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i. Lista de Acronimos
Debido a su aceptacion universal los acrénimos se derivan de sus siglas en ingles.

AD............ Digestion Anaerobia
ANN......... Redes Neuronales Artificiales
ATP.......... Trifosfato de Adenosina

CSTR....... Reactor Continuo de Tanque Agitado
DQO......... Demanda Quimica de Oxigeno

IMC........... Control de Modo Interno

NADH....... Dinucleétido de Nicotinamida y Adenina
NADPH.....Nicotinamida Adenina Dinucleétido Fosfato
ODE.......... Ecuacion Diferencial Ordinaria

PID............ Proporcional-Integral-Derivativ

PNSB........ Bacterias Moradas no Azufradaso
SMO.......... Observadores de Modo Deslizante
UASB......... Reactor Anaerobio de Flujo Ascendente Con Manto De Lodos
AGV's............ Acidos Grasos Volatiles
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Resumen
Uno de los mayores obstaculos para el diagnéstico, monitoreo y control de bioprocesos es

la ausencia de sensores para la medicién de variables clave que tengan las siguientes
caracteristicas: (i) en linea, (ii) confiables, (iii) no intrusivos, (iv) esterilizables, y (v) con
buenas propiedades de robustez. Las variables clave en la mayoria de bioprocesos incluyen
la carga organica, las especies de microorganismos, las concentraciones de metabolitos o
productos intermedios y las velocidades de reaccion. En la literatura se han propuesto los
sensores suaves u observadores de estados para la estimacion de estados no medibles en
una gran cantidad de bioprocesos. Un observador de estados es un sistema dindmico que
reconstruye estados no medidos de un sistema con base a un modelo dindmico del sistema
y de las mediciones disponibles. Un andlisis previo al disefio del observador es la propiedad
de observabilidad, la cual se ha estudiado usando diferentes aproximaciones. Sin embargo,
la mas comun es la que se basa en el criterio de observabilidad con base a una linealizacion
del modelo original en un punto de operacién dado, por lo general en los puntos de equilibrio
del proceso. En la actualidad estas técnicas se han complementado con otras técnicas de
diferentes areas, como los diagramas de inferencia. Existe una gran cantidad de disefio de
observadores, tales como los observadores clasicos de Luenberger y filtros de Kalman que
garantizan convergencia asintética de los estados estimados a los reales considerando un
modelo perfecto y que se cumple la propiedad de observabilidad en su aproximacion lineal.
Para tratar con incertidumbres del modelo se han propuesto extensiones o modificaciones
a los observadores anteriores, asi como otras propuestas tales como observadores difusos,
adaptables, y de tipo modo deslizante. El interés de este proyecto de investigacion doctoral
es profundizar en el estudio de la observabilidad y el disefio de los observadores mas
adecuados para bioprocesos en producciéon de biocombustibles. En particular, la
investigacion se centra en tres aspectos: (i) El analisis de observabilidad no-lineal con base
a diferentes enfoques reportados en la literatura. (ii) La variabilidad de las propiedades de
la observabilidad en diferentes regiones de operacion. (iii) La aplicacion de diferentes
técnicas de estimacion de estados a diferentes casos de estudio. Debido a su relevancia e
interés actual, la clase de bioprocesos considerados son los biocombustibles, sin embargo,
las metodologias y resultados reportados se espera que sean aplicables a una amplia clase

de bioprocesos.



Capitulo 1

Introduccion

En este Capitulo se presenta la motivacién del tema de tesis, la observabilidad y el disefio
de observadores para comunidades microbianas. Se identifica la problematica en esta clase
de procesos y se establecen las hipotesis. Posteriormente, se definen los objetivos del

trabajo de tesis. Finalmente, se presenta la estructura general del documento.

1.1. Motivacion
El desarrollo y crecimiento de la sociedad ha generado una demanda de energia con la

finalidad de mantener y mejorar los niveles estandar de vida. Desde 1920, la principal fuente
de energia empleada han sido los combustibles fésiles (Demirbas, 2009). Actualmente, los
combustibles fésiles representaron alrededor del 80% del consumo total de energia
(Gadonneix et al., 2010; SENER 2015). Los combustibles fosiles presentan el inconveniente
de ser recursos no renovables. Ademas, su consumo y procesamiento generan altas
cantidades de emisiones contaminantes.

Los combustibles alternos incluyen los denominados biocombustibles, denominados
asi debido a que se obtienen a partir de biomasa (Demirbas, 2003). La biomasa se refiere
a todos los materiales organicos que en algin momento se obtuvieron natural o
artificialmente por medio del proceso de fotosintesis, esto incluye productos agricolas y
silvestres, productos de desechos animales, etc. Los beneficios de los biocombustibles
incluyen (Demirbas, 2003; Demirbas, 2009): la sustentabilidad, la reduccion de gases de
efecto de invernadero, el desarrollo rural y asegurar el abasto de combustibles.

Los biocombustibles de mayor interés actual son (Demirbas, 2009; Gadonneix et al.,
2010; SENER 2015):

(i) Biodiesel: El cual se obtiene por la reaccion de transesterificacién de lipidos que
pueden provenir de aceites vegetales, aceites vegetales residuales de la preparacion de
alimentos, grasas animales de desecho o aceites de microalgas. En el proceso de
produccion se obtiene biodiesel y agua como productos principales del proceso de
esterificacion.

(i) Bioetanol: El cual se obtiene por medio de la fermentacién anaerobia de azucares.
Actualmente se trabaja en el desarrollo de procesos para obtenerlos a partir de desechos
agricolas como las pajas de maiz y trigo, o el bagazo de cafia que son residuos producidos

en grandes cantidades.



(iii) Biogas: El cual se obtiene principalmente por medio de las reacciones de
degradacion de materia organica mediante microorganismos (bacterias acidogénicas,
metanogénicas, etc.) en condiciones anaerobias (en ausencia de oxigeno). El producto de
consta principalmente de metano (CH.) en proporcion que va del 40 al 70%, dioxido de
carbono (COy) y pequefios porcentajes de otros gases como oxigeno, nitrégeno, hidrogeno
y sulfuro de hidrogeno (H2S).

(iv)  Biohidrogeno: El cual se produce principalmente por bacterias a través de la
fermentacion de &cidos orgénicos (e.g. acido acético, butirico y propanoico), los cuales se
pueden obtener de aguas residuales o residuos agricolas.

Los procesos biotecnoldgicos, incluyendo los asociados a la produccion de
biocombustibles, se han usado por mas de un siglo, sin embargo, en muchos casos aun se
operan en forma empirica, principalmente por la complejidad de los fenémenos de
transporte y reaccién subyacentes. Mas aun, muchas de las variables clave en la operacion
de bioprocesos no se pueden medir en forma instantanea por la ausencia de sensores
adecuados (Wiese y Kénig, 2009).

En términos generales, un sistema de monitoreo adecuado es necesario para
(Bequette, 2003; Chanda et al., 2015):

o Mejorar el entendimiento del proceso: El contar con mediciones confiables puede
revelar relaciones desconocidas entre variables, las cuales conducen al desarrollo
de mejores modelos fenomenoldgicos.

e Toma de decisiones: La disponibilidad de mediciones de variables importantes
permiten la deteccién oportuna de problemas operacionales.

e Disefio e implementacién de sistemas de control: Para el disefio e implementacion
de sistemas de control es deseable contar con la medicion instantanea de la variable
a controlar para disefios de control por retroalimentacién de salida. Para otros
enfoques de control, tales como el control de modo predictivo, es necesario conocer
todos los estados del modelo que se usa para la prediccion.

Las variables principales de bioprocesos son comunmente las concentraciones de los
substratos a procesar, la biomasa y sus componentes, y los productos. El monitoreo de la
concentracion no es una tarea sencilla. En efecto, en la medicién estandar de la
concentracion se sigue el siguiente procedimiento: (i) Se toma una muestra a intervalos de
tiempo definido. (ii) Las muestras se manipulan y analizan por métodos fuera de linea tales

como titulacién o cromatografia.



Algunas técnicas de medicion mas avanzadas incluyen la espectroscopia vibracional,
espectroscopia de masas, y resonancia magnética (Chanda et al., 2015). En particular la
espectroscopia de masas acoplada con diferentes fuentes de ionizacion proporciona
informacion estructural de la composicién de productos en tiempo real (Ray et al., 2018).

Algunas variables claves comunes de diversos bioprocesos y sus mediciones son:
¢ Demanda quimica de oxigeno (DQO): Métodos de titulaciébn de permanganato o
dicromato, y espectrofotometria.
e Acidos grasos volatiles (VFA): Espectroscopia de fluorescencia, espectroscopia
cercana al infrarrojo (NIR), titulacién, y cromatografia de gases.
¢ Composicion de biogas (CH4, CO2, 02, H2S, N2 y H2): Cromatografia de gases,
sensores en linea (por Siemens) para CH4/C0O2, y celdas electroquimicas.

Los métodos cromatograficos y espectroscopicos son costosos en términos de su
adquisicion y mantenimiento. Ademas, se requiere cumplir con especificaciones
operacionales estrictas (calibracion, esterilizacibn, muestreo, etc.). Asi, algunas
desventajas de los métodos anteriores son el tiempo de medicion, requieren materiales
costosos, corrosivos y toxicos, equipos costosos, y con accesorios especializados. A pesar
de que se ha realizado un esfuerzo considerable para el desarrollo de sensores que
permitan el monitoreo en linea y rapido de variables en bioprocesos, actualmente, las
mediciones rutinarias son las mediciones de presiones, flujos volumétricos de liquidos y
gases, temperatura, pH, y conductividad. Asi, uno de los objetivos principales en procesos
biotecnoldgicos es el desarrollo de dispositivos eficientes que permitan el monitoreo
indirecto de variables clave a través de mediciones en linea y en forma rapida que estan
disponibles y con bajo costo econémico y computacional.

Los métodos que se han propuesto en la literatura para el monitoreo indirecto de
variables se pueden agrupar en tres categorias:

1. Correlaciones con mediciones disponibles: La idea es establecer una correlacion
directa de la medicion deseada con alguna variable disponible, tal como la
conductividad, el pH y el oxigeno disuelto. Sin embargo, solamente existen pocas
correlaciones identificadas.

