante Labview™, el cual no solo ejecuta la tarea del control
de variables, sino también el monitoreo a través de la interaccion grafica con el usuario por
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pantallas HMI, permitiendo la completa visualizacién del vector de estado. Ademas, se
realiza el diagnoéstico de fallos en sensores utilizando banco de estimadores. Por lo tanto,
se hace necesario validar una familia de observadores de estado, en aras de conocer cual
se adecua mejor al proceso en cuestion, teniendo en cuenta la convergencia del error de
estimacion y la razén de cambio del mismo.
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Figura 1.6: Diagrama de bloques del lazo de control incluyendo observador de estado y
mecanismo de diagnédstico de fallos. Elaboracion propia.
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Figura 1.7: Proceso de produccién. Interfaz HMI acoplada a LabVIEW ™y rack industrial.
Elaboracién propia.

1.2. Planteamiento del problema.

La fermentacion alcohdlica para producciéon de bioetanol presenta no linealidades
debido a la dinamica compleja del proceso en términos quimicos y biolégicos, implicando
dificultades para medir algunas variables en linea (sustrato, etanol, concentracion de gases)
y por consiguiente, se dificulta el monitoreo de este proceso en tiempo real. Se requiere
optimizar el monitoreo en linea mediante el uso de observadores de estado para obtener
todas las variables que no son medibles en tiempo real y garantizar el acceso al usuario
por medio de interfaces hombre-maquina.

Se necesita dar una solucién al monitoreo de un biorreactor de manera eficiente teniendo
el minimo de gastos posibles en su implementacién. Para ello, se requiere la sustitucién
de instrumentos de medicién fisicos que generan alto costo y disminuyen su tiempo de
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vida 1til dado al entorno industrial agresivo al que son sujetos. También, se necesita la
implementacién de sistemas embebidos que sean capaces de desempenar la tarea de control
y monitoreo en tiempo real. Otro problema en este tipo de sistemas se relaciona con
la ocurrencia de fallos en los instrumentos de medicién que se utilizan como entrada al
observador del proceso. Por tanto, se requiere la existencia de un mecanismo FDD para
diagnosticar anomalias en el funcionamiento de sensores y que sea capaz de detectar a
tiempo y notificar al usuario por medio de alarmas.

1.3. Hipotesis.

Es posible implementar un sistema de monitoreo en tiempo real en un proceso de
fermentacion alcohdlica para un biorreactor operando en lote integrando observadores de
estado para estimar las variables que no se tiene su medicion en linea, ademas, incluir un
mecanismo de deteccién y diagndstico de fallos en sensores por medio de observadores de
estado.

1.4. Justificacion.

Actualmente el interés de producir nuevas fuentes de energias renovables, sostenibles y
respetuosas con el medio ambiente es un tépico importante de los sectores gubernamentales,
industriales y energéticos. La produccién de etanol a partir de material celulésico es una
alternativa viable, sin embargo, conducir un proceso de fermentacién de manera optima
no es un trabajo sencillo ya que el monitoreo y control de las variables criticas de estos
procesos representa un gran reto. El monitoreo de las variables es indispensable para
garantizar que estos parametros se encuentran en los niveles adecuados y asegurar una
produccién 6ptima. Existen algunos pardametros que son faciles de medir en linea como por
ejemplo la temperatura, el pH, la velocidad de agitacién, la presion, el nivel de oxigeno y
la concentracion de C'O,, pero también existen otros pardmetros que en muchas ocasiones
su medicién esta limitada por la falta de dispositivos confiables, errores de medicion, altos
costos, tipos de operacion de sistemas, entre otros. La aplicacion de observadores de estado
robusto y adaptable robusto de orden completo, a partir de las mediciones en linea de
facil acceso nos permitird una estimacién de las variables que no se pueden medir en linea.
Ademas, los estimadores propuestos son perfectamente funcionales para implementar un
mecanismo de deteccion y diagnostico de fallos aplicado a sensores en tiempo real. La
posibilidad de incluir toda esta informacién en el monitoreo, es clave para lograr una
mayor robustez y fiabilidad del proceso para su posible escalamiento y automatizacién.
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1.5. Objetivo general.

Implementar un sistema de monitoreo en linea mediante observadores de estado y
diagnéstico de fallos para la produccion de bioetanol.

1.6. Objetivos especificos.

= Desarrollar una cinética en laboratorio para entender el comportamiento de la planta
asi como de las condiciones de operaciones reales para la implementacién de los
sensores.

s Instrumentar, y validar el sensor de biomasa y C'O; mediante un algoritmo en
plataforma abierta para que sirvan de entrada al observador de estado.

= Implementar un algoritmo de adquisicién de senales acoplado a las diferentes estrate-
gias de estimacién en linea utilizando la senal de los sensores validados para analizar
la respuesta del observador de estado y de las variables que no se pueden medir en
linea utilizando LabVIEW ™y rack industrial de National Instruments.

= Disenar y validar la interfaz y el sistema de monitoreo en el biorreactor experimental
operando en lote que permita la visualizacion de todo el vector de variables de estado
asi como también la validacion del mecanismo de deteccién y diagnostico de fallos
propuesto para detectar anomalias en sensores en tiempo real.



29

1.7 Metodologia general.

1.7. Metodologia general.

Etapa 1. problema.
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Figura 1.8: Metodologia general.
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1.8. Limitantes y alcance del trabajo.

1. Para el desarrollo de la tesis se programaron especiificamente los observadores
Robusto de orden completo y Adaptable robusto de orden completo, esto se debe
al comportamiento de los mismos dentro de bioprocesos estudiados en trabajos
anteriores.

2. Los instrumentos de medicién utilizados en esta practica fueron de bajo costo y de
facil adquisicién en el mercado. En el caso de los sensores de pH y C'O, del fabricante
Vernier, ya se encontraban disponibles en el laboratorio al inicio de esta investigacién.
Este trabajo se limita al uso especifico de estos sensores:

= Sensores de turbidez T'S300B.
= Sensores de temperatura WZP Pt-100.

= Sensor ultrasénico para el nivel HC-SR0.

= Sensor de hidrégeno MQ-8.

3. El mecanismo de deteccién y diagndstico de fallos propuesto, se probd en tiempo
real para el biorreactor operando en lote. Esta basado especificamente en esquema
DOS (Dedicated Observer Scheme, por sus siglas en inglés) mediante el andlisis de
residuos.

1.9. Organizacion de la tesis.

El presente trabajo se distribuye en 6 capitulos fundamentales. En el capitulo 2 se
hace un anélisis del modelo matematico, las condiciones iniciales y la observabilidad del
caso de aplicacién, lo cual es el punto de partida del trabajo. Posteriormente, el capitulo 3
ofrece el marco tedrico de los observadores de estado asi como también sus propiedades y
fundamentos. Ademas se llegan a comparaciones en el desempeno en simulacion para los
estimadores utilizados: Robusto y Adaptable robusto, ambos de orden completo.

Los observadores constituyen la herramienta fundamental para el desarrollo del me-
canismo de deteccién y diagnéstico de fallos propuesto en el capitulo 4. En este se
muestran los resultados en simulacién del algoritmo aplicado en sensores y se llegan a
resultados preeliminares. Esta es una de las contribuciones mas importantes de este trabajo.

A continuacién, en el capitulo 5 se implementa en tiempo real el mecanismo FDD
propuesto con el sistema operando en lote. Esta vez se integra todo el sistema de monito-
reo lograndose la visualizacién e interaccion con el proceso mediante pantallas HMI en
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Labview™.

Finalmente, en el capitulo 6 se arriban a conclusiones generales de la tesis y los trabajos
futuros que se proponen realizar.

Antecedentes.
Introduccién Revisién bibliogréfica.
——Capitulo1 [T Pplanteamiento del problema, Hipétesis.
Objetivos generales y especificos.

H

Modelo matematico.
Anélisis de condiciones iniciales.
Observabilidad.

Caso de aplicacién

Capitulo 2

H

Fundamentos teéricos.

Observadores de estado

i —_— Teoremas.
Capltulo 3 Comparacion del desempefio.
:: Simulacion.
Mecanismo FDD i Esquema DOS.
Capitulo 4] ? Algoritmo de diagnéstico.
Fundamentos.
T Simulacién.
A A Implementacién en tiempo real.
Monitoreo en tlempo real Capl’tulo 5 Validacién del modelo de forma experimental.

Sistema de monitoreo.
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Mecanismo FDD propuesto.
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Conclusiones

Conclusiones generales.
Trabajos futuros.
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Bibliografia
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Apéndice ——™™ Adquisicién.Acondicionamiento de

sefiales.

Figura 1.9: Esquema de distribucion de la tesis.



Capitulo 2

Caso de aplicacion.

La fermentacion alcohdlica o fermentacién etilica que se lleva a cabo en el caso
de aplicacion, es un proceso biolégico que se desarrolla en plena ausencia de oxigeno
(condiciones anaerdbicas). Este tiene como finalidad, proporcionar energia anaerébica
a los microorganismos unicelulares (levaduras), y para ello disocian las moléculas de
glucosa presente en los sustratos empleados y obtienen asi la energia necesaria para vivir,
produciendo etanol y COy como desechos consecuencia de la fermentacién [14].

Para llevar a cabo la propuesta y validacién de modelos para procesos de fermentacion
(principios deterministicos y fenémenos estocésticos), es necesario analizar las metodologias
utilizadas hasta el momento. Los modelos generados, se deben basar fundamentalmente en
las rutas metabdlicas o estequiometria de las reacciones simples que describen la cinética del
proceso con sus respectivas incertidumbres en los parametros incluyendo concentraciones
intra y extracelulares (modelos estructurados avanzados [19]). Los modelos estructurados
ofrecen un enfoque mas detallado del metabolismo celular, describiendo mucho mejor el
comportamiento dindmico del mismo [52].

Para el caso de estudio, se utiliza un modelo cinético propuesto, que se basa en un
mecanismo de reaccion para el bioprocesamiento de glucosa a etanol con la cepa Pichia
anomala [62]. De esta manera se contempla la velocidad de reaccién de consumo de
sustrato, la concentracién de biomasa, de CO, y produccién de etanol. El mecanismo
de reaccion esta basado en la ley de accién de masas, que establece la proporcionalidad
entre la velocidad de reaccion y las concentraciones de los reactivos o de los productos
(metabolitos) para una reacciéon unimolecular. Esta se usa para reacciones elementales de
un paso. La cinética de las reacciones de varios pasos se deriva de la combinacion de la
cinética de accién de masas de las reacciones elementales [6].

Antes de proponer la estructura del mecanismo se deben tener en cuenta los siguientes
fundamentos y suposiciones:

32
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1. El primer enfoque utilizado se basdé en la reduccion de glucosa a fermentacién
de etanol. Existe una gran variedad de levaduras capaces de producir etanol en
condiciones anaerdbicas sin aceptores de electrones externos [20]. La estequiometria
de la reaccién de formacion de etanol a partir de glucosa viene dada por la ecuacion
clasica de Gay-Lussac (2.3).

S — X + Bt + CO, (2.1)
S+X = X+ Et+CO, (2.2)
C@ngOG — QCchHQOH + 2002 (23)

2. Para el mecanismo propuesto se considera la conversion reductora de glucosa. Por
este motivo, se proponen dos reacciones independientes de estos dos productos en
funcion de la biomasa y el sustrato, en condiciones anaerébicas y la siguiente reaccién
general:

C@ngOG +aNH; — bX + CCHgCHQOH + dCO4 + eH;0 (24)
3. Suposiciones consideradas en la propuesta del modelo:

= Hay subproductos, los principales productos son C'Os, biomasa y etanol que no
son considerados en muchos modelos.

= La glucosa se puede metabolizar anaerébicamente.
= Se supone que el nitrogeno no cambia su estado de oxidacion.

= Para el andlisis de este mecanismo se supone que las constantes k, y k; no
cambian y son independientes durante el proceso.

= La expresion de las concentraciones actuales de glucosa, C'O,, biomasa y etanol
no se puede obtener explicitamente.

= Se describe que la actividad enzimatica no se considera una concentracion en el
esquema propuesto ya que supuestamente funciona bajo un biocatalizador.
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A continuacién, se plantea la estructura del mecanismo de reaccion :

Reaccion 1:

@S+ b X 2 o Bt (2.5)
Reaccion 2:
alS + le ﬁ) CQCOQ (26)

En estos, S y X son los reactantes, siendo Et y C'O, los productos. Los coeficientes
estequiométricos estan representados por aq, by, ¢1 y ¢o. Ademés k, y k; son las velocidades
de reaccion.

2.1. Condiciones iniciales y de estado estacionario.

Las condiciones iniciales, son los valores en los cuales inicia la dinamica de cada variable
de estado del proceso. Para ambos modos de operacién del biorreactor (lote y continuo)
las condiciones iniciales son las mismas. El tiempo de reaccién es de 60 horas.

Condiciones iniciales | Valor
Sustrato 20 g/L
Biomasa 0.19 g/L
Etanol 0.13 g/L
COy 0.17 g/L

Tabla 2.1: Condiciones de iniciales del biorreactor.

Las condiciones de estado estacionario o puntos de operacion, se eligen de acuerdo
al comportamiento de las variables de estado, cuando las variaciones son relativamente
pequenas. Teniendo estos valores en estado estacionario, se puede llegar posteriormente a
la linealizacién del modelo matemaéatico propuesto y obtener su representacion en espacio

de estados.
Condiciones estacionarias | Valor
Sustrato 0.128 g/L
Biomasa 3.268 g/L
Etanol 8.281 g/L
COq 2.950 g/L

Tabla 2.2: Condiciones de estado estacionario. Operacién en lote.
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2.2. Modelo matematico para operacion por lote.