2. Técnicas basadas en datos historicos (Kadlec et al., 2009; Russell et al., 2012):
En esta clase de técnicas se utilizan los datos histéricos de mediciones
disponibles para construir un modelo que permita inferir la medicion de la variable
de interés. En esta clase de técnicas se incluyen las redes neuronales artificiales

(ANN), maquinas soportadas por vectores, modelos regresivos, y recientemente,



el andlisis fractal. Por ejemplo, en una ANN se trata de emular en forma artificial
la forma en la que las neuronas reconocen patrones, aprenden tareas y resuelven
problemas. En particular, las ANN se basan en la caracteristica que una neurona
se activa después de exceder cierto umbral. Las ANN se caracterizan por el
namero y tipo de conexiones entre nodos o neuronas, y las reglas de aprendizaje
que se usan a partir de un conjunto de datos para su entrenamiento. Las ANN se
han usado en bioprocesos para estimar la COD, eficiencias de remocion de
contaminantes, y composiciones de biogas. Las desventajas de las ANN incluyen
la seleccién de variables y cantidad de datos para fines de entrenamiento, la etapa
de reaprendizaje al llegar datos con caracteristicas distintas al entrenamiento, y
su uso como modelos de caja negra donde no se identifican fenémenos de
transporte y reaccion relevantes. En el caso del andlisis fractal, la idea es
establecer correlaciones entre los parametros fractales y el comportamiento
cualitativo de variables clave en bioprocesos. Un par de desventajas de este
enfoque son la necesidad de experiencia en el manejo del andlisis fractal para la
seleccidn de parametros de ajuste del método, y las caracteristicas de las series
de tiempo en cantidad de datos, su muestreo y su relacién con las variables a
estimar. En términos generales, las técnicas basadas en datos son una alternativa
adecuada cuando no existe un modelo o bien el modelo disponible es demasiado
complejo.

Técnicas basadas en modelo (Dochain, 2003; Bogaerts y Wouwer, 2003;
Luttmann et al., 2012; Ali et al., 2015; Alexander et al., 2020): Esta clase de
técnicas se basan en modelos matematicos que describan el proceso de interés.
En esta clase de técnicas, la que se basa en los denominados estimadores u
observadores de estados es la mas destacable. Un estimador de estados u
observador es un sistema dinamico que estima los estados no medibles de un
sistema, a partir de un modelo dindmico base del sistema y las mediciones
disponibles. Un requisito fundamental para el disefio de un observador es el contar
con un modelo que describa en forma apropiada a las variables principales del
proceso. Por otro lado, previo al disefio del observador se requiere estudiar la
propiedad de observabilidad. En este caso, las condiciones de observabilidad
rigurosas son dificiles de probar. Ademas, la prueba de observabilidad lineal
convencional esta restringida a una region cercana al punto de aproximacion del

modelo lineal, y puede cambiar sus propiedades de acuerdo con la region de



operacion del bioproceso. Si bien, existe una vasta literatura de estimacién en
bioprocesos, sin embargo, en muchos casos se omite el andlisis de observabilidad
correspondiente, o los disefios de observadores son adaptaciones de aplicaciones
en otra clase de sistemas sin considerar la estructura y naturaleza de los modelos
de bioprocesos.

En este proyecto de investigacion, el interés son las técnicas de observadores de
estados y su aplicacion a una clase de bioprocesos que han generado un interés académico
y practico en afos recientes, la produccion de biocombustibles. Los observadores de
estados presentan las siguientes ventajas en la estimacion de estados comparados con
otras técnicas:

® Comparadas con las técnicas basadas en datos requieren una menor demanda
computacional y mediciones. Ademas, no se requiere el preprocesamiento de
datos, disefio de una arquitectura para su procesamiento, y etapas de
entrenamiento.

(ii) Al hacer uso de un modelo fenomenoldgico del proceso, la interpretacion fisica
de los resultados es mas intuitiva 0 no es tipo caja negra como los modelos
basados en datos.

(iii) Los modelos de bioprocesos son comunmente una simplificacién de la gran
complejidad de esta clase de procesos que conducen a modelos manejables
para esta clase de técnicas.

Con base a lo anterior, en este proyecto de investigacion se pretende estudiar y
asociar las caracteristicas de los modelos de bioprocesos con el andlisis de la
observabilidad y el disefio de los observadores mas adecuados. Mas aun, con la finalidad
de extender la aplicacion de observadores de estados en bioprocesos, se consideran cuatro
casos de estudio de interés académico e industrial de produccién de biocombustibles para
la estimacion de sus variables clave: (i) Produccién de biohidrégeno. (ii) Produccion de
biogas. (iii) Produccion de microalgas. (iv) Produccion de biodiesel.

1.2. Estado del arte
En esta seccion se proporciona una revision del estado del arte de tres aspectos

relacionados al trabajo de investigacion: (i) La aplicacion de observadores de estados en

bioprocesos. (ii) El andlisis de observabilidad. (iii) El indice de observabilidad.



1.2.1. Observadores de estados
En la literatura se han propuesto varios disefios de observadores, incluyendo los

observadores clasicos de Luenberger y de Kalman, los cuales garantizan convergencia
asintética de los estados estimados si el modelo se considera perfecto (Dochain, 2003; Al
et al., 2015). Una de las limitaciones de los observadores clasicos es la falta de robustez
en la estimacion de estados no medibles debido a modelos con incertidumbre. Con la
finalidad de incluir la incertidumbre en el modelo del sistema, se han propuesto las versiones
extendidas o mejoradas de observadores de Luenberger y de Kalman (Ali et al., 2015;
Alexander et al., 2020). Sin embargo, estas configuraciones estan restringidas a ciertas

clases de incertidumbres y pueden requerir calculos elaborados para su disefio.

Algunas aplicaciones de observadores clasicos en bioprocesos son los siguientes:

e Rapaport et al., (2008) disefian un observador de tipo Luenberger en su aplicacion
a un modelo de un quimioestato (reactor tipo tanque agitado para aplicaciones de
laboratorio), para estimacidén parametros no constantes.

o Rodriguez Nufez et al., (2015) hacen el andlisis de desempefo de observadores
tipo Luenberger y no lineales a un modelo tipico de un fermentador.

e Dewasne et al., (2019) formulan un observador continuo-discreto para entradas
exbgenas y entradas desconocidas basado en un filtro de Kalman extendido. El
desempefio del observador propuesto usa como medicion de salida el flujo de
metano y se implement6 en un modelo de digestién anaerobia de cuatro estados de
una planta piloto de digestién anaerobia.

¢ Duan y Kravaris (2020) exploran una escala de dos tiempos de un sistema no lineal
para proponer el disefio de un observador no lineal con una metodologia basada en
un observador de Luenberger. Consideran un modelo de digestion anaerobia de
cuatro estados como caso de estudio y la salida medible es la concentracion de
biomasa total y los acidos grasos volatiles.

Los disefios de observadores que incluyen el modelo no-lineal del proceso incluyen
versiones extendidas del observador de Luenberger y observadores no-lineales que se
derivan usando diferentes enfoques. Aplicaciones en bioprocesos se han reportado por los
siguientes autores.

e Kazantzis et al., (2001) proponen el disefio de un observador no lineal en tiempo

discreto y su aplicacion a un modelo tipico de un biorreactor.



Lopez Pérez et al., (2013) disefian un observador no-lineal para estimar la
concentracion de etanol, la concentracion de biomasa, y la concentracién de
enzimas en un proceso de produccion de bioetanol.

Didi et al., (2014) disefian un observador no lineal de tipo Luenberger para la
estimacion de estado del modelo denominado AM2 de la digestion anaerobia,
usando mediciones de varios sustratos.

Rodriguez et al., (2015) realizan una estimacion simultanea de estados y parametros
cinéticos para el modelo AM2. Ellos proponen un observador adaptivo exponencial
explotando una estructura en cascada del modelo usando mediciones de sustratos.
Lara-Cisneros et al. (2016) usan un observador no-lineal de tipo sigmoide para la
estimacion de la salida de AGV'’s, utilizando la tasa de flujo de metano como la salida

medible. El caso de estudio es un digestor anaerobio modelado con el modelo AM2.

Otra propuesta de disefio de observadores con buenas propiedades de robustez son

los observadores de modo deslizante (SMO). En los SMO se utiliza una accién discontinua

para forzar las trayectorias de los estados a estimar a una zona denominada superficie

deslizante, en la cual se garantiza que el error de estimacién converge a cero. Algunas

aplicaciones de SMO en bioprocesos son los siguientes:

Aguilar Lopez y Maya Yescas (2005) utilizan observadores de modo deslizante para
sistemas no lineales con parametros inciertos.

Floquet y Barbot (2007) aplicaron un algoritmo super twisting para sistemas no
lineales con entradas desconocidas.

Nufiez et al., (2012) abordan el problema de estimacion de biomasa en un proceso
de produccién de biohidrégeno usando un observador de modo deslizante.
Lara-Cisneros et al., (2016) Formulan un observador de tipo super twisting y lo
aplican a modelo de digestion anaerobia de dos estados, para estimar la
concentracién de AGV’s, usando el flujo de gas metano como la variable medible.
Zuiiga et al., (2015) aplicaron un observador de Luenberger acoplado a un
observador de modo deslizante para estimar las concentraciones de substrato y
biomasa en un biorreactor para produccion de biohidrégeno.

Sharciog et al., (2014) Aplicaron un observador super twisting tomando un modelo
de referencia de digestion anaerobia introducido por Bernard (modelo AM2). Para
propositos de estimacion, los autores consideran la medicion del sustrato y la tasa

de flujo del biogas.



Finalmente, otros enfoques de observadores son los de tipo difuso, polinomiales, de
intervalos. Algunas aplicaciones en bioprocesos son las siguientes:

e Chaib Draa et al., (2018) diseiiaron una matriz de desigualdades lineales (LMI)
basado en un observador de estado no lineal de tiempo discreto H=. El observador
de estado propuesto da todas las variables de estado usando las mediciones del
sustrato organico, AGV’s y alcalinidad, esto para un modelo de seis estados.

e Alcaraz-Gonzélez et al. (2005) proponen la aplicacion de observadores de intervalos
para la estimacion de cuatro estados no medibles en un modelo de seis estados,
con base a las mediciones de substrato y AGV’s.

¢ Bunciu (2011) realiza estimacién de biomasa de un proceso anaerdbico usando un

observador por intervalos.

1.2.2. Analisis de observabilidad
La propiedad de observabilidad es un pre-requisito para la estimacion de estados no

medibles. La observabilidad es una propiedad que estudia la posibilidad de determinar los
estados no-medibles en forma Unica usando solamente el conocimiento de la entrada de
control y de las salidas del sistema (Pruneda et al., 2010).

El primer acercamiento para estudiar la observabilidad se basa en usar modelos
lineales o linealizados del proceso en un punto de operacion y calcular la denominada matriz
de observabilidad de Kalman que conduce a resultados validos localmente (alrededor del
punto de linealizacién o donde es valido el modelo lineal). El gramiano de observabilidad y
el criterio de Popov-Belevith-Hautus son resultados equivalentes a la observabilidad de
Kalman para sistemas lineales (Callier y Desoer, 2012). Una observabilidad local es a
menudo suficiente y puede conducir a resultados incompletos respecto al comportamiento
no-lineal del proceso en diferentes regiones de operacion. En efecto, debido a que los
bioprocesos son altamente no-lineales, tales aproximaciones de la observabilidad pueden
conducir a resultados imprecisos.

La observabilidad para sistemas no-lineales no es facil de establecer y es un problema
abierto (Dochain 2003). Una propuesta para abordar el analisis de observabilidad para
sistemas no lineales es una condicion equivalente a la condicion de rango de la matriz de
observabilidad de Kalman, pero usando derivadas de Lie para su célculo (Luttman et al.,
2012). Debido a que los célculos de esta matriz se complican para sistemas de alto orden
y con no-linealidades importantes, tales como los bioprocesos, no es comin que se

presente este andlisis.



En el caso de bioprocesos, pocos autores han abordado las propiedades de

observabilidad. Algunas contribuciones relevantes son las siguientes:

Didi et al., (2014) y Rodriguez et al., (2015) Ambos presentan un andlisis de
observabilidad basado en la condicion de rango usando derivadas de Lie.

Moreno et al., (2014) llevan a cabo los analisis de observabilidad en su aplicaciéon a
modelos de procesos bioquimicos.

Golabgir et al., (2015) hacen analisis de observabilidad construyendo a matriz de
observabilidad con derivadas de Lie, en su aplicacion a un proceso de obtencién de
penicilina.

Lara-Cisneros et al., (2016) y Lara Cisneros y Dochain (2018) consideran la
observabilidad algebraica en sus trabajos.

Vaidyanathan, (2016) presentan en el analisis de observabilidad clasica con
aplicacion a modelos de sistemas biologicos.

Lecca y Ree., (2019) proponen una metodologia basada en menores principales
para identificar condiciones de observabilidad local en procesos bioquimicos.

En afios recientes, en la literatura de teoria de control, se han propuesto nuevas formas

de estudiar la observabilidad de sistemas no-lineales. Tres de estos enfoques son:

1. Un método grafico usando diagramas de incidencia que permite establecer las

conexiones entre los estados y las mediciones. (Liu y Slotine, 2013).

El mapeo de observabilidad para sistemas no lineales (Leeca y Ree, 2019) que
proporciona una condicion global de observabilidad, teniendo en cuenta todos los
estados del sistema y derivadas sucesivas de la variable medida. En forma similar,
Montanari y Aguirre (2020) proponen el estudio de la observabilidad global y local a
través de un mapeo de observabilidad con derivadas de Lie de la variable medida.

El gramiano empirico, que extiende el concepto del gramiano lineal a sistemas no
lineales (Singh y Hann, 2005). La metodologia del gramiano empirico evita el
procedimiento de linealizacion y se basa solo en la simulacién del sistema no lineal.

Hasta el mejor conocimiento del autor, tales metodologias no se han aplicado a

bioprocesos para la produccion de biocombustibles.

1.2.3. indice de observabilidad
Al estudiar la propiedad de observabilidad se debe considerar que, debido a variaciones en

los parametros del modelo, un sistema observable puede llegar a ser no-observable. Mas

aun, algunas regiones de operacion fisicamente factibles pueden ser menos observables



que otras. Por ejemplo, en el caso de bioprocesos, la naturaleza cambiante de los
microorganismos puede impactar en el andlisis de observabilidad local. Por ejemplo, la
cinética convencional de crecimiento de microorganismos es a través de una cinética de
Monod, la cual es de orden variable de acuerdo con la cantidad de substrato presente. Asi,

es deseable extender el andlisis de observabilidad local a diferentes regiones de operacion.

En la literatura, se propuso el concepto de indice de observabilidad para cuantificar
el grado de observabilidad. Los indices de observabilidad se basan principalmente en los
valores singulares de la matriz de observabilidad (Montanari y Aguirre, 2020). Tales indices
de observabilidad se han aplicado a problemas en ingenieria mecanica y eléctrica, sin
embargo, la aplicacién de estas ideas en el area de bioprocesos no ha recibido mucha

atencion (Golabgir et al., 2015).

1.3. Hipotesis y objetivos
1.3.1. Hipotesis

H1 El estudio de las propiedades de observabilidad no-lineal en bioprocesos permiten
una seleccién adecuada de las mediciones clave para fines de diagndstico y control.

H2 La variabilidad de la propiedad de observabilidad en diferentes regiones de
operacion permite identificar potenciales problemas de monitoreo en la produccién de
biocombustibles.

H3 La aplicacion de observadores de estados no-lineales en la produccion de
biocombustibles permiten la estimacion de variables clave con una seleccién adecuada de

la variable medible.

1.3.2. Objetivo general
Identificar las variables medibles que permita un monitoreo indirecto de los estados no

medibles por medio de observadores de estados y un buen desempefio del observador

aplicados a la produccién de biocombustibles.

1.3.3. Objetivos especificos
e Estudiar las problematicas de la estimacion de estados en la produccién de

biocombustibles.
e Aplicar diferentes técnicas de observabilidad lineales y no-lineales para procesos de

produccion de biocombustibles.



o Estudiar la variabilidad de la propiedad de observabilidad en diferentes regiones de
operacion a través de diferentes indices de observabilidad en procesos de
produccion de biocombustibles.

e Emplear diferentes observadores de estado lineales y no-lineales en la produccion
de biocombustibles para la estimacion de variables clave.

1.4. Organizacion de la tesis doctoral
Esta tesis se organiza como sigue: En el Capitulo 2 se describen los conceptos y

herramientas principales que sustentan este trabajo. En el Capitulo 3 se presentan las
generalidades de los casos de estudio, incluyendo la descripciéon de los modelos
matematicos. En el Capitulo 4 se estudian las propiedades de observabilidad de los casos
de estudio, incluyendo el indice de observabilidad. En el Capitulo 5 se presenta el disefio
de diferentes esquemas de estimacion de estados. Finalmente, en el Capitulo 6 se
establecen las contribuciones principales de este trabajo de investigacion y se establecen
lineas de trabajo abiertas.

1.5. Productos derivados del proyecto de tesis doctoral
Derivado de los resultados que se obtienen en este proyecto de investigacion se realizaron

las siguientes aportaciones al estado del arte del tema:

1.5.1. Articulos cientificos
o Flores-Mejia, H., Lara-Musule, A., Herndndez-Martinez, E., Aguilar-Lépez, R., &

Puebla, H. (2021). Indirect Monitoring of Anaerobic Digestion for Cheese Whey

Treatment. Processes, 9(3), 539.

e Flores-Mejia, H., Hernandez-Martinez, E., Aguilar-Lopez, R., & Puebla, H. (2022).

Observability analysis in bidiesel production processes. En preparacion.

1.5.2. Memorias en extenso
e Flores-Mejia, H., Rodriguez-Jara, M., Aguilar-Lopez, R., Puebla, H. (2021). Analisis

de observabilidad no lineal en produccién de H2 por fotofermentacion. Memorias del
Congreso Nacional de Control Automatico 2021, Vol. 1, 21-26. Guanajuato,

Guanajuato (Virtual).



Flores-Mejia, H., Aguilar-L6pez, R., Puebla, H. (2021). Monitoreo de un foto-
fermentador para la produccién de hidrogeno: observabilidad y disefio de
observador. Memorias del Congreso Internacional de Energia 2021 Vol. 1. 449-455.
Queretaro, Queretaro (Virtual).

Flores-Mejia, H., Puebla, H., Aguilar-Lépez, R., Hernandez-Martinez, E. (2019).
Andlisis de observabilidad de reactores biol6gicos para produccién de biogas.

Memorias del Congreso Internacional de Energia 2019 Vol. 1, Morelia, Michoacan.

1.5.3. Presentaciones en congresos

Flores-Mejia, H., Aguilar-Lopez, R., Puebla, H. (2021). Monitoring biodiesel
production: observability analysis and observer designs. 9th International Forum on
Industrial Bioprocessing (IBA-IFIBIOP 2021), Saltillo, Coahuila, September 12-15.

Flores-Mejia, H., Vian-Pérez, J.G., Aguilar-Lépez, R., Puebla, H. (2019). State
Observer Designs in Bioprocesses for Biofuel Production: A review. 2nd International
Conference on Renewable Energy and Environment Engineering (REEE 2019),
Munich, Germany, Auguts 19-22, 2019.

Puebla, H., Hernandez-Martinez, E., Flores-Mejia, H., Rocha-Lara, C., Aguilar-
Lopez, R., Flores-Guzman, N. (2018). Diagnostics and Monitoring of Bioprocesses
for Biofuel production using Non-Conventional Approaches based on Fractal
Analysis, State Observers, and Neural Networks. International Conference on
Trends in Computer Engineering Information Technology & Applied Sciences
(ITCIA-18), Londres, UK, Mayo 12-13, 2018.



Capitulo 2

Marco Teorico

En este Capitulo se presenta el soporte tedrico de los conceptos y herramientas principales
gue se usan en este trabajo. Primero se presenta una revision de conceptos de bioprocesos
y su problemética de mediciones. Posteriormente, se introducen conceptos y herramientas

de observabilidad y de disefio de observadores.

2.1. Procesos Bioldgicos
En afos recientes, se ha incrementado el uso de microorganismos (bacterias, hongos,

algas), asi como de células humanas, vegetales o animales, para la produccién de una gran
gama de productos de interés comercial, tales como antibiéticos, biocombustibles,
alimentos y bebidas, etc. (Rai et al., 2019; Srivastava et al., 2020). Ademas, su aplicacion
para el tratamiento de aguas residuales y contaminantes solidos con alto contenido de
materia organica ha demostrado ser atractiva desde el punto de vista ambiental (Barragan-
Ocania et al., 2020). Por otra parte, para un buen aprovechamiento de estos procesos
bioldgicos se necesita un mejor entendimiento de su dindmica, la cual es altamente

compleja.

2.1.1. Biologia celular
Las células, tejidos y organismos, tienen como base estructural miles de moléculas. Las

cuales se pueden agrupar en ciertas categorias por sus semejanzas estructurales:
azucares, lipidos, y proteinas. Las proteinas realizan la mayoria de las funciones en un
organismo viviente. Las proteinas estan compuestas por carbono, oxigeno, hidrégeno, y
nitrégeno (Bailey y Ollis, 1987).

Las proteinas son las piezas funcionales de la maquinaria celular. Por ejemplo, las
proteinas son las que, en las membranas, se encargan de identificar y permitir el paso de
sustancias hacia uno y otro lado y son las que, como enzimas, se encargan de acelerar
miles de reacciones quimicas de las que depende la vida de la célula, asi como de muchas
otras funciones (Bailey y Ollis, 1987; Doran, 1995).