A continuacién, se describe mediante un sistema de ecuaciones diferenciales la ciné-
tica de crecimiento del microorganismo cuando el biorreactor opera en lote (batch). En
este caso, se realiza la carga una sola vez al comienzo del proceso y no se realiza la des-
carga del producto, hasta una vez haya concluido la fermentacién (tiempo de retencion) [28].

Balance de sustrato:

S = —6, (5% X%) (2.7)
Balance de biomasa:
X = 0,(S% X %) — 0,, Bt CO% (2.8)
Balance de etanol:
) Bt
Et - 93(505X96)910(1 - 9_) (29)
9
Balance de COq:
COy = 04(S% X%)COY (2.10)

De igual manera se tiene que:

01, 05, 05 v 04, son las velocidades especificas para las concentraciones de S, X, Et y

CO,, respectivamente.

05, b, 07 v 0s son términos exponenciales que constituyen el orden de la reaccion

con respecto al reactivo al que es elevada una concentracién particular.

Oy es el factor de inhibicién del etanol.

019 es la constante de inhibicién de la actividad enzimatica.

011 es la constante de inhibicién de la biomasa con respecto al etanol.
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Parametros | Valor | Unidades

0, 0.05 | ht

0y 0.007 | Lg~'h~!

03 0.02 | At

04 0.007 | A7t

05 1 Adimensional
O 1 Adimensional
0, 0.01 | Adimensional
0s 0.001 | Adimensional
Oy 500 g/L

010 1 Adimensional
011 0.01 | At

Tabla 2.3: Pardmetros del sistema en lote y sus unidades de medida.

2.2.1. Linealizacion del modelo por lote.

Inicialmente, se plantea la forma del sistema no lineal dado por:

&= f()

y = h(z),z(0) =z (2.11)

donde,

» z € R” es el vector de estado de orden n (n=4).

= f es lo suficientemente suave en un dominio FC R"

A continuacion, se evalta en los puntos de equilibrio del sistema para obtener el sistema
linealizado y de esta forma, se obtiene la matriz de estado A que representa el proceso.
Por otra parte, la matriz de salidas C se halla teniendo en cuenta la variable que se mide
en linea: la biomasa [23].

Desarrollando el gradiente de f para cada variable de estado nos queda que la dimension
de A serd de 4x4.

A=Vof |os (2.12)

Para realizar el cdlculo de la matriz A, se utiliza el comando jacobian en Matlab ® y
posteriormente se evalia el resultado en cada punto de operacion, obteniendo:
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—0.1241 —0.0064 0 0

A 0.0229 —0.0001 —8.6426 x 10® —2.4260 x 108
0.0035  0.0001 —0.001 0
0.0231  0.0009 0 —0.001

El sistema linealizado para operacién en lote tiene la forma:

T = Ax

) — Ca (2.13)

El vector de salidas C' considera la medicién en linea de la variable biomasa y a partir
de esta medicién se puede tener la estimacién de todo el vector de estado [44], por lo tanto,
se elige C' con la forma:

C=[0 1 0 0

2.3. Modelo matematico para operacion en continuo.

A continuacién, se describe la dinamica del proceso cuando el biorreactor opera en
continuo (quimiostato). En este modo se alimenta una linea de entrada o alimentacién y
se drena una linea de salida o lavado; de manera que los flujos o caudales de ambas lineas
sean iguales y la produccién sea continua [28].

Balance de sustrato (CHy0):

S = —0,(8"X%) + D(Sy — S) (2.14)

Balance de biomasa (CHy3005Np2):
X = 0,(S%X%) — 01, Et""CO% + D(Xy — X) (2.15)

Balance de etanol (CHyOq35):

) FE
Bt = 65(8% X" )ho(1 ~ 5-) = D x B (2.16)

9
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Balance de COq:
COy = 0,(5%X%)COY — D x CO, (2.17)

Los parametros 6; tienen la misma funcionalidad que para la operacion en lote.

Para este caso, se tiene como entrada de control la tasa de dilucién D:%: 0.001 A=t

3s i ‘ i  [—siomasa]]

Sustrato (g/L)
Biomasa (g/L)

0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Tiempo (horas) Tiempo (horas)

' ' — Sefial de CO,
N . . . .

Etanol (g/L)
Concentracion de C(.‘i2 (g/L)

0 10 20 30 40 50 60 ] 10 20 30 40 50 60
Tiempo (horas) Tiempo (horas)

Figura 2.1: Simulacién del modelo para produccién de bioetanol a régimen continuo.

2.3.1. Linealizacion modelo en continuo.

Se plantea la forma del sistema no lineal en continuo dado por:
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(2.18)

donde,

» 2 € R” es el vector de estado (n=4).

= u € R™ son las entradas de control. Para este caso m=1 ya que se tiene como entrada
de control la tasa de dilucién que es un escalar (orden 1).

= f y g son lo suficientemente suaves en un dominio FCR"

Posteriormente, se realiza el gradiente tanto de f como de g, evaluando en los puntos de
equilibio del sistema respectivamente.

A=Vyf oz (2.19)

B=Vyq|os (2.20)

De esta forma, el sistema linealizado tiene la forma:

& = Axz(t) + Bu(t)y = Cxz(t) (2.21)
donde,
—0.1644 —0.0064 0 0
~ 1 0.0229  —9.8727 x 107 —8.6426 x 10° —2.4260 x 108
~ | 0.0035 0.0001 —0.001 0
0.0231 0.0009 0 —0.0009
19.8712467879483
B_ —2.77840581274684
—8.28138577240081
—2.95020848130699
C=[0 1 0 0]

2.3.2. Analisis de observabilidad

Teorema de observabilidad por Kalman [34].

Dados m, n € N, A e R™" C e R™", t e R", se considera el sistema:
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T = Ax

) — Ca (2.22)

Entonces, el sistema se dice que es completamente observable si existe una senal u(t)
que permite transferir los estados iniciales del sistema xo= x(ty) a cualquier otro estado
xip en un tiempo finito T= ts-t.

La definicién de observabilidad de Kalman se aplica sobre el sistema operando en lote y
en continuo. Se halla la matriz de observabilidad Qo la cual debe presentar rango completo
(condicién necesaria). De esta manera, se puede garantizar la observabilidad completa del
sistema [53].

La construccion de la matriz de observabilidad se realiza como sigue:

c
CA
CA?
Qo= . (2.23)
can |
0 1 0 0
MObsery— | 00220 —0.8727 X 107° —8.6426 x 107 —2.4260 x 10~*
= | —0.0037 0.0001 0.5039 x 10-11  2.6411 x 10~ 11

0.0006  2.4246 x 107> 1.2633 x 10~'!  3.5468 x 10~

El rango de la matriz de observabilidad es 4; por lo tanto, se satisface la condicién de
observabilidad completa del sistema linealizado teniendo como entrada al observador la
concentracion de biomasa.

En el siguiente apartado se muestran las distintas configuraciones de la matriz C' junto
a las variables de estado que pueden ser estimadas representadas por (e), mientras, las
que no pueden ser estimadas (o) .
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Configuracién de C | Sustrato | Biomasa | Etanol | COq
[100O0] ° ° ° °
[0100] ° ° ° °
[0010] ° ° ° )
[0001] ° ° o )

Tabla 2.4: Estimacion para distintas configuraciones de C.



Capitulo 3

Observadores de estado. Fundamentos
tedrico-practicos.

En el presente capitulo se analizan los fundamentos teérico- préacticos de los observadores
de estado Luenberger extendido, observador robusto de orden completo y del adaptable
robusto de orden completo. Se realizara la implementacién de observadores de estado
dentro del sistema operando en lote y en continuo. Ademas, se analizan las respuestas
de estimacion teniendo en cuenta la comparacién del desempeno de los mismos segun los
criterios de la integral del error.

3.1. Conceptos generales.

Estimador de estado: Es un sistema dinamico que reconstruye variables de estado que
son inaccesibles para su medicién pero presentan vital importancia dentro del proceso.
Pueden ser deterministicos o estocasticos por lo que se disenan teniendo en cuenta un
modelo matemadtico y las mediciones disponibles con sensores fisicos [58, 6, 57].

Observador de estado: Es un estimador de estado para sistemas normalmente determi-
nisticos, capaz de reconstruir el vector de estado del sistema basandose tinicamente en las
salidas medibles. Constituye una duplicacién matemética del sistema cuyas entradas son
las entradas del sistema y las mediciones disponibles en instrumentos de medicién. Ademés
presenta una senal que representa la diferencia entre el sistema medido y las salidas del
observador (error de estimacién) [58, 59, 61, 49, 38, 3, 11].

La teoria de los sensores virtuales (estimadores y observadores) y observabilidad se
desarroll6 en base a los trabajos desarrollados por Rudolf E. Kalman (1960) y David G.

42
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Luenberger en 1971 [34, 15, 37].

Clasificacion de los observadores empleados en este proyecto de tesis.
1. De acuerdo al orden.

= Orden completo: Estima las n variables de estado del sistema sin importar si
algunas estan disponibles en su medicion. Tiene la ventaja de que al estimar
todas las variables de estado, se puede comparar con las mediciones disponibles.
Requiere mayor capacidad de cémputo [34].

= Orden reducido: Estima menos de n variables de estado. Requiere menos
capacidad de cémputo ya que no requiere la estimacién de todo el vector de
estado [34, 68]. Dentro de esta clasificacién se encuentra el de orden minimo:

e Orden minimo: Observa n-m variables, siendo n la dimension del vector de
estado y m las salidas medidas.

2. De acuerdo a robustez.

= Robusto.En la teoria del control, este concepto trata explicitamente con la
incertidumbre. Estdn disenados para funcionar correctamente siempre que se
encuentren parametros o perturbaciones inciertos dentro de algin conjunto [54],
garantizando un rendimiento y/o estabilidad robustos en presencia de errores
de modelado limitados [5, 51, 13].

= No robusto. No cumple con el concepto de robustez.

3. De acuerdo a tipo de convergencia del error de estimacién [67].

= Estable. El punto de equilibrio x* = 0 del sistema es estable, si para cada € > 0
existe un § = 0(e,tg) > 0 tal que:
| x(to) ||< 0 = () ||< €Vt >ty > 0.

» Uniformemente estable. El punto de equilibrio x* =0 del sistema es uniforme-
mente estable, si para cada € > 0 eziste un 0 = d(€) > 0 independiente de tq tal
que se cumple:
| x(to) ||< 0 = () ||< €,Vt >ty > 0.

= Asintéticamente estable. El punto de equilibrio x* = 0 del sistema es asintoti-
camente estable, si es estable, ademds si existe ¢ = c(to) > 0 tal que:
x(to) — 0 en t— oo para todo || x(to) ||< c.
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= Exponencialmente estable. El punto de equilibrio x* =0 del sistema es expo-
nencialmente estable, si existe un o > 0, f € R tal que:
To € B, =|| x(t) ||< ety

= Estable uniformemente tltimamente acotado (estabilidad UUA). La solucion
del sistema se dice que es uniformemente ultimamente acotada estable, si es
uniformemente estable y existe un ¢ > 0 con cota ultima b > 0 independiente
de to es decir, para a € (0,¢) existe T = T(a,b) > 0, tal que:
lz(t) IS a = z(t) ||< bVt >t +T.

A continuacién, se presentan los observadores que se implementan en el biorreactor
operando tanto en lote como en continuo. Antes de analizar el desempeno de los mismos
en tiempo real, se lleva a cabo la simulacién teniendo el cuenta los modelos matematicos
propuestos para cada tipo de operacion. La resolucion de las ecuaciones diferenciales
(ODE) de los modelos matematicos y de los observadores que describen la dindmica de las
variables de estado y las estimadas, se realiza en Matlab® mediante el comando ode/5.

Los estimadores que se muestran en el desarrollo del capitulo son de Luenberger
extendido (robusto de orden completo) o adicionados con una ley de adaptabilidad (robusto
adaptable de orden completo).

Observadores Expresion Variables medibles Variables estimadas
Robusto de O.C (lote.)[27] &= (A-LC)z+Bu+LCx Temp. de reaccién. | Conc. de triglicéridos, temperatura.
Robusto de O.C (continuo)[67] #= A&+Bu-L(Cz-C%) CHy,CO> Sustrato, biomasa.
Adaptable de O.C (lote y continuo)[67] | #= A&+Bu-L(t)(Ca-Cz) | CHas,CO2 Sustrato, biomasa.

Tabla 3.1: Observadores a implementar en tiempo real.

3.2. Observador robusto de orden completo.

La teoria para la implementacién del observador robusto de orden completo se basa en
[67, 27, 54]. Este mecanismo se aplica para un sistema no lineal que se expresa como:

& =Ax+ Bu+¢&
y=Cx
Donde x€ R", Ae R™" Be R™™ ue R™, y € R?, C € RP y se considera a & como las

incertidumbres que se consideran existentes dentro del sistema pero sin llegar al modelado de las
mismas. Solo se asume que:

(3.1)
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1€l<d (3.2)

considerando que 6 > 0 y definida en el concepto de estabilidad UUA.
Las dindmicas del sistema estimado se representan de la siguiente forma:

&= A% + Bu— L(y — C%) (3.3)

Consideranose que la funcién de error es la diferencia del estado real (x) con el estimado (&),
se tiene que su dindmica se expresa:

b=&—1 (3.4)

Haciendo la sustitucién correspondiente de (3.1) y (3.3), encontramos:

ée=(A+LC)e+¢ (3.5)

Si se considera que el sistema (3.1) es completamente observable, entonces se cumple que &
reconstruye al estado  mediante el observador propuesto en (3.3). Se debe garantizar que el
error de observacién sea estable en el sentido iltimo uniformemente acotado. Esto se cumple si
se satisface la desigualdad matricial (desarrollo en [67]):

T T
W ATX+XA+XY+Y X +aX X <0 (3.6)

X —el, ’
donde, 0 < PER™™ 0<a€eR, 0<eeR.