El metabolismo celular se puede considerar como una serie de rutas de reacciones
guimicas, que se forman por una gran cantidad de moléculas que se transforman

constantemente (Bailey y Ollis, 1987; Doran, 1995). Estas rutas reciben a las que llegan al



organismo o a la célula del exterior, pero ademas tienen sus propias moléculas. Se pueden
distinguir dos procesos, en uno de ellos, el anabolismo, a partir de moléculas pequefias se
obtienen otras mas grandes; en el otro, el catabolismo a partir de moléculas grandes se
obtiene otras més pequefas. Una caracteristica importante del proceso metabdlico es que,
en el catabolismo de las moléculas pequefias, como la glucosa, los &cidos grasos o los
aminodcidos, se logra transformar la energia de sus enlaces quimicos en la energia de los
enlaces del ATP y otras sustancias, que proporcionan en forma directa la energia que
requieren las células para todas sus funciones. Ademas, los procesos de sintesis, tanto de
moléculas sencillas como de macromoléculas, requieren energia, la cual proviene del ATP
y del poder reductor que tienen las moléculas llamadas NADH y NADPH, entre otras. Es
interesante sefalar que la degradacién que sufren las macromoléculas para producir las
unidades que las componen hace que se transforme en calor toda la energia de sus enlaces
(Bailey y Ollis, 1987; Doran, 1995).

Otra caracteristica del metabolismo es que cada una de sus transformaciones se
acelera casi invariablemente por una enzima diferente. Las enzimas son proteinas y son
las moléculas que se encargan de catalizar (es decir, de acelerar) las reacciones
individuales del metabolismo. Aunque las reacciones quimicas de muchos pasos
metabdlicos pueden ocurrir en forma espontanea, practicamente todas ellas transcurririan
con una enorme lentitud si no existieran las enzimas. Estas aceleran mucho (habitualmente

mucho mas de un millén de veces) las reacciones individuales del metabolismo.

2.1.2. Procesos aerobios y anaerobios
Los procesos biolégicos se clasifican en forma general como aerobios y anaerobios. Los

procesos aerobios se pueden representar como,

CxHy + 0, + (Microorganismos / nutrientes) > H,0 + CO, + Biomasa

Es decir, los sistemas aérobicos aprovechan la capacidad de los microorganismos de
asimilar materia organica y nutrientes (nitrégeno y fésforo) para su propio crecimiento, en
presencia de oxigeno. Los productos resultantes son agua, dioxido de carbono, y materia
organica degradada o transformada.

Los procesos anaerobios se pueden representar como,

CxH, + (Microorganismos / nutrientes) » CH, + CO, + Biomasa



En el caso de los procesos anaerobios no es necesario el oxigeno para llevar a cabo
el metabolismo de degradaciéon o consumo de la materia orgénica, con la generacion

simultanea de un biogads compuesto por metano y diéxido de carbono.

2.1.3. Efecto de parametros en procesos biologicos
El disefio y la operacion de un proceso biolégico dependen de varios parametros. A

continuacioén, se describen los efectos principales de los mas importantes (Bailey y Ollis,
1987; Doran, 1995):

1. Cantidad de nutrientes disponibles: Este parametro involucra macronutrientes y
micronutrientes (carbono, nitrégeno, fosforo y azufre), ambos muy importantes para el
crecimiento de los microorganismos. Ademas, su ausencia puede generar la inhibicién en
el proceso (Al Seadi, 2008).

2. Concentracion de oxigeno disuelto (procesos aerébicos): La ausencia de este
parametro dentro de un reactor aerobico es causa inmediata de disminucion de la poblacion
de microorganismos presentes por lo tanto no se puede generar productos. Ademas, los
microorganismos requieren de oxigeno para poder metabolizar el alimento que consumen.

3. Relacion entre carga organica y microorganismos: El incremento de la carga
organica puede ocasionar fallas en los reactores quimicos ya que es la cantidad de materia
que alimenta por unidad de volumen en un tiempo determinado. Si esta carga es menor a
la necesaria los microorganismos no se alimentan correctamente y habra una disminucion
de estos. Por el contrario, si la carga es mayor a la necesaria puede haber un sobre
incremento en la poblacion de microorganismos o bien los microorganismos podrian ser
arrastrados a la salida del reactor.

4. pH: Tiene efectos significativos en las rutas metabdlicas por lo que esta altamente
relacionada con la generacién del producto final. En un proceso cuyo pH es por debajo de
5 la produccion se ve reducida debido a la produccion de metabolitos acidos, que destruye
la capacidad de la célula para mantener el pH interno. Estudios demuestran que el pH
Optimo depende tanto del tipo de microorganismo como de los sustratos (Nath et al., 2006).
El pH que puede considerarse cominmente éptimo para muchos bioprocesos esté entre
6.5y 7.6. Si el pH esta por arriba de 7.8 indica acumulacion de amoniaco (Al Seadi, 2008).

5. Temperatura: Los procesos biolégicos se llevan a cabo en gran medida a
temperatura ambiente. De las diferentes etapas térmicas como son psycofilica, mesofilica

y termofilica, cominmente se considera la termofilica (entre 43 y 55 °C), debido a que



dentro de esta zona existe la eliminacion de patégenos, crecimiento de la poblacién y una
degradacion de sustratos solidos en un tiempo de retencion menor. La desventaja de esta
zona es la inestabilidad, hay mayor consumo de energia y riesgo de inhibicion por amoniaco
(Riffat, 2013).

6. Tiempo de residencia: esta definido como el tiempo que pasa una porcion de liquido
desde que entra al reactor hasta que sale del mismo. En procesos biologicos este parametro
es muy importante ya que si no es suficiente la poblacion de microorganismos no consume
la cantidad suficiente de sustrato y no se genera la cantidad optima de productos (Al Seadi,
2008).

7. Mezclado: ElI mezclado es importante para asegurar una mezcla homogénea y
eliminar las resistencias al transporte de masa. Sin embargo, un aumento excesivo de este
parametro perjudica a los microorganismos por el esfuerzo cortante del fluido sobre los
microorganismos. Mas aun, el mezclado debe de considerar los gases que entran, se

producen y salen de los bioprocesos de forma que no afecten su operacion.

2.2. Modelado de Procesos
Una manera de hacer mas entendible un proceso es usando un modelo mateméatico que

pueda representar los fenébmenos de reaccién y transporte mas importantes (Bequette,
2003; Datta y Sablani, 2006; Ramkrishna y Song, 2016). La formulacién de las ecuaciones
de un modelo generalmente consiste en expresar las leyes fisicas o principios de
conservacion en simbolos apropiados. Los principios de conservacién para problemas
fisicos son usualmente los de balances de masa, momento o energia. Al generalizar estos
conceptos al caso de sistemas de flujo, se obtiene un conjunto de ecuaciones diferenciales

de cambio para la transferencia de energia, masa y momento.

2.2.1. Modelado de bioprocesos
Los modelos utilizados para describir los procesos biotecnol6gicos pueden clasificarse en

cuatro grupos segun el nivel de detalle y complejidad (NUfiez, 2014).

1. Modelos estructurados: En los modelos estructurados se consideran las
caracteristicas internas de la célula o sus partes (metabolitos intermedios, procesos
celulares, etc.).

2. Modelos no estructurados: La biomasa se representa con una sola variable

(usualmente, la concentracion total), al no considerar la estructura celular interna.



3. Modelos segregados: Un modelo segregado considera a la poblacion de células
como una coleccion de conjuntos de células, donde cada conjunto tiene a su vez diferentes
propiedades (por ejemplo: diferente edad y/o productividad).

4. Modelo no-segregado: En estos modelos no se considera la heterogeneidad de la
poblacion celular, es decir se supone células promedio.

La Figura 2.1 representa la ubicacion de las cuatro combinaciones de modelos
posibles, en funcién de la complejidad matemética y el nivel de detalle del proceso.

Complejidad (a nivel celular)

>

No estructurado, no segregado Estructurado, no segregado

No estructurado, segregado Estructurado, segregado

Complejidad (a nivel poblacion)

\4

Figura 2.1. Diferentes tipos de complejidad en el modelado (tomada de Nufiez 2014)

2.2.2. Modelado de reacciones bioldgicas
La ley fundamental de una reaccion quimica es la "ley de accion de las masas". Esta ley

describe la velocidad a la cual los reactantes quimicos, ya sean macromoléculas grandes o
simples iones, se colisionan e interaccionan para formar diferentes combinaciones
guimicas. Un modelo para explicar la desviacién de la ley de accion de las masas para
describir la cinética de reacciones biolégicas se propuso por Michaels y Menten. En su
esquema de reaccién se considera una reaccion bioquimica, donde una enzima E convierte
el substrato S en el producto P a través de un proceso de dos pasos. Primero E se combina
con S para formar un complejo C el cual se rompe en el producto P liberando E en el
proceso. El esquema de reaccion se representa por,
S+E SC —>P+E

Al aplicar la ley de accién de las masas al mecanismo dado por la ecuacién anterior,

conduce a cuatro ecuaciones diferenciales,

ds
E = sz - klsE



dE
- = (kz + k3)C - klsE

dt
dc
i k,{SE — (ky + k3)C
dpP
i ksC
se puede observar que
dE dC
ata’
por lo tanto,
dE+C)
ac

E+C=cte=E,
Michaels y Menten supusieron que el substrato se encuentra en equilibrio con el
complejo,

C_y

dt

k,C = k,SE

k,C = k;S(Ey — C)

k,C + k,SC = k,SE,

C(ky, + k.S) = k.SE,

k,SE, SE, SE,
T Ut kS (kz /i + 5) " kst 5)

La velocidad a la cual se forma el producto esta dada por,

P _ k3EyS _ MmaxS

d
) =g = ksC = ke+ S ki+ S

dOﬂde k5=k2/k1, y l.lma)(:kgEo.

2.2.3. Incertidumbre
Las incertidumbres estan definidas como la falta de confianza de algun resultado o bien

cuando se desconoce el tipo de resultado que se obtendrd en una determinada situacion.
Las incertidumbres pueden deberse a varios factores como la falta de informacién, los
constantes cambios que se presentan sobre un tema en especifico, ignorancia o incluso a
fendmenos fisicos. La incertidumbre es considerada un concepto abstracto, sin embargo,

puede cuantificarse con las mediciones correspondientes (Zhang et al., 2018). Las



incertidumbres en un modelo se refieren a los parametros que son inciertos en la solucion

de esté o la validez del modelo en determinadas regiones.