Para cumplir con la desigualdad matricial se utiliza la herramienta Sedumi de Open Access
disponible para Matlab®. De esta manera, se sintoniza la matriz de ganancias L € R"*™
utilizando la resolucién LMI para la matriz W (3.6). A partir de los valores a y € se manipula la
convergencia de la funcién de error. Posteriormente, se realiza un ajuste fino de la matriz L para
lograr un mejor comportamiento en la estimacion.

3.2.1. Aplicacion de observador robusto. Modelo en lote.

Para este caso, no se cuenta con entrada de control de igual manera que en [54]. Se procede a
calcular las soluciones que satisfagan la desigualdad matricial planteada en (3.6), obteniéndose
como matriz de ganancias y luego de un ajuste fino realizado:
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Caracteristicas de simulacion

Valores

Matriz de ganancias.

L= [-1000;-13.81;-630;-10]

C.I. Sistema.

20, 0.5, 0.43, 0.17 g/L, S, X, Et, CO;

C.I. Observador.

10, 0.4, 1.5, 0.1 g/L, S, X, Et, CO,

Tabla 3.2: Observadores robusto orden completo. Operando en lote.

Una vez obtenidas la matriz de ganancias del observador, se procede a realizar la simulacion
para analizar el comportamiento del observador. Presentando como entrada al observador robusto
la salida del sensor de biomasa esta vez como senal simulada, se arriban a los siguientes resultados:

Sustrato 35
% Est. Sustrato

Biomasa
* _Esl.Biomasa

Sustrato (gL}
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Figura 3.1: Estimacién de variables de estado para observador robusto de orden completo.
Simulacién del modelo en lote.

En la Figura 3.1, se visualiza el comportamiento de cada variable de estado con su respectiva
estimacion por separado. Observemos que para la concentracién de sustrato hubo un sobreimpulso
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y un comportamiento oscilatorio en el estado transitorio. De igual manera, se mostrd sobreimpulso
en el etanol y saturacién durante las primeras 5 horas. Para la biomasa y la concentracion de CO4
la estimacién tuvo un comportamiento deseado tanto en estado transitorio como en estacionario.

Sustrato
20 - Biomasa ;|
Etanol
I::G2
oy Sustrato est.
= * Biomasa est.
=15 | | | % Era
o ! nol est.
-
° | CDZ est.
=
"
o |
©
o —
n
2
o
[}
=
©
-]
| e 1
0 10 20 30 40 50 60

Tiempo (horas)

Figura 3.2: Observador robusto operando en lote. Estimacién del vector de estado.

En la Figura 3.2 se ilustra el desempeno del observador robusto de orden completo para el
biorreactor operando en lote. Se muestra la estimacion del observador para cada variable de
estado de modo general. Cabe destacar que el ajuste de ganancias se realiza teniendo en cuenta
el comportamiento de la respuesta transitoria de estimacion y la rapidez de convergencia del
error de estimacion. La sintonizacion de la matriz de ganancias L esta sujeta a mejoras.

3.2.2. Aplicacion de observador robusto. Modelo en continuo.

Para el modelo en continuo, se realiza la misma operacién que en modelo en lote. Solo cambia
un poco la matriz de ganancias L, ya que se mantiene el mismo modelo, pero esta vez se agrega
como entrada de control la tasa de dilucién D= 0.001 h~! [45, 47, 39, 40].

Caracteristicas importantes de simulaciéon | Valores

Matriz de ganancias. L= [-1000;-13.81;-680;-10]

C.I. Sistema. 20, 0.5, 0.43, 0.17 g/L, S, X, Et, COq
C.I. Observador. 10, 0.4, 1.5, 0.1 g/L, S, X, Et, COy

Tabla 3.3: Observadores robusto orden completo. Operando en continuo.
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Una vez obtenida la matriz de ganancia para el observador, se lleva a cabo la simulaciéon para
conocer el comportamiento del estimador pero esta vez con el modelo en continuo.

e Sustrato 38— Biomasa [
|| == Est. Sustrato = Est, Biomasa

Sustrato (g/L)
2
Biomasa (g/L)

0 10 20 30 40 50 60 0

Tiempo (horas)
=== Etanol
= Est.etanol

[} 10 20 30 40 50 60
Tiempo (horas)

o™ -

Etanol (g/L)
L2

o
Concentracion Cﬂz (g/L)

0 10 20 30 40 50 60 0 10 20

30 40 50 60
Tiempo (horas)

Tiempo (horas)

Figura 3.3: Estimacién de variables de estado para observador robusto de orden completo.
Simulacién del modelo en continuo.

En la Figura 3.3 se simula como entrada al observador igualmente la senal de biomasa y se
tiene que la concentracion de sustrato presenta sobreimpulso y oscilaciones en el estado transitorio.
Esto se debe a las condiciones iniciales elegidas para esta variable. Se tomé 10 g/L para validar
el desempeno del observador cuando las condiciones iniciales de estimacién son muy distantes a
las de la variable. A pesar del comportamiento oscilatorio en la respuesta transitoria del sustrato
y etanol, el observador logré estimar las variables con el transcurso del tiempo.
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Figura 3.4: Observador robusto operando en continuo. Estimacion del vector de estado.

Como se observa en la Figura 3.4, fue dificil lograr un equilibrio compensatorio entre la
respuesta de estimacién en el estado transitorio y la garantia del error de convergencia nulo. En
el momento practico del ajuste de las ganancias del observador, el hecho de provocar que el error
se hiciera cero conforme pasara el tiempo, desequilibraba la respuesta en el estado transitorio,
conduciendo a oscilaciones con fuertes variaciones durante las primeras 5 horas aproximadamente.
Por lo tanto, esto constituye una desventaja a la hora de llegar a una buena sintonizacién de la
matriz de ganancias para el observador robusto de orden completo. Con la matriz de ganancias
obtenida, se muestra que el comportamiento de las cuatro variables de estado con su respectiva
estimacién fue aceptable; sin embargo, estos valores estan sujetos a mejorias.

3.3. Observador adaptable robusto de orden completo.

Para desarrollar este observador se considera el sistema en (3.1), donde £ son las perturbaciones
externas que se encuentran acotadas de la siguiente manera:

[RIES (3.7)

El observador presenta una dindmica descrita como [67]:

& = A+ Bu— L(t)(y — C#) (3.8)

donde L(t) es la matriz de ganancias variante en el tiempo y se expresa como:
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, v~ 1 ~
Lit)= 5'L- SPATIPLy - Ca)(y" - aTCT) (3.9)

siendo L =L(t) = L*, 0 < P < PT y v > 0.
La dindmica del error agrupando (3.1) y (3.8) se expresa como:

¢=(A+L({t)C)e+¢ (3.10)

Si se considera que el sistema (3.1) es completamente observable, entonces se cumple que
reconstruye al estado = mediante el observador propuesto en (3.10). Se debe garantizar que la
convergencia en el error de observacién sea estable en el sentido ultimo uniformemente acotado,
esto se cumple si se satisface la desigualdad matricial:

ATO + 01 A+ CTOF +0,C + by + A 6,
W= 6, —el | <0, (3.11)

donde, 0 >a eR,0<ec R, 0< 6 e R 0 < A=AT € R™*", [ € R™™,

3.3.1. Aplicacion de observador adaptable. Modelo por lote.

Utilizando el método de resoluciéon LMI de Sedumi, y luego de realizar un ajuste en aras de
llegar a una buena sintonizacion de la matriz de ganancias, se simula el sistema operando en lote
teniendo como entrada la concentracién de biomasa simulada.

Caracteristicas de simulacion | Valores

Matriz de ganancias. L= [-120;-20;-152;-18]

C.I. Sistema. 20, 0.5, 0.43, 0.17 g/L, S, X, Et, CO,
C.I. Observador. 10, 0.4, 1.5, 0.1 g/L, S, X, Et, CO,

Tabla 3.4: Observadores adaptable orden completo. Operando en lote.

En la Figura3.5 se muestra el resultado de estimacién del observador adaptable para cada
variable de estado por separado. Podemos observar que pese a las condiciones iniciales diferentes
en la estimacién de sustrato con respecto al comportamiento de esta variable, las oscilaciones
en estado transitorio fueron ligeras, se erradico el sobreimpulso y se garantizé la convergencia
de ambas senales. Para el etanol, igualmente se logré un comportamiento deseado ya que las
oscilaciones fueron minimas, propiciadas por las condiciones iniciales y la dependencia del etanol
al sustrato. Las seniales de biomasa y CO5 tuvieron un comportamiento ideal en el proceso.
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Figura 3.5: Estimacion de variables de estado para observador adaptable robusto de orden
completo. Simulacion del modelo en lote.

Como se refleja en la Figura 3.6, el observador adaptable tuvo una buena respuesta de
estimacién en la parte transitoria logrando el amortiguamiento de oscilaciones y sin presentar
picos de sobreimpulsos. Por otra parte, logré una compensacién en la convergencia a cero del
error de estado estacionario.
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Figura 3.6: Observador adaptable robusto operando en lote. Estimacién del vector de
estado.

Es importante destacar que para el ajuste fino de la matriz de ganancias obtenida como parte
de la solucién LMI, en el caso del observador adaptable operando en lote, fue mas facil llegar
a la compensacién transitoria-estacionaria en la respuesta de estimacion que con el observador
robusto de orden completo. O sea, que lograr una respuesta transitoria libre de oscilaciones y
sobreimpulsos no comprometia una respuesta adecuada en el estado estacionario.

3.3.2. Aplicacion de observador adaptable. Modelo en continuo.

Caracteristicas de simulacion | Valores

Matriz de ganancias. L= [-10;-2.3;-16.5;-2.25]

C.I. Sistema. 20, 0.5, 0.43, 0.17 g/L, S, X, Et, COs
C.I. Observador. 10, 0.4, 1.5, 0.1 g/L, S, X, Et, CO,

Tabla 3.5: Estimacién de variables de estado para observador adaptable robusto de orden
completo. Simulacion del modelo en continuo.

A continuacion, en la Figura 3.7, se muestra el comportamiento el observador adaptable
robusto estimando cada variable de estado con las mismas condiciones iniciales que se han
presentado hasta el momento. La simulacion se realiza utilizando como salida disponible la
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concentracion de biomasa. Podemos observar que para el modelo en continuo, el observador
tuvo un buen comportamiento. Las oscilaciones en el estado transitorio para el sustrato y etanol
fueron subamortiguadas, sin sobreimpulsos de pico méximo y se logré un buen desempefio en el
error de convergencia de estimacién. Para biomasa y C'Os, las ganancias de observador obtenidas
garantizaron el compromiso de la respuesta transitoria con la estacionaria deseada.
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Figura 3.7: Observador adaptable robusto operando en continuo. Estimacién del vector de
estado.

Como se ilustra en la Figura 3.8, para el observador adaptable robusto de orden completo
se logra un mejor compromiso entre la penalizacion del error de convergencia y una respuesta
transitoria amortiguada. Para el caso de operacién en continuo, también resulté ser mas sencillo
realizar el ajuste fino de la matriz de ganancias del observador con respecto al robusto.
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Figura 3.8: Observador adaptable operando en continuo.

3.4. Funcionamiento de observadores robusto y adaptable
bajo entornos industriales desfavorables.

Luego de analizar en simulacién el comportamiento de los observadores robusto y adaptable
robusto de orden complerto estimando las dindmicas del modelo matemaético tanto para lote
como para continuo, es hora de probar como reaccionarian bajo un entorno industrial adverso
creado con la modificaciéon de pardmetros del proceso y simulando perturbaciones externas con
ruidos.

En primer lugar, se modifican los parametros del sistema real y se toman condiciones iniciales
para los estimadores muy diferentes (10 % de las reales). Estas variaciones se realizan con el
objetivo de simular las incertidumbres existentes en nuestro modelo matematico y garantizar la
estimacién adecuada de los observadores pese a estas incertidumbres.

Por otra parte, se perturba el sistema con un paso escalén en la tasa de dilucién de 0.012 h~!
a las 20 horas (Figura 3.9) y ademds se dopa la sefial de salida de biomasa con ruido blanco, de
esta manera se simula el ruido presente en la salida del sensor. Provocando estas simulaciones se
puede apreciar la robustez del observador ante perturbaciones externas y ruido a la entrada del
mismo.
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Parametros | Valor real | Valor modificado (lote) | Valor modificado (continuo)
01 0.05 0.1 0.1
6 0.007 0.01 0.03
65 0.02 1 0.05
6, 0.007 0.01 0.002
05 1 3 2
s 1 2 3
011 1 0.5 1.5

Tabla 3.6: Cambios en los parametros del sistema.

Balance de biomasa con ruido:

X, vidosa = 02(8% X %) — 911Et970038 + random(1lg/L) (3.12)
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Figura 3.9: Paso escalén de 0.012 h~! en la entrada de control a las 20 horas.

A continuacién, se muestra el comportamiento de ambos observadores ante un entorno
desfavorable con el biorreactor operando en continuo. En la Figura 3.10 se ilustra que para las
variables sustrato y etanol ocurre un sobreimpulso de pico maximo que provoca una respuesta
transitoria en la estimacién no deseada. Sin embargo, para el resto de variables de estado el
comportamiento fue adecuado, pese a las grandes variaciones en el modelo matematico.
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Figura 3.10: Comportamiento del observador robusto ante estimacién con ruido en la
salida del sensor, cambio de parametros y C.I y salto en la tasa de dilucién.

En la siguiente Figura 3.11 se muestra el comportamiento del observador adaptable robusto
ante un entorno industrial desfavorable y operando en continuo. Podemos observar que las
oscilaciones en estado transitorio de la estimacién fueron subamortiguadas, no presentando
sobreimpulsos de pico maximo. Para el caso del etanol, la respuesta tuvo mayor presencia de

oscilaciones en estado transitorio y estacionario con un rango de +2 g/L aproximadamente. Pese

a las grandes variaciones en los parametros del sistema, a la presencia de ruido y perturbacién
en la tasa de dilucidn, el desempeinio del observador robusto adaptable fue adecuado.
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Figura 3.11: Comportamiento del observador adaptable robusto ante estimacién con ruido
en la salida del sensor, cambio de parametros y C.I y salto en la tasa de dilucién.

Como se observa en las Figuras 3.10 y 3.11, ambos observadores muestran robustez ante las
variaciones en los parametros del sistema y perturbaciones externas que se puedan presentar a lo
largo del proceso. Sin embargo, el observador robusto de orden completo, tuvo un comportamiento
en el estado transitorio de la estimacién con picos méximos que superan el 10 % del valor real,
muy visibles en la estimacion de sustrato y etanol fundamentalmente. Por otra parte, el estimador
adaptable logré un mejor compromiso entre el estado transitorio y la convergencia del error de
estimacion a cero.

Estos comportamientos se ajustaron mediante la sintonizacién de la matriz de ganancias del
observador obtenidas en las tablas (3.3) y (3.5), con el fin de obtener una mejor estimacién de
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las variables de estado. Por lo tanto, este ajuste de ganancias puede ser mejorado.

Cabe destacar que el ajuste del observador adaptable fue el mas adecuado y facil de realizar,
ya que la ley de adaptabilidad propuesta para la matriz de ganancias adaptables (3.8) permiti6
un mejor compromiso entre las oscilaciones y el estado estacionario, mientras que para el robusto
no fue posible llegar a esta compensacion.

3.5. Comparacion de observadores de acuerdo a criterios de
la integral del error.

El estudio comparativo de los observadores propuestos se realizara analizando el desempeno
de los mismos teniendo en cuenta los criterios que se basan en el error de observacién: IAE
(Integral Absolute Error), ISE (Integral Squared Error) e ITAE ( Time-weighted Absolute Error)
[67].

De modo general, TAE expresa que en sistemas que son altamente subamortiguados o
sobreamortiguados no se conseguira el éptimo desempeno. Un sistema 6ptimo basado en este
criterio es aquel que posee un amortiguamiento razonable y una respuesta transitoria satisfactoria
[10].

Por otra parte, el criterio ISE tiene mayor peso cuando hay error grande. Se debe lograr a su
vez un compromiso con la amortiguacién del sistema [10].

Por 1ltimo, el criterio ITAE se emplea en sistemas con pequenos sobreimpulsos en la respuesta
transitoria y las oscilaciones del sistema son adecuadamente amortiguadas [10].

[AE — / le(t))dt (3.13)
0
[SE = /oot|e(t)]dt (3.14)
0
ITAE = / h e(t)?dt (3.15)
0

A continuacion, se muestra el desempeno de los observadores propuestos teniendo en cuenta
los criterios (3.13), (3.14) y (3.15).
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Figura 3.12: Comparacion de desempeno de los observadores robusto y adaptable en
biorreactor operando en lote segtn criterios de la integral del error.

Observador /Criterio TAE | ISE | ITAE
Robusto de OC. 147.8 | 1707 | 969.7
Adaptable robusto OC. | 194.7 | 1991 | 1822

Tabla 3.7: COmparacion de desempeno de observadores operando en lote segin criterios
de la integral del error.

En la Figura 3.12 se muestra el comportamiento de los indices de desempeno de cada obser-
vador con el sistema operando en lote en simulacién. Para el caso del indice IAE toma indices de
desempeno parecidos para ambos observadores. Recordemos que a medida que se minimiza este
criterio, mas satisfactoria es la respuesta transitoria del sistema. En la Tabla 3.7 se observa que
el valor minimo lo alcanza el observador robusto.

Por otra parte, el criterio ISE da mas peso cuando hay un error grande y el valor minimo se
logra cuando existe un compromiso con la amortiguacion. En la tabla mostrada, el menor indice
ISE lo toma igualmente el observador robusto.

Finalmente, para el criterio ITAE se penaliza el error con el paso del tiempo, lograndose el
minimo valor para el observador robusto de orden completo.

Para operacién en lote en simulacién, el comportamiento es muy parecido para ambos obser-
vadores segun los criterios IAE e ISE; sin embargo, se logra el minimo valor para el observador

50
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Figura 3.13: Desempeno de los observadores robusto y adaptable en biorreactor operando
en continuo.

Observador /Criterio IAE |ISE | ITAE
Robusto de OC. 155.8 | 1693 | 1327
Adaptable robusto OC. | 198.3 | 2063 | 1801

Tabla 3.8: Desempeno de observadores operando en continuo segun criterios de la integral
del error.

Para el caso del desempeno de los observadores en operacion en continuo segun criterios de
la integral del error, el resultado es muy parecido que para operaciéon por lote. Segin lo ilustrado
en la Figura 3.13 y en la Tabla 3.8 podemos apreciar que el observador robusto nuevamente
presenta mejor indice de desempeno que se traduce al minimo valor entre ambos. El observador
adaptable tiene un buen desempeno no muy distante del robusto, pero es este tultimo el que logra
alcanzar los mejores indices dentro de la simulacién.

3.5.1. Desempeno de observadores en biorreactor operando en continuo
y entorno no controlado.

Finalmente, se hace el andlisis del desempeno de los observadores para operacién en continuo
provocando un entorno desfavorable dentro de la simulacién [7]. Se analiza el desempefio de

50



3.5 Comparacion de observadores de acuerdo a criterios de la integral del error. 61

los criterios de la integral del error ante cambios paramétricos y de condiciones iniciales en los
observadores, saltos abruptos en la tasa de dilucion del sistema y ruido blanco en la medicién
de biomasa que resulta ser la entrada para los estimadores. Se obtienen los resultados que se
muestran a continuacién.
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Figura 3.14: Desempeno de observadores robusto y adaptable robusto ante entorno desfa-
vorable.

Observador /Criterio IAE | ISE | ITAE
Robusto de OC. 379.3 | 9995 | 5600
Adaptable robusto OC. | 101 467.8 | 2040

Tabla 3.9: Desempeno de observadores operando en continuo en entorno desfavorable segin
criterios de la integral del error.

Como se observa en la Figura 3.14 y en la Tabla 3.9 para el criterio TAE, el valor minimo
lo alcanzo el observador adaptable robusto, lo cual demuestra que tuvo un amortiguamiento
razonable en la respuesta.

Para el criterio ISE, la diferencia entre ambos indices para el robusto es de més de 20 veces
el valor alcanzado por el adaptable. Entonces, este ultimo, logré presentar mejor criterio ISE.
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Finalmente, el criterio ITAE aumenta el error a medida que pasa el tiempo pues depende
directamente de esta variable; por tanto, es en el observador robusto adaptable de orden completo
donde se minimiza este criterio.

3.6. Conclusiones del capitulo

Se concluye que el comportamiento en simulacién de ambos observadores para el biorreactor
operando en lote y en continuo fue favorable y son perfectamente aplicables en el mecanismo
FDD propuesto en el siguiente capitulo. Con el andlisis de las respuestas de los estimadores,
se pudo apreciar un mejor balance entre el estado transitorio y estacionario con el observador
robusto adaptable, el cual no presenté sobreimpulsos ni oscilaciones subamortiguadas. Por otro
lado, el observador robusto si presentd picos de sobreimpulso maximo y una respuesta transitoria
no satisfactoria principalmente en la estimacion del sustrato y el etanol.

Posteriormente, con el andlisis de los indices de desempeno de los observadores siguiendo
los criterios de la integral del error TAE, ISE, ITAE, se aprecia que bajo condiciones ideales el
observador robusto presenté un mejor valor para ambos tipos de operaciones. Sin embargo, la
respuesta para un entorno industrial desfavorable, con cambios en los pardmetros del proceso, en
sus condiciones iniciales y ante perturbaciones externas y ruido a la salida del sensor de turbidez,
el observador que menor error y mejor desempeno en respuesta tuvo fue el robusto adaptable de
orden completo segun los criterios de la integral del error.

Es vélido aclarar que estas respuestas se obtuvieron en un entorno simulado, lo cual puede
darnos un punto de partida de cémo puede ser el comportamiento del sistema en tiempo real.
Sin embargo, estos desempenos pueden variar en la practica.



Capitulo 4

Mecanismos de deteccion y diagnédstico de
fallos.

En este capitulo se implementan diferentes mecanismos de deteccion y diagnéstico de fallos
basados en modelos. De esta manera, se detecta, aisla y se conoce la magnitud de las desviaciones
que ocurren en los sensores de turbidez y C'Os instalados en linea. Es de vital importancia conocer
si el sensor de turbidez presenta fallos, ya que su salida se usa como entrada al observador de
estado del proceso, que no solo estima las magnitudes que no se pueden medir sino que contribuye
al monitoreo de estas variables de estado. El mecanismo FDD empleado, le permitira al usuario
tener conocimiento en tiempo real del estado de las alarmas y las magnitudes de los fallos. De
esta manera, se podra tomar decisiones oportunamente, garantizando el correcto funcionamiento
del proceso.

4.1. Modulo de deteccion y diagndstico de fallas.

Para el desarrollo de este moédulo se utiliza la esencia de algunos métodos de deteccién y
diagnostico propuestos en el capitulo 1 tales como: el basado en modelo con observadores de
diagnéstico (generacién de residuos), redundancia analitica y otros libres de modelo como son
redundancia fisica y andlisis de seniales o sintomas.

Para probar el algoritmo propuesto, inicialmente se simulan los procedimientos para el
biorreactor operando en lote. Se tienen en cuenta las fallas en sensores y las de proceso, obviando
las que puedan ocurrir en actuadores, ya que para este tipo de operacién no se tienen flujos de
entrada ni de salida.

4.1.1. FDD en sensores.

Para probar la simulacién se requiere detectar y aislar las fallas en el sensore de turbidez y en
la sonda de C'O- utilizando el método basado en observadores de estado. Para ello, nos apoyamos
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en el Esquema de Observadores Dedicados (DOS, por sus siglas en inglés) que tiene la ventaja
de detectar y aislar fallas que ocurren simultaneamente utilizando como técnica los bancos de
observadores y los residuos de estimacién, Figura 4.1 [46].

El esquema propuesto esta basado en que cada observador del banco estard recibiendo a su
entrada tinicamente la sefial de un instrumento de medicién. Se debe garantizar con cada uno de
ellos, la observabilidad de los estados que se miden en linea. Posteriormente, cada observador
generara un residuo para comparar con un umbral de referencia que disparara ciertas alarmas
cuando se sobrepasen los umbrales de deteccién. Como referencias de apoyo para desarrollar este
tipo de esquema se tomaron de ejemplo las fuentes [5, 51].

ﬁ
Entrada —_T2Y
u(t) >y,
—> Planta ’ .
> salidas
?» Ym
»

—
le

— - —
l Residuo

m

Figura 4.1: Esquema de observador dedicado (DOS) a considerar.

Teniendo en cuenta esta observacién y siguiendo los esquemas clasicos de FDI basados en
residuos, la deteccién de una falla sigue la logica:

» falla; = verdadera, si r;(t)>7r;,.

» falla; = falsa, si r;(t)<ry.

Donde, ¢ es el nimero de sensores para detectar fallas, en este caso seran dos, el de turbidez
para biomasa y la sonda de C'Oy de Vernier; r;(t) son los residuos generados por cada sensor,
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teniendo en cuenta que 7;(t) = § — y. Ademads, 7, son umbrales de deteccién fijos (thresholds)

para cada salida.

Gracias a que se cuenta con el modelo matematico del proceso, se pueden mejorar los
resultados de estimacién y de esta forma se obtiene un moédulo de FDD que provee informacion
completa de la ocurrencia, localizacién y magnitud de la falla ocurrida [31].

Para garantizar FDD en los sensores, se simulan tres posibles situaciones: Falla aislada en el
sensor de turbidez 1, falla aislada en la sonda Vernier de COs y ocurrencia de fallas simultaneas

en ambos sensores.

Fl sistema se desarrolla como se muestra en la Figura 4.2, se utiliza esquema DOS, en donde
se recibe a la entrada del observador 1 la salida del sensor de turbidez 1 y para el observador 2
la sefial recibida de la sonda de COs.

/’____‘\\
Salidas }
yun |
> |
. I
Biorreactor y20 |
‘____'_/J
------------------------ Ve ~\
————————————————————— Banco de
Sensores Observadores
v
o | YV 1(t - 1(t]
3| Turbidez y :-ﬂﬂl‘l yel® O iy >
(B
Mecanismo
de ALARMA
. >
A deteccion y
J connil y2(t) ;-.’W2 ye2(t) > +-\ r2(t) > diagnostico
. ; Generacion de
-------------------------------------------- \___residuos. _/

Figura 4.2: Médulo de deteccién y diagnéstico de fallas en sensores basado en esquema
DOS.

El primer observador del banco es el Robusto Adaptable de orden completo que fue desa-
rrollado en el Capitulo 3 de este trabajo de investigacién. Para este estimador se toma como
entrada la sefial del sensor de turbidez 1, que representa la concentracién de biomasa en el reactor.
La variable medida (biomasa) garantiza la observabilidad completa de los estados. De modo
que si ocurre una falla en la sonda de CO», al no contar el observador 1 con esta entrada, la
estimaciéon de todas las variables de estado estard basada en una medicién correcta . Esta técnica
que propone el mecanismo DOS servird como via para la deteccién y aislamiento de fallas en la
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sonda.

Por otra parte, para el segundo observador del banco, también Robusto Adaptable de orden
completo, se precisa como entrada al observador la senal que entrega la sonda de C'Oy que
garantiza la observabilidad de las concentraciones de sustrato, biomasa y C'O2. De esta manera, si
ocurre una falla en el sensor de turbidez 1, el observador 2 no la estimara, puesto que a su entrada
no cuenta con esta medicion fallida. Por lo tanto, este mecanismo serd viable para detectar y
diagnosticar fallas en el sensor de turbidez 1.