2.3. Observabilidad

Como se establecid en la introduccion de este documento, el monitoreo instantaneo de
bioprocesos es fundamental para fines de diagnéstico y control de esta clase de procesos.
Sin embargo, es comunmente impractico o imposible medir en forma instantanea los

estados representativos de un bioproceso por diversas causas, por ejemplo:

e Los sensores para medir determinados estados pueden ser muy costosos y no estar
disponibles en la préactica.

e Algunas sefales son impracticas de medir.

e Existen perturbaciones no medibles o ruido de medicion que afecta la medicion de
una variable.

¢ La medicion no es instantanea y el tiempo de adquisicion es importante.

Ademas, en el &mbito industrial la mayoria de las variables que se miden en forma
rutinaria y practica se reduce a mediciones de pH, temperatura, flujos de liquidos y gases.

El concepto de observabilidad es util al resolver el problema de reconstruir variables
de estado no medibles a partir de variables que si lo son en un tiempo minimo posible. De
manera informal se puede decir que la observabilidad es la caracteristica que indica la
posibilidad de que el estado (o las variables de estado) influyan en la salida. Formalmente
se dice que un sistema es observable en el tiempo t, si, con el sistema en el estado x(ty),
es posible determinar este estado a partir de la observacion de la salida durante un intervalo
de tiempo finito (Dochain, 2003).

En esta seccidn se presentan diferentes conceptos y métodos para establecer la
propiedad de observabilidad a partir del modelo del proceso, ya sea la aproximacion lineal
o el modelo no-lineal.

Se debe notar que el concepto de observabilidad de interés en este proyecto de
investigacion doctoral es el de observabilidad completa. Es decir, la capacidad de estimar
todos los estados no medibles del proceso a partir de las mediciones disponibles un modelo
base. La observabilidad completa es necesaria para fines de diagnéstico del proceso al
poder conocer el estado actual de las variables clave del proceso. Por otro lado, para
disefios de control, tales como el MPC en sus diferentes variantes, es necesario conocer el

vector de estados completo en cada instante del célculo de la entrada de control.



Con la finalidad de claridad en la presentacion, los conceptos y resultados de
observabilidad que se presentan en esta seccidn hacen uso de notacion matemética simple

y sus pruebas formales se pueden consultar en las referencias correspondientes.

2.3.1 Observabilidad de un sistema lineal
Se considera un sistema lineal sin forzamiento (sin entrada de control) descrito por las

ecuaciones:

x(t) = Ax(t) (2.1)

y(t) = Cx(t) (2.2)
en donde x(t), son las derivadas del vector de estados x(t) de dimension n, y(t) es el vector
de salida medible (vector de dimension m), A es un matiz de dimensiéon nxn y C es una

matriz de mxn.

2.3.1.1 Observabilidad de Kalman
Se dice que el sistema es completamente observable si el estado x(to) se determina a partir

de la observacion de y(t) durante un intervalo de tiempo finito, to < t < t;. Por tanto, el sistema
es completamente observable si todas las transiciones del estado afectan eventualmente a
todos los elementos del vector de salida.

El sistema (2.1) - (2.2) es completamente observable si y sélo si los vectores C, CA,
CA?,..., CA™, son linealmente independientes, o en forma equivalente si la matriz de

observabilidad (O) de tamafio nmxn:

o=| ¢A (2.3)
CA;’I—I
es de rango n, o tiene n vectores columna linealmente independientes. La matriz se
denomina matriz de observabilidad. El criterio es equivalente a pedir que el determinante

de O sea diferente de cero, es decir, que la matriz O sea no singular.

2.3.1.2 Observabilidad por la prueba de PBH (Popov-Belevitch-Hautus)
Otra prueba de observabilidad utilizada en sistemas lineales es la prueba PBH (Chen,

1984). En este caso, para sistemas lineales invariantes en tiempo (LTI) descritos por las
Ecs. (2.1) y (2.2) con conocimiento exacto de parametros del sistema, el problema de las

entradas minimas se puede resolver eficientemente a través de la prueba de observabilidad



PBH. En la prueba de observabilidad de PBH se establece que un sistema LTI es

observable siy solo si (Hangos et al., 2013),

Al—A
C

Donde 4; indica el eigenvalor i de la matriz A. | es una matriz identidad de tamafio n. Como

rango [ ] =N VA €A (2.4)

se puede notar, la prueba requiere evaluar la Ec. (2.4) para cada eigenvalor de A.

2.3.1.3 Observabilidad por el gramiano de observabilidad
Al utilizar la prueba de PBH, si se cumple para todos los eigenvalores de A, entonces la

solucién unica, denominada el gramiano de observabilidad, de la siguiente ecuacion
(Hangos et al., 2013),

WoA+ATW, +CTC =0 (2.5)
es positiva definida, y puede expresarse como,
Wo = [, expATC*CexpA dr (2.6)

Se debe notar que las condiciones de observabilidad anteriores, i.e., la condicion de
observabilidad de Kalman, la prueba PBH y el gramiano de observabilidad son equivalentes

y se aplican a la versién lineal dada por el modelo en el espacio de estados, Ecs. (2.1, 2.2).

2.3.1.4 Forma candnica observable
La representacion en variables de estado de un sistema no es Unica. De las diferentes

formas de la representacion en variables de estado, algunas formas son mas convenientes
que otras para algun fin especifico. A estas formas particulares que ponen en evidencia
caracteristicas especificas del sistema o que facilitan la aplicacién de algin procedimiento
se les conoce como formas candnicas. Las formas candnicas se obtienen a partir de una
transformacién de estado o transformacion de similaridad, con la eleccién de una nueva
variable de estado de la forma:
z(t) = Tx(t) (2.7)

donde T es una matriz no singular. Para estados iniciales cero y entradas iguales, la
respuesta de las formas candnicas y cualquier representacion de variables de estado del
modelo original coincide.

Para el sistema general de orden n, la forma candnica observable est4 dada por:

0.... —ay, B
@) = [ Tn-1fx(t) + | Pt | Bu(e) (2.8)

In_q —a b1



y@ =10 0 .. 1]x(t) (2.9)

Por ejemplo, para un sistema de tercer orden, la forma candnica observable esta dada por:

0 0 —aj B
x(t) = [1 0 —azl x(t) + | B2 | Bu(t) (2.10)
0 1 —o B1

2.3.2 Observabilidad de un sistema no-lineal
Se consideran sistemas no lineales de la forma:

x = f(x) (2.11)
y = h(x) (2.12)
Donde f(x), g(X) y h(x) son funciones suaves (i.e., continuamente diferenciables), que

contienen términos lineales y no-lineales.

2.3.2.1 Observabilidad por Linealizacion Exacta
El concepto de observabilidad para sistemas no-lineales, se extendié del caso lineal

utilizando conceptos de geometria diferencial (Luttmann et al., 2012). En este caso, se
puede establecer la observabilidad localmente a partir de una matriz de observabilidad que
se construye con las derivadas o corchetes de Lie.

Considere el sistema no-lineal dado por las Ecs. (2.11) y (2.12), se define el espacio
de observacion (@) de un sistema no-lineal como el espacio de funciones del sistema que

contiene el plano de salida h(x) y todos sus términos derivados de Lie,

[ 2]
| Lrh |
O (x(1)) =[ L2h ‘ (2.13)
L}Vl:lh
Donde la derivada de Lie de h(x) a lo largo de f(x) se define como,
Oh(x) = 9h(x)
Leh(x) = fx) = fi(x) =(dh(), f(x))  (2.14)

d0x dx;

i=1
El campo vectorial f(x) en cualquier punto define una direccion alo largo de la cual se calcula
la derivada de h(x). La derivacién de Lie repetida se define recursivamente como,

0 (Lf " h())

L}f h(x) = F

f)  (215)

con,



L}’h(x) =h(x) (2.16)

Una condicion de observabilidad suficiente para el sistema no lineal dado por las Ecs.
(2.11) y (2.12), es que la matriz dada por la Ec. (2.13) sea de una dimensién igual a la
dimension del vector de estados n (Besangon, 2013).

La matriz de observabilidad dada por la Ec. (2.13) se puede considerar una
generalizacion para sistemas no-lineales de la matriz de observabilidad dada por la Ec. (2.3)
para sistemas lineales. Debido al mayor esfuerzo computacional del célculo de las
derivadas de Lie, es mas comun el uso de la condicion de observabilidad usando la
aproximacion lineal simple.

Para fines ilustrativos de la técnica se considera un sistema de reacciones quimicas
con cinéticas de accion de masas,

Ri:A+B ’3 C
R,:B+2C )
Al usar la cinética de accién de masas, y cambiando las variables A=x1, B=x,, C=xs,
y D=x4, las ecuaciones de balance de masa se pueden escribir como:
X, = —kix1x,
Xy = —kyx1xy — kyxpx2
X3 = kix1x, — 2kyx,x2
Xq = kyxyx3

Asumiendo que no hay entradas externas (u), y considerando un esquema de

mediciones simples (esto es, mediciones directas de las variables de estado):
y(®) = (¢ xi(0),)"

Se desea demostrar que el sistema de reacciones es completamente observable si
se mide la concentracion del producto D, esto es y = x,. Calculando las derivadas de Lie
en funcion de la salida:

YO =19y =x,
Yy = L}y = kox,x3
Y® = L2y = kyxpxd + kyxy2x3%3
= ky(—kyx1x; — k2X2X§)x§ + kyxa2x3(kyx1x; — Zkzxzxgz,)
YO = L3y = kykox5 + kpity203%3 + Kpkp2X3%3 + kpXp2%3 + Kpxp2x3%;

Entonces la matriz jacobiana se puede calcular como:



0Ly OLpy L%y ALYy
6x1 axz aX3 ax4

dlyy dLpy alyy dljy| o 0 o 1
J= Ox1  0xz  0Oxz Oxg|_ [0 Joz Jaz O
oL2y alty aliy oL2y| /s Js2 Jsz O

a1 Jaz Jaz O

0x; Ox, 0x3 0x4
aL}%y 6L)3cy 6L}3cy aL}%y

| dx; Ox, 0x3 Oxy |

Donde,
J22 = kpx3
J23 = 2kax3x3
Ja1 = kakaxy(2x; — x3)x3
Ja2 = —kyx3 (klxl (—4x, + x3) + kyx2(8x, + x3))
Jaz = —2kyx5(kyx1 (=2 + X3) + 2k x5 (3% + x3))

Ja1 = kikyx, (2k2x§ (—8x2 + 2x,x3 + x3) + kq(x323(—2x5 + x3) + 221 (2x% — 6x,x3 + x%)))
Jaz = ks (Zklklexg(—24x22 + 4x,%3 + x2) + k2x3(72x2 + 32x,x5 + x2)
+ kZx;(2x,%3(—3%5 + x3) + x4 (6x% — 12x,x5 + x%)))
Jas = 2kyx, (2k1k2x1x3 (—8x2 + 3x,x5 + 2x%) + k2x3(48x3 + 40x,x5 + 3x3)

+ kZx; (1 (—3x5 + x3) + xz(—x2+x3)))

Se puede demostrar que el calculo de manera simbdlica de J es de rango completo,

por lo tanto el sistema es algebraicamente observable (Liu, 2013).