Ante la ocurrencia simultanea de fallas en ambos sensores o en cada uno por separado en
distintos tiempos del proceso, se acude a la comparacién con el modelo matematico validado
experimentalmente que representa de manera fiel la dindmica que debe seguir el sistema para
las senales de concentraciones de biomasa y C'Os, respectivamente. Ademas, se cuenta con un
segundo sensor de turbidez ubicado como redundancia fisica, en caso de que ocurran fallos en el
primero de ellos, se reemplace por el segundo y asi continuar estimando las variables de estado,
déndole continuidad al proceso.



4.1 Modulo de deteccion y diagnostico de fallas. 67

4.1.2. Algoritmo implementado para deteccion y diagnodstico de fallos.

Mecanismo
FDD

Inicializar valores de
umbrales de deteccion
(rth1, rth2, rth3, rth4)

!

Resetear alarmas

No L MNo—
L4
Residuos#0 No
si
Res CO2z rth2
Si

|CO_2 Modelo-
ondaCO_2| » rth4

Si Si
¥ y
Alarma B
Turbidez== 1 Alarma C02==1

FIN

Figura 4.3: Algoritmo de deteccién y diagnéstico de fallos.
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4.2. Simulaciéon del bloque FDD usando observadores de
estado.

En esta seccién quedard reflejada en simulacion, la logica de programacion del mecanismo de
deteccién y diagnéstico de fallas aditivas en sensores y deteccion de anomalias en variables de
proceso. Para ello, se tienen en cuenta 4 posibles casos de fallas, haciendo uso de Matlab® v la
herramienta Simulink.

4.2.1. Caso 1: Fallas aditivas en sensor de turbidez 1.

El sensor de turbidez 1 serd el encargado de medir la concentracién de biomasa en g/L
durante todo el proceso de fermentacion alcohdlica. De el correcto funcionamiento de este sensor
depende una estimacién valida del resto de variables de estado: concentraciones de sustrato,
etanol y C'Os. Por lo tanto, es imprescindible garantizar que la salida del mismo esté libre de
fallas, y en caso de que presente anomalias, el sistema de monitoreo sea capaz de activar alarmas
y mostrar la magnitud del fallo para su posterior revisién por el operario.

Las fallas en el sensor de turbidez 1 se simulan de diversas maneras en dependencia de su
tipo. La falla abrupta, se representa como un paso escalén de amplitud unitaria aditivo a las
20 horas; la incipiente como una rampa de pendiente 0.1 a partir de las 25 horas y para la
intermitente como un tren de pulsos de amplitud 0.5 a partir de las 20 horas, tal y como se
muestra a continuacién en la Figura 4.4.

Tipos de fallas
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Figura 4.4: Caso 1: Simulacién de fallas aditivas en sensor de turbidez 1.

Desde el momento que inicia el funcionamiento del bioproceso, se activa el mecanismo de
deteccién y diagnédstico por medio de banco de observadores de estado, siguiendo esquema DOS.
Ante la ocurrencia de una falla en el sensor de turbidez 1, se realiza la generacién de residuos
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dados por la comparacion entre la salida del observador 1 que presenta como entrada la falla
en el sensor y la del observador 2 que contiene la estimacion correcta de la concentracién de
biomasa puesto que no contempla la entrada del sensor de turbidez 1 con fallos. En la Figura
4.5, se observa la desviacién que ocurre en la magnitud de la concentracién de biomasa cuando
ocurre una falla en el sensor de turbidez 1 ante una falla abrupta.

4.5 Fallo en sensor turbidez 1
----- Sensor turbidez 1 sin fallos

Concentracion biomasa (g/L)

0 10 20 30 40 50 60
Tiempo (horas)

Figura 4.5: Falla abrupta en sensor de turbidez 1 afectando concentracién de biomasa.

Como mecanismo de deteccién se genera la comparacién de los residuos con el umbral de
deteccion establecido para el caso del sensor de turbidez 1 el ry,1= 0.3884. Se escoge este valor
para simulacion, ya que es el maximo valor en el error de estimacién que presenta el observador
en estado transitorio (Figura 4.7).

Para la generacién de alarma en el sensor de turbidez 1, se realiza la validaciéon a su vez
con el segundo sensor de turbidez instalado en la linea como redundancia fisica. Este segundo
elemento, se representa en simulacion como la salida obtenida por modelo matematico. De esta
manera, se puede comparar su salida libre de fallos con la obtenida en el observador 1 y generar
un residuo (4.8).

Por lo tanto, cualquier valor en el tiempo que traspase el umbral de deteccion r4,1 y ademas
genere un residuo considerable con respecto al sensor de turbidez 2, provocara la activaciéon de
una alarma en tiempo real para el sensor de turbidez principal, ver Figura 4.6. Es necesario que



70 4.2 Simulacion del bloqgue FDD usando observadores de estado.

ambas condiciones se cumplan para que ocurra un disparo de alarma en el sensor de turbidez 1.
Ademads, con la fase de validacién de la falla podemos conocer con exactitud la magnitud de la
misma.

A continuacién, se muestra la reaccién del sistema FDD programado ante fallas en el sensor de
turbidez 1. E1 Workspace de Matlab® nos muestra la magnitud aproximada de la falla ocurrida.

Fallo en sensor de turbidez 1. Magnitud de la falla:
1.011029

>

Figura 4.6: Alarma en sensor de turbidez con magnitud de la falla.

A continuacién, se muestra el valor del residuo generado ante la falla abrupta ocurrida en el
sensor de turbudez 1. En la Figura 4.7 vemos el momento en que el residuo sobrepasa el valor
del umbral de deteccién establecido. Segun el algoritmo programado la alarma no se activara
aun hasta que no ocurra la validacién con respecto al sensor de turbidez 2.
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Figura 4.7: Residuo generado en la concentracion de biomasa ante aparicion de falla
abrupta en sensor de turbidez. Umbral de deteccién (ry1).

FEn este punto de la simulacién ya se generé un residuo en el banco de observadores, indicando
que efectivamente se sobrepasé el umbral establecido para el sensor de turbidez 1. Sin embargo,
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esta condicién no es suficiente para djsparar la alarma. En la siguiente Figura 4.20, se aprecia
que también se generd un residuo en la comparacion con el sensor de turbidez 2. Esta accién
finalmente si propicia la ocurrencia instantdnea de una alarma para el usuario, indicando el
reemplazo del sensor de turbidez 1 por el de turbidez 2.

Residuo sensor de turbidez 1 con fallo y sensor 2

08 1

0.6 1

0.4 1

Concentracion de biomasa (g/L}

0 . . . .
0 10 20 30 40 50 60

Tiempo (horas)

Figura 4.8: Residuo generado con sensor de turbidez 2. Validacion de falla usando redun-
dancia fisica.

A continuacién, analizaremos el caso de falla en el sensor de turbidez 1 pero desde el punto
de vista del comportamiento de las variables de estado estimadas a lo largo de este evento.
Primeramente, se simula la falla abrupta en el sensor de turbidez 1, representada como un paso
escalén de amplitud unitaria a las 25 horas (Figura 4.9). Posteriormente, se marcard estado
de alarma en este sensor para avisarle al operario del mal funcionamiento del mismo. Como se
muestra en la Figura 4.10, las variables de estado estimadas con el observador con falla en la
salida del sensor de turbidez 1, presentan afectaciones en sus magnitudes alejandose de los rangos
establecidos.

Pasadas dos horas del evento fallido, el usuario reincorpora a la linea de produccion el sensor
de turbidez 1 reparado y funcionando correctamente o el reemplazo por el sensor de turbidez 2.
Como ilustra la Figura 4.11, a partir de las 27 horas ocurre la correccion de la falla y el sistema
retoma la tarea de observacién de manera normal.
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Figura 4.9: Respuesta de la biomasa ante falla abrupta en sensor de turbidez 1 a las 25
horas.
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Figura 4.10: Comportamiento de las variables de estado estimadas con falla en sensor de
turbidez 1.

En la siguiente figura, se refleja el comportamiento de la concentraciéon de biomasa una vez
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que se corrige el fallo en el sensor. Se observa un tiempo de respuesta para la estimacién de unas
4 horas aproximadamente con el observador adaptable, en el que el error de convergencia del
estimador tiende a cero con el paso del tiempo.

8 T T T T
Falla en sensor de turbidez 1
Funcionamiento normal

RESIDUO .

Respuesta ante falla en sensor de turbidez 1 (g/L)

al / CORRECCION DE FALLA|
37 — 1
2} ]
1 ]
0 | | | | |

0 10 20 30 40 50 60

Tiempo (horas)

Figura 4.11: Respuesta de la biomasa con funcionamiento correcto del sensor de turbidez
a las 27 horas.

A continuacién, en las Figuras 4.12, 4.13, 4.14 y 4.15, se muestran el comportamiento de las
variables de estado una vez que ocurre la falla y cuando se corrije la misma.

Se puede concluir que el observador adaptable de orden completo logra estimar correctamente
todas las variables pese a una falla fisica ocurrida en el sensor de turbidez. A pesar que esta
salida constituye la tinica entrada del observador, es posible darle continuidad al proceso de
estimacién de manera temprana y rapida.
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Figura 4.12: Respuesta de la biomasa estimada ante correccién de falla.
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Figura 4.13: Respuesta del sustrato estimado ante correccién de falla.
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Figura 4.14: Respuesta del etanol estimado ante correccion de falla.
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Figura 4.15: Respuesta de la concentraciéon de C'Oy estimada ante correccién de falla.
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4.2.2. Caso 2: Falla abrupta en sonda de C'Os.

Para el caso que se muestra a continuacién, se simula la ocurrencia de una falla abrupta en
la sonda de medicién de C'O2 la cual se representa como un paso escaléon de amplitud 0.3 aditivo
a las 30 horas, tal y como se muestra en la Figura 4.16. A partir del esquema FDD propuesto,
también se pueden detectar, aislar y conocer las magnitudes de fallas aditivas en la sonda.

T}~
= =

Figura 4.16: Caso 2: Simulaciéon de falla aditiva en sonda de C'Os.

A continuacién, se muestra la salida del primer observador del banco, el cual se encuentra
libre de fallos en su estimacién (linea punteada) y la senal de salida del observador 2 que
presenta la estimacién de la falla en la sonda (Figura 4.17). Como se puede observar, una vez
que ocurre una falla abrupta en la sonda, se tiene un salto en la sefial de concentracién de
C O3 y posteriormente, una desviacién en dicha variable (residuos). Este fenémeno trae como
consecuencia que la concentracién no tome valores correctos segtin los requerimientos del proceso.

351

Fallo en sonda de I::D2

""" Estimacion sin fallos

Concentracion de COZ (g/L)

0 10 20 30 40 50 60
Tiempo (horas)

Figura 4.17: Falla abrupta en sonda de C'O, afectando dicha concentracion.

Similar al caso 1, el mecanismo de deteccidn se genera mediante la comparacién de los residuos
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de los observadores con el umbral de deteccién establecido. Para el caso 2, el o= 0.05587.
Se escoge este valor para simulacién, ya que es el maximo error de estimacion que presenta el
observador en estado transitorio (Figura 4.19).

Para la generacién de una alarma en la sonda de C'Os, se realiza la comprobacion a su vez
con el modelo matemético validado experimentalmente, a esta técnica se le llama redundancia
analitica.

De esta manera, se puede comparar la salida de concentraciéon de C'Os obtenida en el modelo
libre de fallos con la obtenida a la salida del observador 2 que presenta la estimacion de la
falla, para finalmente generar un residuo (4.20). Este residuo también presentard un umbral de
deteccién, y serd lo suficientemente considerable para que genere el disparo de una alarma.

Por lo tanto, cualquier valor en el tiempo que traspase el umbral de deteccion ry,0 y ademas
genere un residuo considerable con respecto al modelo de la dindmica del CO,, provocara la
activacién de una alarma en tiempo real, representando el malfuncionamiento de la sonda, Figura
4.18. Es necesario que ambas condiciones se cumplan para que ocurra un disparo de alarma.
Con la fase de validacion de la falla podemos conocer con exactitud la magnitud que esta presenta.

Fallo en sonda de CC2. Magnitud de la falla:
0.304402

Figura 4.18: Alarma en sonda de C'Oy con magnitud de la falla.

En la figura anterior, se muestra el disparo de alarma para la sonda a través de un mensaje
que lanza el Workspace de Matlab®. Se aprecia en qué sensor ocurrio la falla y la magnitud de
la misma es aproximadamente 0.3 g/L.

En las Figuras 4.19 y 4.20, se aprecian los residuos generados por el banco de observadores y
por la comparacién con el modelo matematico para el funcionamiento de la sonda, respectivamente.
Ambas condiciones deben propiciarse para generar la activacién de alarma para indicarle al
usuario el malfuncionamiento de la sonda de COs.
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Figura 4.19: Residuo generado en la concentracion de C'O, ante aparicién de falla abrupta
en sonda. Umbral de deteccién (rips).
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Figura 4.20: Residuo generado con modelo matemético. Validacién de falla.
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4.2.3. Caso 3: Fallas simultaneas en ambos sensores.

En este caso, se contempla la ocurrencia de fallas en el sensor de turbidez 1 y la sonda de
CO3 de manera simultdnea. En la simulacién de este caso se tienen en cuenta las fallas abruptas
del caso 1 y 2, adicionadas al proceso real en los tiempos precisados anteriormente.

Sensor turbidez 1

=

0

Sonda CO2

(e
o

Figura 4.21: Caso 3: Simulacién de falla aditiva en ambos instrumentos de medicion.

ﬁ

A continuaciéon, se muestran las salidas de los dos observadores que conforman el banco. En
el primero de ellos, se estiman todas las variables de estado a partir de su entrada, la senal del
sensor de turbidez 1 con fallas. Por otra parte, en el observador 2, se estiman las variables de
estado a partir de la salida de la sonda de CO5 con fallos.

Como se observa en las Figuras 4.22 y 4.23, la estimacién de ambos observadores ante la
ocurencia de fallas simultdneas en sensor de turbidez 1 y la sonda es muy buena, ya que el error
de estimacion e(t) — 0 a medida que transcurre el tiempo.
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Figura 4.22: Respuesta de estimacion del observador 1 ante falla abrupta en sensor de
turbidez 1.
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Figura 4.23: Respuesta de estimacién del observador 2 ante falla abrupta en sonda de C'Os.
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En la Figura 4.24 se muestra el residuo generado ante fallas simultaneas en ambos sensores,
viéndose reflejado a partir de las 20 horas, ya que en ese instante ocurre la falla en el sensor de
turbidez. Ese valor residual es producto de la diferencia entre la salida del observador 1 con falla
en sensor de turbidez 1 y el observador 2, donde el valor de la biomasa estimada es correcto ya
que presenta como entrada el sensor de turbidez 2 entregando un valor correcto de esta variable.

Por otra parte, en la Figura 4.25 se observan valores residuales generados entre la salida del
segundo observador con falla en la sonda de C'O3 y la salida del primer observador con falla en el
sensor de turbidez y afectando la estimacion del CO;. Por tanto, se aprecian ambos residuos a
las 20 y 30 horas, respectivamente.

| N\

0.8 - RESIDUO 1

T
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0.6 - .

0.4 7

Concentracion de biomasa (g/L}

0.2 7

o 1 1 1
0 10 20 30 40 50 60
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Figura 4.24: Residuo generado ante fallas en sensor de turbidez.
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Figura 4.25: Residuos generados ante fallas abruptas en sonda de C'Os.

Finalmente, se produce la visualizacion del disparo de dos alarmas en el Workspace de Matlab®,
representando la deteccién de fallas y el diagndstico en ambos instrumentos de medicién, Figura
4.26. Para validar la activacion de alarmas ante fallas simultaneas se valida con el sensor de
turbidez ubicado en linea como redundancia fisica para la biomasa y la comparacién con el
modelo matematico como redundancia analitica para validar la senal de concentraciéon de COs.

Fallo en ambos sensores.

Magnitud de la falla en sensor de turkidez 1:
1.011029

Magnitud de la falla en la sonda:

0.964503

Figura 4.26: Alarmas en ambos sensores con magnitudes de las fallas.

4.2.4. Simulacion de fallas incipientes e intermitentes.

Otro tipo de fallas aditivas que pueden presentar los instrumentos de medicién ademas de las
abruptas, pueden ser las incipientes y las intermitentes. A continuacién, se simulan estas fallas
dentro del sistema FDD tomando como ejemplo su influencia en el sensor de turbidez 1.
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Primeramente, se muestra el comportamiento del sistema ante una falla incipiente a las 25
horas con pendiente 0.01 (Figura 4.27). Este tipo de fallas puede darse por problemas con la
potencia del sensor, suciedad o desgaste.

4.5 - =+=+«= Falla incipiente en sensor de turbidez 1 4
Comportamiento normal

4+ -

N IlllIIIIIIIIIHIIIIIIIIIIII "

Biomasa (g/L}

0 . . . . .
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Figura 4.27: Falla incipiente en el sensor de turbidez 1.

El residuo generado muestra la forma de la falla incipiente, la cual se representa con una
rampa caracterizada por una desviacion con dindmica lenta e incipiente, ver Figura 4.28. Para
el caso de falla incipiente también se valida la activaciéon de la alarma no solo con el residuo
generado entre los dos observadores del banco, sino también con la senial de salida del segundo
sensor de turbidez ubicado en linea como redundancia fisica.
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Figura 4.28: Residuo generado ante falla incipiente en sensor de turbidez 1.

Por dltimo, se simula una falla intermitente que aparece a las 20 horas de iniciado el proceso,
con amplitud de 0.5 g/L y un periodo de 3 horas. En la Figura 4.29, se muestra el comportamiento
del sensor en funcionando normalmente y con la aparicién de un fallo intermitente que puede
estar dado por muchos factores, entre ellos, problemas de conexién del instrumento.

45t Funcionamiento normal
Falla intermitente

Biomasa (g/L}

0t . . . 1

0 10 20 30 40 50 60
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Figura 4.29: Falla intermitente en el sensor de turbidez 1.
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Finalmente, en la Figura 4.30, se aprecia el valor residual obtenido con el esquema de
observadores propuesto, donde se percibe a las 20 horas la apariciéon de un residuo que sobrepasa
el umbral de deteccién. Para validar esta senal se valida con el segundo sensor de turbidez
que también genera un residuo considerable. Con estas dos condiciones de residuos se genera
finalmente el disparo de alarma ante falla intermitente.
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Figura 4.30: Residuo generado ante falla intermitente en sensor de turbidez 1.

4.3. Conclusiones del capitulo

En este capitulo, para el biorreactor operando en lote, se simularon fallas aditivas que pudieran
estar presentes en el sensor de turbidez encargado de la estimacion de las variables de estado del
proceso y en la sonda de COs. Se simuld el malfuncionamiento de los instrumentos de medicién de
forma individual y simultdanea dentro del proceso, mediante fallas del tipo abruptas, incipientes e
intermitentes.

Para lograr el aislamiento de fallas, se desarrollé en Matlab® un esquema, de observadores
dedicados (DOS), para generar residuos que serdn evaluados posteriormente y comparados con
umbrales de deteccién que activaran las alarmas de anomalias en el sistema. El algoritmo fue
validado con métodos de redundancia fisica y con la dinamica del modelo matemaético, para evitar
la generacién de falsas alarmas. Las técnicas FDD utilizadas, forman parte imprescindible del
sistema de monitoreo que serd implementado en el biorreactor de forma fisica y en tiempo real.



Capitulo 5

Sistema de monitoreo en tiempo real con
mecanismo FDD para el biorreactor
operando en lote.

En el siguiente capitulo, se implementa en tiempo real el mecanismo FDD probado en
simulacion basado en banco de observadores de estado para diagnosticar fallos en sensores. Se
realiza la corrida con el biorreactor operando en lote, a partir de condiciones iniciales con el
objetivo de adquirir las mediciones en linea de la turbidez y el C'Os. Inicialmente, se muestran
resultados de la prueba adquiriendo y corriendo el algoritmo en el software de Matlab®. Para
finalizar se visualiza el sistema de monitoreo ante fallas aditivas en sensores, pero esta vez usando
la plataforma Labview™ Real Time.

5.1. Validacion del modelo matematico del biorreactor en
lote.

Para validar experimentalmente el modelo matematico propuesto, se tienen en cuenta las
condiciones iniciales Sp= 20 g/L, X= 0.5 g/L, Ft= 0.43 g/L y CO2= 0.17 g/L.

Durante el proceso experimental la temperatura de incubacién fue de 30 +3° C y la agitacién
fue de 150 rpm.

86
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Figura 5.1: Sistema implementado en tiempo real. Imagen extraida de [2]

Biorreactor operando en lote. Modelo vs. experimental.
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Figura 5.2: Datos experimentales obtenidos en tiempo real.

Para la puesta en marcha del sistema con el mecanismo de diagnéstico de fallos se cuentan con
dos sensores de turbidez T'S300B [22], la sonda Vernier de CO2, la tarjeta de adquisicién de datos
My RIO 6008 OEM y el sistema embebido cRIO9030 (ver Apéndice A para una caracterizacién
de estas herramientas y el acondicionamiento de las senales).
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Primero se realiza la adquisicion de senales usando la tarjeta de adquisiciéon de datos para

probar el algoritmo en Matlab®. F inalmente, ya con el sistema embebido y el rack industrial, se
hace la corrida usando Labview™.

5.2. Monitoreo en tiempo real.

Para validar el sistema de monitoreo propuesto en tiempo real, se pone en marcha el proceso
utilizando como sustrato la glucosa y de biomasa la cepa Pichia anomala [48]. El esquema de
instrumentacién de los elementos dentro del sistema se muestra en la Figura 5.3.
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Figura 5.3: Diagrama del proceso seguin la norma ISA-S5.4.

Podemos definir:

s XT: Sensores de turbidez.

TT: Sensor de temperatura.
GT: Sonda de CO9
CS: Panel HMI

5.2.1. Mecanismo FDD implementado en Matlab® en tiempo real. Bio-
rreactor en lote.
Para la prueba del mecanismo de deteccién y diagnéstico de fallos en Matlab ®, se realiza la

adquisicién de las seniales de turbidez y concentracién de COg en tiempo real (Figura 5.4). Se
ocupd la DAQ MyRIO 6008 para la adquisicién de las senales.
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Por otra parte, la programacién del observador con sus respectivas ecuaciones diferenciales
se realiza desde Matlab con el comando ode45. De la misma manera se programa el mecanismo
FDD encargado de analizar el funcionamiento de los instrumentos de medicién durante el proceso
de fermentacién y propiciar el disparo alarmas ante malfuncionamiento de los mismos [8, 60].

A las 15 horas, se perturba la senal del sensor de turbidez 1 con un paso escaléon de amplitud 2
g/L tal y como se observa en la Figura 5.5. A continuacién, se ilustra la salida de los observadores
del banco implementado, el primero de ellos estimando la senal de biomasa con falla abrupta a
las 15 horas y el segundo de ellos estimando la concentraciéon de biomasa de manera correcta
puesto a que no presenta como estrada el sensor de turbidez 1 con falla.

Biomasa
co,

Concentraciones (g/L)

0 5 10 15 20 25 30 35 40
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Figura 5.4: Adquisicion de las senales de biomasa y COs en tiempo real.



90 5.2 Monitoreo en tiempo real.

T T T T T T T
Sefial con falla abrupta
Senal funcionamiento normal B

(]

-~

Salida sensor de turbidez (g/L})

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Tiempo (horas)

Figura 5.5: Salida del sensor de turbidez 1 con fallas vs comportamiento normal.

Ante la ocurrencia de una falla en el sensor, interviene la accién del banco de observadores,
quedando como senal con fallas estimada a la salida del observador 1 la senal de la Figura 5.6.
Recordemos que el primer observador del banco tiene a su entrada la salida del sensor de turbidez
que garantiza la estimaciéon de las variables de estado para el monitoreo del proceso.

Salida real con fallos |
Estimacion de la salida con fallos

Biomasa (g/L}

0 5 10 15 20 25 30 35 40
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Figura 5.6: Biomasa estimada por observador 1 del banco con falla a su entrada.

A continuacién, se muestra el comportamiento de las variables de estado estimadas por el
primer observador del banco que estima a través de la salida del sensor de turbidez 1 con fallos.
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Como se observa en la Figura 5.7, existe un residuo considerable en las variables observadas.
Para el restablecimiento de su condicién correcta, se debe reemplazar el sensor de turbidez 1 con
fallas en el menor tiempo posible ya que de él depende la correcta estimacién de las variables que
no se pueden medir en linea: concentracién de sustrato, etanol y COs. A continuacién, se muestra
la estimacion errénea de las variables de estado cuando ocurre una falla en el sensor de turbidez
1. Esto trae como consecuencia que no se logre el correcto monitoreo de las variables estimadas.
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Figura 5.7: Estimacion de variables de estado con fallo.

Es interesante mostrar en el caso del segundo observador del banco, que al no contar con la
senal fallida del sensor de turbidez 1, si se llega a la correcta estimacion de las tres variables de
estado observables para esta salida: sustrato, biomasa y COy (ver Figura 5.8).
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Figura 5.8: Estimacion de variables de estado por el segundo observador del banco con
entrada la sonda de C'O, sin fallos.

Al ser la biomasa un estado observable teniendo como salida la concentracién de COs, es
valido realizar la comparacién entre la salida del segundo observador del banco libre de fallos
con respecto a la salida del primer estimador con fallos. Con este procedimiento se genera un
residuo que indica la ocurrencia de alguna anomalia en el primer sensor. En la Figura 5.9 se
observa un residuo a partir de las 15 horas que es cuando ocurre el fallo abrupto en el sensor
de turbidez 1. La senal no vuelve a restablecerse ya que no se hizo el reemplazo del sensor de
turbidez 1 durante el tiempo restante del proceso.
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Figura 5.9: Residuo generado ante falla abrupta en el sensor de turbidez 1.

A continuacién, se obtuvo el comportamiento del residuo ante fallas incipientes e intermitentes
pero esta vez en tiempo real.

En la Figura 5.10, vemos la comparacién entre el observador 1 con entrada el sensor de
turbidez con fallas y el segundo observador que no estima con la medicién de biomasa fallida. Se
aprecia una desviacién gradual en el funcionamiento del sensor a diferencia de la abrupta que se
representa con un salto. De la misma manera, en la Figura 5.11 se observa el residuo de la falla
incipiente que empieza a marcar anomalia a partir de las 21 horas aproximadamente debido al
avance gradual de la falla. Estas 6 horas de diferencia en la deteccién de la falla son pocas con
respecto a las 60 horas de duracién del proceso.
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Figura 5.10: Senal del sensor de turbidez con falla incipiente vs correcto funcionamiento.
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Figura 5.11: Residuo generado ante falla incipiente en el sensor de turbidez 1.
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La prueba en tiempo real se realizé también ante falla intermitente debido a errores de
conexion con el sensor. A partir de las 10 horas, mostrandose el comportamiento ilustrado a
continuacién.
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Figura 5.12: Senal del sensor de turbidez con falla intermitente vs correcto funcionamiento.
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Figura 5.13: Residuo generado ante falla intermitente en el sensor de turbidez 1.

Posteriormente, se prob6 que el mecanismo funcionara en tiempo real para falla abrupta en
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la sonda de CO2 (Figura 5.15) a las 25 horas y con una amplitud de 1 g/L. En la siguiente figura
se muestra la salida de cada observador del banco para el diagnéstico de fallas. En magenta se
representa la salida del observador 1 que estima con la salida del sensor de turbidez libre de
fallos. Por otra parte, la linea azul ilustra el comportamiento a la salida del segundo observador
del banco cuya entrada pertenece a la sonda con fallo abrupto.