2.3.2.2 Observabilidad con Diagrama de Inferencia
Para resolver algunas de las limitaciones, como la linealizacion y el tiempo de solucion

algebraico que se pueden encontrar en los métodos anteriores, la observabilidad se puede
estudiar ademas al explotar la estructura de las conexiones entre los estados, entradas y
salidas del sistema (Liu et al., 2013). Este tipo de analisis se lleva a través de una
representacion grafica. Un enfoque es construir un diagrama de inferencia con base a la
estructura del modelo del sistema. El diagrama de inferencia es una representacion de las
interacciones entre variables de estado.

El diagrama de incidencia se construye teniendo en cuenta los siguientes puntos (Liu
et al., 2013),



- Setraza un enlace, xi — X; Si X; aparece en la ecuacion diferencial de xi. esto implica
gue se puede obtener informacion de x; al monitorear x; como funcion del tiempo.

- Se descompone el diagrama de inferencia en un conjunto Unico de méaximos
componentes conectados con firmeza (SCC). Los SCC son las subgraficas mas
grandes que se seleccionan tal que existe una ruta directa de cada nodo a otro nodo
en la subgrafica. Los SCC se encierran con lineas punteadas. Se debe notar que
cada nodo en un SCC contiene informacion de los otros nodos. A los SCC que no
tienen enlaces de entrada se les denomina SCC raiz.

- Se selecciona al menos un nodo de cada SCC raiz, para garantizar la observabilidad
de todo el sistema.

Para la construccion del diagrama de inferencia en sistemas no-lineales, el modelo
no-lineal permite identificar las conexiones entre estados y salidas del sistema.
Para ilustrar las ideas del diagrama de inferencia, se considera el modelo dinamico
siguiente (Liu et al., 2013),
X, = —kixix,
Xy = —kyx1X, — kpxyx3
X3 = kix1Xy — 2kyx,x2
X4 = k2x2x§

A partir del modelo se deriva el siguiente diagrama de inferencia,

A
)

<O0)
®

Se puede notar que el SCC raiz es el nodo que corresponde al estado xa, el cual solo
tiene el estado x4, por lo tanto, al seleccionar y = X4 se obtiene un sistema completamente

observable.

2.3.2.3 Observabilidad con el Mapeo de Observabilidad
El mapeo de observabilidad es un concepto relativamente reciente para sistemas no

lineales propuesto en el trabajo de Lecca y Ree (2019). El problema de observabilidad



consiste en determinar si existe relacion que enlace las variables de estado x(t) las salidas
y(t) y sus derivadas del tiempo y(t) y por lo tanto definidas ellas Unicamente en términos
de cantidades medibles sin la necesidad de conocer las condiciones iniciales (Villaverde,
2019). Si no existe relacion, los estados iniciales del sistema no pueden ser deducidos
observando el comportamiento de la salida. Esto implica que aqui hay infinitamente muchos
conjuntos de parametros que producen exactamente la misma salida para diferentes
valores de Xo y asi los estados del modelo no se pueden estimar a partir de la medicion
experimental disponible (Lecca y Ree, 2019).

La prueba de observabilidad propuesta por Lecca y Ree (2019) se basa en el calculo

del mapa no-lineal,

Z = Q(x(ty)) (2.17)
donde
y(to)
Z= 5'(?0) (2.18)
y=D(t)

Q, de denomina el mapeo de observabilidad
ho(x(to), to)
Q(x(ty)) = hy (X(t;O)' to) (2.19)
et (x(to), )
los elementos de esta matriz se obtienen de la aproximacién de y(t) del sistema dado

por las Ecs. (2.11) y (2.12) por una serie de Taylor,

s n—1
y(t) = y(to) + y(te)(t — to) + %(t —to)* 4+ + %(t —to)" !
+ () (t—=t)" (2.20)

n!
donde,
y(to) = h(x(to), to) = ho(x(to), to) (2.21)

ohy

dx(ty) (x(to), to)) Fx(to) to) = hi(x(ty), to)  (2.22)

. dhg
y(to) = o (x(to), to) + (

yD(t,) =

Ohp_» Ohy_, —n
T (x(to), to) + m(x(to)'to) f(x(to), to) = hp_1(x(to), to) (2.23)



Por consideracion, la matriz Q es continuamente diferenciable, y tiene una matriz
Jacobiana J(x), si existe una constante £ > 0 tal que el valor absoluto de los menores

principales superiores M;, M, ..., M,, de J(X) satisfacen la condicion,

M. M
Mol 5 g, . Ml >
(M| [Mp—q]

|M1| 2 &,

Para todo x, entonces el sistema no-lineal una condicién suficiente para
observabilidad. Ademas, si la matriz matriz Jacobiana J(x), se puede expresar como el
producto de dos matrices simétricas Ji1 y J2, Q es invertible si y solo si esta matrices
simétricas son ambas positivas (negativas) o una de ellas es positiva definida y otra
negativa definida la condicion de observabilidad cumple la condicién de necesidad.

Lecca y Ree (2019) presentaron la aplicacion de esta propuesta de observabilidad
para diferentes casos de estudio, incluyendo dos modelos simples de biorreactores. Se
debe notar que la validacion de los criterios en forma analitica se complica en bioprocesos

por las no-linealidades y el orden de los modelos.

2.3.2.4 Observabilidad Estructural
En la literatura se han abordado varias generalizaciones de observabilidad para sistemas

no lineales (Hermann y Krener 1977; Sontag 1991; Zhirabok y Shumsky 2012; Mesbahi et
al., 2019). El trabajo de Montanari y Aguirre introduce la definicion de observabilidad local
conectada con geometria diferencial, establecida por Hermann y Krener (1977).

Para el sistema no-lineal (2.11)-(2.12), el sistema es localmente observable en Xo si
la matriz de observabilidad,
L}’ h(x)

0(xo) = ==

e (2.24)

s—1.
L™ h(x) _—
es de rango completo, esto es, rango de (O(xo)) = n. De la definiciébn anterior, el sistema

no-lineal (2.11)-(2.12) es observable si el mapa,

T
Y (x):x — [yT[y(l)]T [y(s_l)]T] (2.25)
es invertible (inyectiva) para un s dado s = 1, En otras palabras, si es posible determinar
Unicamente x de y (y sus derivadas sucesivas). ¥h(x) es localmente invertible en xo si la

matriz siguiente tiene rango completo, esto es,

rank (al{;hx(x))

=n
X=Xq

quedando el mapeo de la siguiente manera:



ChG)
h
y(l)] dh(x)/dt [ RG]
|
|

[ Lsh(x)
Y (x0):=| y®@ th(x)/dt2 = th(x) (2.26)

y(s 1) Ly Lh(x)

ds‘lh(;c") /
: dts—1

Donde las derivadas de Lie de alto orden se definen por la Ec. (2.15) con (2.16). La matriz
Wh(X) es equivalente a O(x), por eso la condicion de rango implica invertibilidad local (y
observabilidad) en xo. En el contexto de mediciones simples (g=1), la matriz de

observabilidad no lineal (2.26) es de rango completo solo si s 2 n.

2.3.2.5 Observabilidad con base a un Gramiano Empirico
Como se present6 en la seccion 2.3.1.3, la matriz gramiana se utiliza como un criterio para

evaluar la observabilidad lineal. Su extension a sistemas no-lineales se propuso al introducir
una aproximacion numeérica denominado gramiano empirico de observabilidad (EOG, por
sus siglas en ingles). La metodologia del EOG se describe brevemente a continuacion.
El sistema dinamico lineal de tiempo variante (LTV).
x =A(t)x + B(t)u x(ty) = xg (2.27)
y=C(t)x+D(t)u

se dice que es localmente observable en un intervalo de tiempo finito t € [to, te] Si y solo si
la matriz gramiana (GM) de observabilidad,

te
Ghn = ft OT(t, t)CT(H)C)DP(L, ty)dt  (2.28)

0

es invertible. De lo contrario, se dice que el sistema es no observable. ®(t, t;) representa la
matriz de transicion de estado (Brammer y Siffling, 1989). En términos generales, la GM g,
representa una medida basada en energia para la observabilidad, ya que caracteriza la
transferencia generalizada de energia dada por,

te
Emeas = f yTOy©dt = x5Goxs  (2.29)
t

0

Desde el estado inicial xo hasta las salidas medidas y(t) (Chen, 1999). Por lo tanto, la GM
influye directamente en los estados que contribuyen a la energia total de la medicién. Los
estados que no contribuyen significativamente a la energia total son poco observables. Un
inconveniente de esta matriz gramiana de observabilidad lineal es su limitaciébn a los

sistemas lineales (o0 al menos linealizables).



El enfoque analitico del teorema anterior ha sido extendido a sistemas no lineales
(Singh y Hann, 2005). En particular, recientemente Powel y Morgansen (2015) introdujeron
el enfoque EOG (gramiano empirico de observabilidad) como una herramienta para evaluar
la observabilidad (local) de sistemas no lineales con control. Este concepto evita el
procedimiento de linealizacién y se basa solo en la simulacion del sistema no lineal.

El sistema no lineal con entrada de control descrito por:

x = f(x,u) conx(ty) = xg (2.30)
y = h(x,u)

se dice que es localmente observable en un intervalo de tiempo finito t € [ty,t.] siy solo
si la matriz gramiana empirica de observabilidad

r S
1 fte
90:22 . j T, W (t) TTdt  (2.31)
rsca,
=1 m=1

to

es de rango completo y por lo tanto es invertible. De lo contrario, el sistema se denota como
(localmente) no-observable.

En términos generales, el EOG de la Ec. (2.31) se puede interpretar como la suma
de la matriz de covarianza de salida calculada para un conjunto de diferentes condiciones
iniciales (Hann et al., 2003). La razdén es que los componentes ij-th de las matrices de
correlacion ¥;,,, € R*"*" se calculan mediante

Winij(©) = Gimi(©) — ynO)T Vimj(© — yu(@©) (2.32)
donde y;;,,; (t) es la solucién de (2.30) a una condicion inicial (estado perturbado),

Ximio = CmTi€i + Xno

y una trayectoria de entrada wy (t). yy(t) representa la salida nominal y xy o = xy(t = t)
el estado inicial de la trayectoria del estado nominal. Para determinar el conjunto de estados
perturbados en la ecuacién anterior, se definen como sigue el conjunto T de matrices de
rotacion unitarias, el conjunto M de diferentes tamafios de perturbacién (pesos) y el conjunto
E de los vectores base:

T={T,. T eR" T/ T,=1, L=1,..,r} (233)

M= {c;,..,cs: Cp €R, cm >0, m=1,..,s}
E={e..,ep:e; e R" i=1,..,n}

Con estos conjuntos, una region en el espacio de estado alrededor del punto de interés

(incluida la distancia y direccion de perturbacion del estado) se puede determinar



adecuadamente. La definicién anterior del EOG, Ec. (2.31) se reduce a la GM para sistemas
lineales (Ritter et al., 2018).