= Estimacion de la falla abrupta en sonda (Salida observador 1 del banco)
5 Salida del observador 1.
45 TN
3 4 —
o
ON 35 ,"WM”\_.___“
[§]
o 3 dwj‘—.—,&-
-
5 25 /
.2 - _/ f
-E 2 f—
3 /
e 15
3
1
0.5
0
0 5 10 15 20 25 30 35 40
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Figura 5.14: Senal de la sonda de C'Oy con falla abrupta vs correcto funcionamiento.

A continuacion, se observa el comportamiento del residuo generado entre la salida del primer
observador con entrada libre de fallas y el segundo observador del banco que si posee a su entrada
la senal de la sonda con malfuncionamiento. Al ser una falla del tipo abrupta ocurre la deteccién
instantaneamente, su comportamiento es brusco y peligroso ya que puede conducir al sistema a
la inestabilidad.
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Figura 5.15: Residuo generado ante falla abrupta en la sonda de C'O,.

Para finalizar, se probé el funcionamiento del mecanismo ante fallas abruptas con ocurrencia
simultdnea en ambos sensores a las 20 horas de haber iniciado el proceso.

En la Figura 5.16 se muestran los resultados del comportamiento de las sefiales de biomasa y
CO4 ante fallas simultaneas. Estas graficas constituyen las salidas de ambos observadores del
banco implementado las cuales son un reflejo de las estimaciones fallidas para estas variables de
estado.

En la Figura 5.17, se representa el residuo generado entre el primer observador del banco con
entradas al sensor de turbidez 1 fallido y la salida del segundo sensor de turbidez para biomasa.
Ademas, se muestra la salida del segundo observador del banco y la dindmica de la concentracion
de CO5 segun el modelo matematico para dicha variable.
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Figura 5.16: Senales estimadas con fallas simultaneas abruptas en sensor de turbidez 1 y
en sonda de COs.
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Figura 5.17: Residuo generado por banco de observadores ante falla abrupta en sensor de
turbidez 1 y en sonda de C'Os.
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Observadores. Matriz de ganancias. C. 1
Observador del sistema. L= [-51;-20;-55;-22] [20;0.4;0;0.1]
Primer observador del banco. | L= [-51;-20;-55;-22] [20;0.4;0;0.1]
Segundo observador del banco. | L= [-0.2;-12;-128.5;-19.8] | [25;0.8;1.5;0.1]

Tabla 5.1: Ganancias de los observadores implementados en tiempo real y condiciones
iniciales para biorreactor operando en lote.

Finalmente, mediante un algoritmo de programacién, se asocian los residuos generados para
cada caso de fallas en sensores con el disparo de alarmas para completar el sistema de monitoreo
en tiempo real para uso del personal encargado de supervisar el proceso. Llegados a este punto,
podemos concluir que el mecanismo de deteccién y diagndstico de fallos basado en esquema de
observadores dedicados (DOS), es completamente aplicable y eficiente para detectar anomalias y
malfuncionamiento en instrumentos de medicién instalados en linea.

Para una mejor visualizacién de las interfaces HMI programadas, en el siguiente epigrafe se
muestran resultados del sistema de monitoreo propuesto, a través de la interfaz de Labview™ Real
Time. Este desarrollo constituye uno de los aportes mas importantes de esta investigacion.

5.2.2. Interfaz HMI desarrollada en Labview™.

En esta seccién se dard una explicacién més ilustrativa del funcionamiento del sistema de
monitoreo para deteccién y diagnodstico de fallos en sensores. Para ello utilizaremos la interfaz
de Labview™Real Time, la cual permite establecer un protocolo de comunicacién serial con el
controlador NI cRIO-9030, en donde se realiza la adquisicién y el acondicionamiento de senales
de los sensores. Algunas fuentes bibliograficas revisadas que describen casos de monitoreo en
bioprocesos fueron: [4, 42, 50, 30, 43, 69].

La interfaz HMI estd distribuida en dos pestanas principales: Panel principal y Diagnédstico.

En el Panel principal (Figura 5.18) se encuentra una visualizacién general y sencilla de las
variables de estado y de los sensores conectados en linea con el proceso.

En este caso se tienen dos sensores de turbidez, donde el primero de ellos se utiliza como
entrada al observador robusto que estimard las concentraciones de sustrato, biomasa, etanol y
COs. El segundo sensor de turbidez, se utiliza como entrada al segundo observador de estado del
mecanismo FDD implementado. El objetivo es probar que verdaderamente funcione el esquema
DOS propuesto para aislar fallas en los sensores, independientemente del proceso. Para este caso
se hacen algunas variaciones en la programacion, pero la logica que se sigue es la misma.
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Panel principal | Diagnéstico
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Figura 5.18: Distribucién del Panel Principal de la interfaz HMI.

En la seccién 1, se muestra una grafica con la estimacién de cada variable de estado y
su representacion segin el modelo mateméatico. Se realizé una primera corrida sin ocurrencia
de fallos en los sensores, las variables de estado se comportaron como se muestra en la Figura 5.19.

En la seccién 2, se dispone de la visualizacién en tiempo real de las seniales de salida de cada
sensor de turbidez, convertidas a concentracion de biomasa. En la Figura 5.20, se muestra la
grafica de las senales de salida de cada sensor cuando tienen un funcionamiento correcto.

Ya en la seccién 3, se visualiza el funcionamiento de los sensores de turbidez, activando
alarmas en caso de ocurrencia de anomalias en ellos. Cada sensor tiene asociado un par de
lamparas leds. En las de la izquierda se marca el estado de los sensores ON/OFF para detectar
si estan entregando senal de voltaje o no. Ademds, en las lamparas de la derecha se visualizan
alarmas de sobrepaso asociadas a los valores de cada residuo generado por el banco de observadores.

Finalmente, en la seccion 4 de esta pantalla, se muestra el control de la simulacién, en donde
se indica el tiempo transcurrido en horas y el botén de parada de emergencia.
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Figura 5.19: Monitoreo de las variables de estado estimadas.
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Figura 5.20: Senal en tiempo real de ambos sensores de turbidez.
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La segunda pestana de la aplicacion es la de Diagnéstico, la cual presenta dos secciones, cada
una dedicada al diagndstico de fallos en los sensores de turbidez. En las Figuras 5.21, 5.22, se
muestra el funcionamiento de los sensores de turbidez en ausencia de fallas, respectivamente.
Estas pestanas muestran una primera grafica con la senal de cada sensor con respecto a la
estimacion del banco de observadores. La segunda grafica muestra el valor del residuo en tiempo
real. Del lado izquierdo de esta pantalla se muestra valor numérico del residuo en la estimacién y
la magnitud del fallo en tiempo real.
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Figura 5.21: Monitoreo del funcionamiento del sensor de turbidez 1.
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Figura 5.22: Monitoreo del funcionamiento del sensor de turbidez 2.
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5.2.3. Programacion del algoritmo para sistema FDD.

Como parte de los aportes de este trabajo de tesis, se encuentra la programacién del algoritmo
de deteccion y diagndstico de fallos dentro del sistema de monitoreo. Para lograr este cometido,
se utiliz6 la herramienta Instrumento Virtual (VI) de la aplicacién, la cual se divide bésicamente
en 4 secciones (Figura 5.23). La primera comprende la adquisicién de las senales de turbidez a
través del Compact RIO 9030 y el acondicionamiento de dicha senal. La senal de turbidez de
cada sensor es recibida por los canales All y AI2, respectivamente, las cuales se alimentan a los
bloques de estandarizacién de voltaje. Posteriormente, se envia la senal de voltaje a un bloque
que contiene la ecuacién de relacion de tensién con respecto a la biomasa para finalmente obtener
en tiempo real el valor de la concentracién de biomasa en g/L.
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Figura 5.23: Distribucion del VI para el monitoreo en tiempo real.

En la segunda seccién se programa el observador robusto de orden completo implementado
en simulacion en el capitulo 3. Se utilizé como matriz de ganancias para todos los observadores
L= [-51; -20; -10;-3] para reducir el error y la velocidad de convergencia a medida que pasa el
tiempo. Es importante establecer las condiciones iniciales para cada variable de estado en cada
bloque integrador. Se utilizan para cada observador [Sy; Xo; Eto; CO2,]= [20;0.4;0;0.1].

En la seccién 3, se programa el banco de estimadores basado en un esquema de observadores
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dedicados para detectar fallos. Para finalizar, en la seccién 4 se muestra el mecanismo de
diagnéstico implementado, (Figura 5.24). Este algoritmo estd basado en anélisis de residuos que
son comparados con umbrales de deteccién para cada sensor.

Sefal 1vs, estimada

ALARMA FALLO X1

Magnitud Fallo en X1

i+

Magnitud Fallo en X2
G Residuo Biomasa 2

=
>

ALARMA FALLO X2

0.15@ """"""" > > B A

Figura 5.24: Algoritmo de diagnostico de fallos basado en analisis de residuos.

5.2.4. Resultados del monitoreo en tiempo real del bioproceso.

Durante la corrida se probé el funcionamiento del mecanismo propuesto llevando a cabo el
analisis en tres casos de estudio. Es importante destacar que se realizé la induccién de las fallas
en los sensores de manera artificial. Las fallas abruptas se generaron como senales paso escalén,
las incipientes con la funciéon rampa y las intermitentes con un tren de pulsos.

5.2.5. Caso 1. Falla abrupta en sensor de turbidez 1.

Como se ilustra en la Figura 5.25 ocurrié una falla abrupta en el sensor de turbidez 1 con
amplitud de 2 g/L a las 10 horas de iniciado el proceso. El residuo de estimacién es de 1.94 g/L
aproximadamente a las 11 horas. En la Figura 5.26 se observa la desviacién en el sustrato a
partir de que ocurre la falla y se hace notificar al usuario de la ocurrencia de esta en el sensor 1
para su correspondiente reemplazo por el sensor 2 cuyo funcionamiento correcto se representa en
la Figura 5.27.
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Figura 5.26: Alarma en panel principal ante fallo en sensor de turbidez 1.
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Figura 5.27: Funcionamiento correcto del sensor de turbidez 2 ante fallo en sensor de
turbidez 1.

5.2.6. Caso 2. Falla abrupta en sensor de turbidez 2.

A continuacién (Figuras 5.28, 5.29), se muestra la reaccién del mecanismo de diagndstico
de fallos ante anomalias en el sensor de turbidez 2 con ocurrencia de falla abrupta de amplitud
2 g/L a las 15 horas de iniciado el proceso. En este caso se implementa la afalla en el segundo
sensor de turbidez en vez de la sonda de C'Os, pero el mecanismo es el mismo, y se prueba que
funciona de manera correcta para cualquier sensor.
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Figura 5.28: Diagnostico de fallo en sensor de turbidez 2.
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Figura 5.29: Alarma en panel principal ante fallo en sensor de turbidez 2.
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5.2.7. Caso 3. Falla abrupta en ambos sensores de turbidez.

Llegados a este punto, se expone el sistema a fallas abruptas ocurridas simultdneamente en

ambos sensores de turbidez. La respuesta del mecanismo de deteccién y diagndstico de fallos se
ilustra a continuacién.
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Figura 5.30: Diagndstico de fallo en sensor de turbidez 1.
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Figura 5.31: Diagndstico de fallo en sensor de turbidez 2.
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Figura 5.32: Alarma en panel principal ante fallo simultaneo en ambos sensores de turbidez
a las 10 horas con amplitud 2 y 4 g/L, respectivamente.

5.3. Conclusiones del capitulo

A modo de conclusién, se puede resumir que fue posible desarrollar mecanismos de deteccién
y diagnostico de fallos basados en modelo utilizando observadores de estado. Para el biorreactor
operando en lote, se tomaron en cuenta fallas aditivas que pudieran estar presentes en el sensor de
turbidez y la sonda de C'Os, ocurriendo de forma individual o simultdnea dentro del proceso. Para
lograr este cometido, se desarrollé en simulacién un esquema de observadores dedicados (DOS),
los cuales generan residuos que seran evaluados posteriormente y comparados con umbrales de
deteccién para activar la aparicién de anomalias en el sistema. Este mecanismo DOS, es validado
con métodos de redundancia fisica y con la dindmica del modelo matemaético, posibilitando
tanto el aislamiento como la estimacion de fallas. Las técnicas FDD utilizadas, forman parte
imprescindible del sistema de monitoreo que serd implementado en el biorreactor de forma fisica
y en tiempo real. De esta manera, el usuario tendra un conocimiento acertado del proceso y
podra intervenir en la toma de decisiones de manera temprana ante la desviacién de variables de
proceso o mal funcionamiento de los instumentos de medicién.



Capitulo 6

Conclusiones generales y trabajos futuros.

6.1. Conclusiones generales

1. Se desarroll6 una cinética en laboratorio que nos permitié analizar el comportamiento de
la planta a escala semi-piloto y proponer dos modelos matematicos que representen la
cinética de consumo de sustrato, biomasa, didxido de carbono y etanol, en el proceso de
fermentacién por lote y continuo.

2. Fue imprescindible realizar el andlisis de observabilidad para ambos modelos (lote y
continuo), basado en el criterio de la matriz de observabilidad. Concluyendo que a partir
de la medicién de concentracion de biomasa tomandola como salida del sistema, es posible
garantizar la observabilidad completa del vector de estado.

3. El desempeno de los observadores en simulacién fue analizado segiin los criterios de la
integral del error IAE, ISE, ITAE. Concluyendo que el observador que mejor desempeno en
respuesta tuvo fue el Robusto Adaptable de orden completo para el biorreactor operando
en lote y continuo.

4. Se pudieron instrumentar y validar los sensores de turbidez y la sonda de C'Oy para el
biorreactor operando en lote. El sensor de turbidez, a pesar de que es sensible a variaciones
de luz y temperatura, mostré un buen desempeno para cuantificar la concentracion de
biomasa en linea.

5. Se logré la adquisicion y el correcto procesamiento de las senales utilizando DAQ MyRIO
6008 OEM y el NI cRIO 9030. Ademés, se asociaron las sefiales de turbidez y concentracién
de C'O; a las estrategias de estimacion en linea para el biorreactor operando en lote. Se
utilizaron plataformas como Matlab ® y Labviewpara el rack industrial. Las estructuras
de observacion seleccionadas mostraron un buen desempeno al momento de realizar la
estimacion de los estados del fermentador con la sefial de biomasa como medicién disponible.

110



6.3 Publicaciones de este trabajo. 111

6.

6.2.

6.3.

Fue posible desarrollar mecanismos de deteccién y diagndstico de fallos basados en modelo
utilizando observadores de estado. Para el biorreactor operando en lote, se tomaron en
cuenta fallas aditivas que pudieran estar presentes en el sensor de turbidez y la sonda de
CO4, ocurriendo de forma individual o simultanea dentro del proceso. El mecanismo de
esquema de observadores dedicados (DOS) propuesto, fue complementado con métodos
de redundancia fisica y con la dindmica del modelo matematico, posibilitando tanto el
aislamiento como la estimacién de fallas en tiempo real de manera eficiente.

De esta manera, el usuario logra un correcto monitoreo y un conocimiento acertado del
proceso que le permitira la intervencién en la toma de decisiones de manera temprana ante
la desviacion de variables de proceso o mal funcionamiento de los instumentos de medicion.

Trabajos futuros.

. Implementar el sistema FDD propuesto para operacién del biorreactor en continuo.

. Se propone incorporar el control a lazo cerrado de variables de proceso importantes que no

estan modeladas como la temperatura, el pH, la velocidad de agitacion y la concentracion
de hidrégeno.

Vincular el control de variables de proceso con observacién de variables de estado, ademas
incluir el mecanismo de deteccién y diagnéstico de fallos en sensores, valvulas y en variables
de proceso, unificados en un sistema de monitoreo compacto.

Proponer otros algoritmos para solucionar fallas basados en sistemas metaheuristicos y
redes neuronales.

Publicaciones de este trabajo.

. Lopez, P.A., Meneses, P., Castanieda, E., and Aguilar, R. Book entitled: Towards Green

Hydrogen Generation. In Part 4: Green Hydrogen Generation, Chapter 2: In-situ monitoring
for the bio-hydrogen production using a low-cost sensor. Which will be published in 2024
at Wiley.

. Meneses, P., Lépez, P.A., Pena, V., Lucho,C., R. Book entitled: New Trendings on Data

Analysis Techniques and Its Applications., Chapter 1: Design of a novel algorithm for
fault detection based in a dedicated observer scheme and multi-objective optimization for
bioethanol production. Accepted for publication by Springer.



112 6.4 Reconocimientos.

3. Meneses, P., Lopez, P.A., Ordaz, J.P., Cornejo, E., Romero, H., Dedicated observers for
sensors fault detection and diagnosis in real-time for bioethanol production. En proceso de
revision.

6.4. Reconocimientos.

1. Seminario del posgrado en Ciencias en Automatizacién y Control (10 de noviembre de
2023) con el tema: Observadores de estado en un bioproceso de fermentacién alcohdélica.

2. Seminario del posgrado en Ciencias en Automatizacién y Control (19 de abril de 2024) con
el tema: Algoritmo de deteccion y diagnéstico de fallos aplicado a sensores.

3. Participacion en la difusién del Programa Educativo de la Licenciatura en Ingenieria de
Control Automaético y Robética, dentro del marco de la Expo Universitaria, los dias 14 y
15 de febrero del 2024.

4. Participacion en la ponencia magistral denominada Implementacion de un sistema de
monitoreo basado en observadores de estado para producir bioetanol utilizando residuos
agroindustriales, en el marco de la semana de divulgacién de la ciencia del Area Académica
de Computacién y Electrénica.
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Apéndice A
Propuesta de instrumentacion.

A continuacién, se proponen los medios técnicos de automatizacion que se necesitaron para la
puesta en marcha del biorreactor con los algoritmos propuestos. Se describen las caracteristicas
técnicas del hardware utilizado y otras particularidades de los softwares de desarrollo empleados.

A.1. Instrumentos de medicion.

Los instrumentos de medicién juegan un papel vital dentro de un lazo de control. De ellos
depende que se efectie un correcto control y monitoreo de las variables de proceso. Por tanto,
es necesario que la informacién que brinden sea precisa y rapida segtin los requerimientos del
sistema. La correcta calibracién de estos dispositivos es esencial para garantizar esta labor y
garantizar el buen desempeno dentro del proceso, [52].

A.1.1. Sensor de turbidez T'S300B.

Para este sensor se llevé a cabo su calibracién ya que constituird la entrada de nuestros
observadores de estado.

Caracteristicas técnicas:

Voltaje de operacién: 5V.

Corriente de operacién méxima: 40 mA.

Tiempo de respuesta: 500 ms.

Salida analégica: 0- 4.5V.

Salida digital: Nivel bajo/alto.

Temperatura: 5°C-90°C.

119
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Figura A.1: Sensor de turbidez T'S300B.

A.1.2. Sensor de temperatura WZP Pt100.

Caracteristicas técnicas:

= Rango de operacién: -100 a 400 °C.
= Presicién: 4+ 0.3 °C.
Material de sonda: Acero inoxidable.

Resistencia a 0°C: 100 §2.

Resistencia al agua.

Figura A.2: Sensor de temperatura WZP-Pt100.

A.1.3. Sensor de nivel HC-SRO0,.

Caracteristicas técnicas:

= Voltaje de operaciéon: DC 5V.
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= Corriente de salida: 15 mA.

= Frecuencia de trabajo: 40Hz.

= Rango de trabajo: 2cm - 4m.

» Angulo de medicién: 15°.

» Senal de Trigger(entrada): 15 uS (pulso TTL).

» Senal de Echo(salida): Senal de Trigger(entrada)y el rango en proporcion.

Figura A.3: Sensor de nivel HC-SR04.

A.1.4. Sensor de hidrogeno MQ-8.

Caracteristicas técnicas:

= Tipo de sensor: Semiconductor.

= Voltaje de operacion: 5V + 0.1V.

» Rango de deteccién: 100 1000 ppm (H2 gas).
= Resistencia de carga RL: Ajustable.

= Voltaje de salida: Vs=2.54 V.

= Resistencia del calentador: 33 2 + 5 %.

= Temperatura: 20°C + 2°C.

= Humedad: 55% + 5% RH.
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Figura A.4: Sensor de hidrégeno MQ-8.

A.1.5. Sonda de pH Vernzer.

Caracteristicas técnicas:

= Tipo de sensor: Cuerpo de policarbonato.

Tiempo de respuesta: 90 % de lectura final en 1s.

Rango de deteccion: pH 0-14.
Exactitud: 4+ 0.2 unidades de pH.

pH isopotencial: pH=7 (punto en el cual la temperatura no tiene efecto.)

Figura A.5: Sonda de pH Vernier.

A.1.6. Sonda de CO, Vernier.

Caracteristicas técnicas:

Tipo de sensor: Sensor de gas que mide la radiacién infrarroja de C'O,.
Rangos de deteccién: Bajo (0-10,000 ppm, Alto (0-100,000 ppm).
Voltaje de operacién: 5V 4 0.25V.

Temperatura normal de operacion: 25°C + 5°C.

Rango de humedad: 5 al 95 %.
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Figura A.6: Sonda de COy Vernier.

A.2. Adquisicién de datos.

La adquisicién de las senaes que entregan los sensores se realiza a través de la tarjeta de
adquisicion de datos del fabricante National Instruments.

A.2.1. Tarjeta de adquisicion MyRi06008 OFEM.

Caracteristicas técnicas:

= Bus: USB.

= Voltaje de entrada: =1V a + 20V.

» Frecuencia de muestreo maxima: 10 kS/s.

= Frecuencia de salida: 150 Hz.

= Voltaje de salida: 0-5V.

= Entradas analdgicas: 8 entradas simples, 4 diferenciales.

= Salidas analdgicas: 2.
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Figura A.7: Tarjeta de adquisicion MyRio6008 OEM.

A.2.2. Moddulo de adquisicion Vernier Arduino SparkFun.

Caracteristicas técnicas:

» Puertos: 2 puertos para sensores analégicos (BTA sockets) y 2 para digitales (BTD sockets).
= Botén de reset, indicador LED..
= Cuenta con un multiplexor para trabajar con ambos canales.

= Microcontroladores compatibles: SparkFun Arduino RedBoard, Arduino UNO, Arduino
Leonardo e Intel Galileo.

Figura A.8: Mdédulo de adquisicién Vernier Arduino SparkFun.

A.2.3. Controlador CompactRI0O-9030.

Caracteristicas técnicas:

= CPU Dual-Core, FPGA Kintex-7 70T, 4 ranuras.
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= Frecuencia de trabajo: 1.33 GHz.
= DRAM: 1 GB

= Puertos: 2 RJ-45 Gigabit Ethernet de tres velocidades, dos USB host, un dispositivo USB
y dos RS-232 seriales.

Figura A.9: Cable USB Manufacturer Part Number 184125-02.

A.2.4. Cable USB Manufacturer Part Number 184125-02.

N

Figura A.10: Cable USB Manufacturer Part Number 184125-02.

A.3. Diagrama de conexiones.

A continuacion, se muestra el diagrama de conexiones fisicas del sistema utilizando inicialmente
una tarjeta de adquisicién de datos (Fig. A.11). De esta manera se lleva a cabo la obtencién
de las senales entregadas por los instrumentos de medicion para realizar el acondicionamiento
mediante el uso de filtros. Posterior a esto, se visualiza la dindmica de las variables en la interfaz
HMI para la interaccién con el usuario y su monitoreo, [19].
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Figura A.11: Diagrama de conexiones fisicas.

A.4. Interfaces hombre-maquina (HMI).

Para llevar a cabo un monitoreo adecuado de las variables de proceso, se requiere en primer
lugar que las mediciones entregadas por los instrumentos de medicién sean precisas y se visualicen
cumpliendo con los requerimientos temporales del sistema, [62]. Para el caso de estudio, los sen-
sores de biomasa y pH fueron correctamente calibrados para lograr este cometido. La plataforma
de desarrollo principal tanto de la programacién como de las interfaces es el Lab VIEW ™2023 de
National Instruments.

Una vez que la senial en voltaje es adquirida (A.12), se realiza la conversién en la unidad de
medida del sensor. Para este caso (Fig. A.13), se visualiza la conversién correspondiente al sensor
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de hidrégeno (250ppm/1V). Posteriormente, se lleva el filtrado de la senial utilizando un filtro
pasa bajas con frecuencia de corte que cumpla con el teorema del muestreo. De esta manera, se
dejan pasar las bajas frecuencias, y se atendan las superiores a la frecuencia de corte. El filtrado
de la senal queda reflejado en la figura A.14.

© S+ X
Undo Stop Add Channels  Remove Channels

% Express Task ¢ Connection Diagram

Channel Value
MQ-8 834.345038m

Table - Display Type

Configuration  Triggering ~ Advanced Timing  Logging

Channel Settings

+ X5 Detais ¥ Volage Input Setup
Settings
Signal Input Range
Scaled Units
Hax volts -
Min 25
Terminal Configuration
Gick the Add Channels bution Differental =
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Figura A.12: Configuracion de la DAQ para la adquisiciéon de la senal.
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Figura A.14: Filtrado de la senial. Concentracién de hidrégeno (ppm).

Posteriormente, se disené una interfaz hombre-méquina (Fig. A.15) en la plataforma Lab-
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VIEW ™para mostrar al usuario una visualizaciéon amigable del proceso industrial y asf facilitar
el monitoreo en tiempo real de las variables de proceso, [57]. La interfaz diseniada tiene tres
partes fundamentales. La primera se basa en completar datos del proceso, donde se muestra el
valor de la variable de proceso a monitorear (concentracién de hidrégeno para este caso) en el
biorreactor y su respectivo error respecto al setpoint. Ademés, también se debe indicar el periodo
de muestreo en el que operara el sistema y en base a ello, se define la frecuencia de muestreo del
proceso.

Por otro lado, el proceso se monitorea mediante una alarma que indica sobrepaso de senal
respecto a la referencia, teniendo en cuenta una tolerancia del 5%. Ademads, se cuenta con un
indicador LED que se enciende si el sensor estd entregando voltaje a su salida y de esta forma
detectar si hay fallas con el dispositivo propiamente o con la conexién a la tarjeta de adquisicion.

En la segunda parte, se encuentra el botén de parada de emergencia y una pequena interaccion
en tiempo real de la variable en cuestién, en este caso, una barra que cambia en dependencia de
la concentracién de hidrégeno existente en ppm (partes por millén o g/L).

Finalmente, se visualizan las gréaficas del proceso (Fig. A.16) que muestran la representacion
de la variable de proceso en relacién con la consigna, la salida en tiempo real del filtro utilizado
para cada caso (pasa bajas para sensor de hidrégeno) y la senial de error entre el valor real medido
por el sensor y el setpoint impuesto por el usuario, [59].
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SetPoint (ppm} Hydrogen Concentration (ppm) Sampling time (s} Overflow Alarm ON/OFF State

ij 200 208.077 ;)} 1
Error (ppm) Sampling rate (Hz)
-8.0774 1
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STOP ‘

EE N N R SR R S R O N R S N SRR NN N SRR ]
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600 650 70O 750 800 850 900 950 1000

Figura A.15: Interfaz hombre-maquina para monitoreo de la concentracién de hidrégeno.
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Figura A.16: Gréficos de proceso.
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