2.4 Indice de observabilidad
La observabilidad de sistemas no-lineales se basa en la mayoria de los casos en el calculo

de la matriz de observabilidad de Kalman que es valida alrededor del punto de aproximacién
de la linealizacibn del modelo no-lineal del proceso. Por otro lado, la matriz de
observabilidad con base a derivadas de Lie o las metodologias que se describen para
sistemas no-lineales, el resultado que se establece es que el sistema es observable o no.
Con la finalidad de identificar perdidas de la observabilidad se ha propuesto el indice de
observabilidad (Nahar et al., 2019). La cuantificacion del grado de observabilidad permite
identificar posibles problemas en la estimacion de estados bajo variaciones en las
condiciones de operacion del proceso que se desea estimar los estados no medibles.

2.4.1 Invertibilidad de matrices y valores singulares
Como se ha establecido en los diferentes criterios de observabilidad, tanto de sistemas

lineales como los no-lineales, la observabilidad depende de establecer en forma Unica los
estados a partir de la o las mediciones disponibles. Mas aun, los diferentes enfoques de
observabilidad conducen a condiciones que requieren que las matrices de observabilidad o
de etapas intermedias sean invertibles. Esto cominmente estd asociado a que la matriz
representa un sistema de ecuaciones lineales, tal que, si es invertible, el sistema tiene una
solucion Unica. Asi, se podria inferir que los sistemas con poca o nula observabilidad si
tales matrices se aproximan a la singularidad.

Una forma de cuantificar la invertibilidad de una matriz es a través del nUmero de

condicion,

¢ = Jmax (2.34)

Omin
Un ndamero de condicion cercano a 1 est4d asociado a matrices que estan bien
acondicionadas que permite un célculo de la inversa con buena precision y que no es muy
sensible a cambios en las entradas. Valores altos del niumero de condicién por otro lado
estan asociados a matrices mal condicionadas que pueden generar errores importantes en

el calculo de la inversa.



Se debe notar que el nimero de condicion se define en términos de los valores
singulares maximos a,,,, Yy minimos a,,;, de la matriz de observabilidad O. Para obtener
los valores singulares de la matriz de observabilidad se tiene,

0=USsvT (2.35)
Donde la diagonal de la matriz rectangular S € mn X n contiene n valores singulares o; y
U emn xmnyV €nXn son matrices unitarias. Asi, los valores singulares y el nhimero
de condicién son parametros que permiten cuantificar el grado de invertibilidad de una

matriz.

2.4.2 Indice de observabilidad
El calculo de la condicion de rango de Kalman puede producir una medicion no efectiva de

la relativa cercania a la singularidad de la matriz de observabilidad, esto es demostrado en

(Friedland, 1975). Para proveer una informacién mas robusta de la observabilidad del

sistema, Whalen et al. (2015), introducen el calculo de un indice de observabilidad con base

a los valores singulares como sigue:

_ |0min[07 O]
|omax[07 O]l

Donde 0 < 6(x) <1. §(x) =1 indica observabilidad completa y §(x) =0 indica no

5(x) (2.36)

observabilidad.

2.4.2 Grado de observabilidad
Otra propuesta complementaria para medir el grado de observabilidad de un sistema se

basa en la carencia de co-linealidad de las filas de la matriz de observabilidad O(k) (Fredric
Marvin, 1980; Ham y Brown, 1983). Donde O(k) se refiere a la variacion de la matriz de
observabilidad en k instantes de muestreo del tiempo para estudiar su variacion dinamica.

Con base a la observacion de la co-linealidad, el grado de observabilidad se puede
cuantificar investigando la relacién espacial a través de todas las filas de la matriz de
observabilidad. Dado que en los angulos entre las vectores filas de O(k) es importante
analizar la dependencia lineal, estos vectores son normalizados (Nahar et al., 2019).

La matriz de observabilidad normalizada en el tiempo k, se denota como IV v las filas
de la matriz de observabilidad O(k) se denotan como 0/ (k) donde j = 1,2, ....,mN son las

filas. El elemento normalizado en la j-th fila y la i-th columna en la matriz V'es dado por:



. 0/
N = —— (2.37)

(Zaloll)
Dondei=1, 2, ...... , N denota los elementos dentro de cada fila.

Pequefios eigenvalores de NTN indican el grado (carencia o debilidad) de
observabilidad de un sistemay los correspondientes eigenvectores se refieren a la direccion
de debilidad de la observabilidad (Fredric Marvin, 1980). Esto es,

degN = Apin (2.38)
Donde deg)V es el grado de observabilidad y Amin €S €l minimo entre todos los eigenvalores
Ai(i=1,2,...,N).

Si de denota el eigenvector correspondiente a Amin COMO Vmin, €ntonces Vmin €S la
direccion de la debilidad de observabilidad. La observabilidad de un sistema es alta cuando
todos los eigenvalores son iguales o cercanos a los demas. De otra manera, el sistema es
no-observable cuando uno o0 mas de los eigenvalores es igual a cero.

La medicion relativa de observabilidad del sistema es dada por la razén de
eigenvalores:

Amax

R =

(2.39)

Amin
Donde Amax €S el méximo eigenvalor de T V. El sistema con una relacion de eigenvalores

cercanos a uno se considera altamente observable (Nahar et al., 2019).

2.5. Estimadores de estados
Para un sistema que es observable es posible reconstruir o estimar los estados a través de

un observador o estimador de estados. Un observador es un sistema dinamico, que tiene
como elementos de entrada la salida del sistema y(t) y la entrada de control u(t) y genera
como salida un estimado de los estados no medibles, denotados como Xx(t).

Existen muchos estimadores de estados que se han propuesto en la literatura, los
cuales varian en su disefio, complejidad y desempefio para la estimacion de estados. En
esta seccion se presentan las bases de disefio de los observadores de estado de mayor

uso y aplicacién en procesos quimicos y bioprocesos.



2.5.1. Filtro de Kalman
El filtro de Kalman se desarrollé por Rudolf E. Kalman en 1960, y sirve para poder identificar

los estados no medibles de un sistema dinamico lineal cuando el sistema esta sometido a
ruido blanco aditivo.

El filtro de Kalman estima los estados de un proceso al usar un tipo de
retroalimentacién. El filtro estima el estado del proceso en algin tiempo y entonces se
obtiene una retroalimentacion en forma de una medicién con ruido. Como tal, las
ecuaciones para el filtro de Kalman se dividen en dos grupos: Las ecuaciones de
actualizacion en el tiempo, y las ecuaciones de actualizacion de mediciones. Las
ecuaciones de actualizacion en el tiempo generan una proyeccion (en el tiempo) del estado
actual y un estimado del error de las covarianzas para obtener un estimado a priori para el
siguiente paso de tiempo. Las ecuaciones de actualizacion de mediciones incorporan una
nueva medicion en el estimado a priori para obtener un estimado a posteriori mejorado. Las
ecuaciones de actualizacion en el tiempo se pueden considerar como la parte predictora
del algoritmo. Las ecuaciones de actualizacion de mediciones se pueden considerar como
la parte correctora del algoritmo.

Un algoritmo del método se muestra en la figura siguiente:

Estado previo en el tiempo Prediccidn del estado en el tiempo,
paso i-1 paso i y su correspendiente covarianza

-

Correccidn del estado en el tiempo, Observaciones en el tiempo,
paso i y su correspondiente covarianza

F .

pasoi

Figura 2.2. Algoritmo de Kalman

Las ecuaciones del filtro de Kalman en forma estandar consisten en la prediccion y
en la correcciébn como sigue:
Ecuaciones de prediccion:
X1 = FiXi—1 -1 + B Uy, (2.40)
Prik-1 = FiPr—1jk-1Fk + Qk (2.41)
Ecuaciones de correccion:

)?klk = XAklk—l + Ky (Zy — Hk)?klk—l) (2.42)



Py = (I = K Hi)Pjie-1 (2.43)
Con la ganancia definida como:
Ky = Prpe—1Hi Si (2.44)
Donde la notacion es la siguiente:
. )?k|k_1 se refiere a la prediccién de la variable o vector de estados X en el instante
k, utilizando las variables observadas en el instante k-1.
® Py Srrefiere a la prediccion de las varianzas-covarianzas P en el instante k,
utilizando las variables observadas en el instante k-1.
e F esla matriz de transicion.
e U, esun control basado en la informacion anterior, es decir, U, = h(Zy,Z3, ..., Zx_1).
e 7, esta dada por la ecuacion de observacion,
Zi = HXpe + Vi
e H, es una matriz que relaciona la observacion y el vector de estados sin tener en
cuenta el ruido de medicion, que esta definido en V.

e Py, esla matriz de varianza-covarianzas del error,

Puay = B [(Xe = Rua)) (X = Ku)' |

e H, es una matriz que relaciona la observacion y e
En términos simples, X, es el valor esperado del estado X en el tiempo k, condicionado
por las mediciones tomadas hasta el tiempo j. La ganancia K de realimentacién del error en
el filtro de Kalman se puede seleccionar de forma 6ptima cuando se conocen las varianzas
de los ruidos que afectan al sistema.

El filtro de Kalman proporciona una buena solucién al problema de estimacién de
estados en procesos sujetos a ruidos de medicién blancos y no correlacionados. Ademas,
estados iniciales deben comenzar cerca a los reales porque las ganancias se obtienen con

base en un modelo lineal.

2.5.2. Observador de Luenberger
Se considera un sistema de la forma,

x(t) = Ax(t) + Bu(t) (2.45)
y(6) = Cx(¢)
si el sistema satisface la condicion de rango de observabilidad, entonces, existe un

observador de la forma (Hangos et al., 2006),

x(t) = A%(t) + Bu(t) + K(Cx(t) — y(©)) (2.46)



donde X(t) es un estimado del estado x(t) del sistema y K es una matriz tal que A-KC es
estable.

Se puede ver que el observador es una copia del sistema en términos del estado
estimado x(t) mas una correccion dada por un gradiente K(Cf(t) — y(t)). Se puede realizar
un andlisis sencillo para demostrar las capacidades de estimacion del observador dado por
la Ec. (2.46) en un proceso representado por la Ec. (2.45). Al restar la dinamica del sistema

original y la dinamica del observador propuesto, se obtiene:
X(t) — ¥(t) = A (x(t) —%(t) — K(y(t) - Cf(t))) (2.47)
como y(t) = Cx(t) se tiene,

#(t) — %(t) = A(x(t) — 2(t) — K(Cx(£) - CX(D))) (2.48)
= A(x(®) - 2(®) - KC(x(t) - (1))

gue se puede escribir como:
x(t) —%(t) = (A= KCO)(x(t) — %(©)) (2.49)
si se define el error de estimacion:
e.(t) = x(t) — x(t) (2.50)
La Ec. (2.49) se puede escribir de la forma:
e(t) =(A—KC)e(t)
de modo que con una elecciéon adecuada de la matriz de observaciéon K es posible que
todos los valores propios de A-KC tengan parte real negativa y, por lo tanto:
tlLrg e.(t)=0 (2.51)
lim (x(¢) — (1)) = 0
y se puede asegurar una convergencia asintética, tal que: x(t) — %(t) conforme t—~. Es
decir, x(t) - X(t) — 0 conforme t—.
Si se considera un sistema dinamico lineal afectado por ruido blanco en los estados
y en la medicién, como en el flitro de Kalman, se tienen los siguientes resultados. Para
sistemas observables completamente uniformes, donde V es la matriz de covarianza del
ruido blanco de los estados y W es la matriz de covarianza del ruido blanco de medicion, la
matriz K(t) esta dada por,

dM(t)
dt

=AM() + M(OAT(t) = M@)CTOWIC()M(t) +V + M(t) (2.52)

M) = M, = M§ >0,
w=wT>0



K@) =M@ CT(H)w™1
con cualquiera de las siguientes condiciones,
6 > 2||A(t)||,para todo t
V=VvT>0
La velocidad de convergencia se puede sintonizar por 6 o V.
e Para 0=0, se obtiene el observador clasico de Kalman, con la condicion relacionada
usual para la convergencia que (A, V) sean controlables completamente uniformes.

e Para 6=0, el observador es 6ptimo en el sentido de minimizacion con respecto a z,

f [(C@z(@ = y@)'W @2z - y(@) + v @V w()]dr + (20 — %) Mg * (20 — %o)
0

bajo,

dz(®) _ A()z(t) + v(t) (2.53)

dt
y() =C()z(t)
Ademas, es Optimo en el sentido de minimizar la media del error de estimacion al
cuadrado para un sistema afectado por ruidos blancos de los estados y de medicién, sin
correlacionarse, con V y W, las matrices de varianzas respectivas.

La ganancia del observador ademés se puede calcular como,

K@) = STHe)CTw! (2.54)
donde S es la solucion de:
di(tt) =—AT(®)S(t) — S()A(t) + CTW=IC(t) — 6S(t) — S()VS(t) (2.55)

$(0) =ST(0) >0

Cuando V es cero se tiene una ecuacion lineal S.

2.5.3. Filtro Extendido de Kalman
Dado un sistema no-lineal de la forma,

x(t) = f(x(®),u(®) (2.56)

y(t) = hx(t)
el filtro extendido de Kalman esta dado por,

@) = f(x(@®),u®) - KO RE®) - y(©) (2.57)

donde K(t) esta dada como en el observador de Kalman con,

0
A(t) = % (%), u(®) (2.58)



oh
SOESMCIO) (2.59)

esto conduce a un disefio de observador sistematico en para un sistema no-lineal, sin
embargo, en general, la convergencia no se garantiza. Algunas desventajas para su
aplicacion son: (i) Utiliza un modelo lineal en un punto de operacién. (ii) Se basa en una
estructura perfecta del modelo. (iii) Puede tener error en la estimacion. (iv) Requiere

resolver la ecuacion de Riccatti.

2.5.4. Observador de Alta Ganancia
Considere un sistema no-lineal de la forma,

x(t) = Ax(t) + ¢(Cx(®), u(®)) (2.60)
y(t) = Cx(t)
donde ¢(Cx(t),u(t)) es una no-linealidad del modelo. Si (A, C) es observable, el sistema

admite un observador de la forma,

X(t) = AX(6) + ¢y, u(®)) — K(®)(CE(t) — y(1)) (2.61)
con K tal que A-KC es estable.

Si se considera ahora un sistema no-lineal de la forma,
x(t) = Agx(t) + p(x(t), u(t))

y(t) = Cox(t)
con,

(el e e e e
SO OO -
(el Nol o)
SO RO O
SR OO O

|
‘, cC=[1 0 0 0 0]

si la no-linealidad ¢(x(t),u(t)) es globalmente Lipschitz con respecto a x(t), uniformemente

con respecto a u(t) y tal que,

9w:
a‘;" (x,u)=0,paraj=i+1, 1<ij <n (2.62)
j
el sistema admite un observador de la forma,
. A 0 O
X(t) = AgX(t) + (X (), u(t)) — [0 .. 0 [|Ky(CoX(t) —y(t)) (2.63)
0 0 A"

con K, tal que Ay,-K,C, es estable y A suficientemente grande.
El disefio anterior se conoce como observador de alta ganancia debido a que subyace

en la eleccion del parametro de sintonizado A suficientemente grande, de modo que la



dindmica lineal del error de observacién domina sobre la parte no-lineal. La convergencia
es mas rapida para valores méas grandes de A.
El disefio de alta ganancia se puede extender para sistemas de la siguiente forma,
x(t) = f(x(®),u®)) (2.65)
y(t) = Cox(t)

donde
dafi _ .
—(xu) =0,paraj=i+1 (2.66)
ax]'
df;
(x,u) = a; > 0,para x(t), u(t)
0xj11

Los observadores de alta ganancia tienen la caracteristica que valores altos de la
ganancia conducen a menor error en la estimaciéon. Sin embargo, tales valores altos pueden
generar oscilaciones en la estimacion inicial y hacerlo mas susceptible a ruido de medicién.
Mas aun, no es posible en muchas aplicaciones llevar el modelo lineal a la forma candnica

necesaria.

2.5.5. Observador de Modo Deslizante
Los disefios de observadores de modo deslizante (SMO, por sus siglas en ingles), han

ganado una popularidad en aplicaciones en la ingenieria de procesos. En los SMO se utiliza
una accion discontinua para forzar las trayectorias de los estados a converger a la
denominada superficie deslizante, en la cual se garantiza la convergencia del error de
estimacion a cero. En la literatura se han propuesto SMO de diferentes grados. En los SMO
de primer orden, la accién discontinua aparece en la primera derivada del tiempo de la
superficie deslizante. En los SMO de segundo orden, la sefial discontinua aparece en la
segunda derivada de la superficie deslizante. EI SMO denominado super-twisting es un
SMO de segundo orden que ha probado muy buenas propiedades de estimaciéon con
convergencia en tiempo finito.

Si se considera ahora un sistema no-lineal dado por la Ec. (2.65), el siguiente sistema
dindmico,

2(t) = f(2(), u(t)) — Ksign(y(t) = 9()lly(t) — 0] Rk (2.67)
y(&) = CoX(t)

es un observador de modo deslizante de alto orden. Donde K es la ganancia del observador,

y p>1 es un nimero impar.



Los SMO han demostrado un buen desempefio y rapida convergencia para la
estimacion de estados en muchas aplicaciones. La asignacion del vector K, a pesar de que

existen diversos criterios para establecer cotas, se hace comiunmente por prueba y error.



Capitulo 3

Casos de Estudio

En este Capitulo se describen las caracteristicas de los casos de estudio. Se incluye el
modelado de cada caso de estudio, simulaciones numéricas bajo diferentes escenarios, y
la linealizacion en algunos de ellos con las condiciones de simulacion. Los casos de
estudios seleccionados corresponden a: (i) Un modelo de referencia o benchmark para
estudios de estimacién y control de la produccién biolégica de Hidrogeno. (i) Un modelo de
produccién de biogas por medio de digestidon anaerobia con validacién experimental. (i) Un
modelo de referencia de crecimiento de microalgas. (iv) Un modelo de produccién de

biodiesel a partir de grasas atrapadas.

3.1 Produccion de hidrégeno por fotofermentacion en un CSTR

3.1.1. Descripcion del proceso
La produccién de hidrogeno (H2) es atractiva debido a que durante su combustion se

produce en su mayoria agua y presenta un alto rendimiento energético. Asi, el H, se
considera uno de los combustibles mas prometedores de nueva generacion (Demirbas,
2008). Los estudios de produccion de H, estan dirigidos actualmente a reducir costos de
equipos y operacion, y en mejorar la eficiencia de las diversas tecnolégicas que existen
(Bastidas-Oyanedel et al., 2015; Arimi et al., 2015).

Los procesos biolégicos han demostrado potencial para la produccion sostenible de
hidrégeno. El hidrégeno puede ser producido por microorganismos utilizando materias
primas renovables como los desechos organicos. Los procesos de fermentacién oscura y
foto-fermentacién son los métodos de produccion de bio-H; mas estudiados y factibles
(Nandi and Sengupta, 1998). En la foto-fermentacion organismos heterétrofos en presencia
de luz (bacterias fotosintéticas) utilizan &cidos organicos como sustratos para la produccion
de bio H.. Fermentacion oscura: Los organismos heterétrofos en ausencia de luz (bacterias
fermentativas) utilizan sustratos organicos para la produccion de bio H.. El sustrato suele
ser carbohidratos que pueden proporcionar carbono y fuentes de energia para el

crecimiento de bacterias productoras de H..



Tanto la fermentacion oscura como la foto-fermentacion se han llevado a cabo en
modo de operacion por lotes y continua (Kalinci et al., 2009; Bastidas-Oyanedel et al., 2015;
Arimi et al., 2015). Los principales factores que afectan la produccion y calidad del H. son
el pH, la temperatura, el tiempo de retencion hidraulica, las caracteristicas del sustrato y las
condiciones ambientales. Varios estudios han analizado el efecto de tales factores. (Chong
et al., 2009; Mohammadi et al., 2011; Ghimire et al., 2015; Silva-llanes et al., 2017). Los
resultados de esos estudios han demostrado que el funcionamiento convencional de los
reactores bioldgicos esta sujeto a perturbaciones internas y externas significativas. Por lo
tanto, la produccion del bioH; a través de los procesos de fermentacion anteriores requiere
de un monitoreo adecuado para detectar problemas operacionales, asi como para la
introduccion de esquemas de control para mantener la operacion del proceso en una
condicién 6ptima dada (L6pez-Hidalgo et al., 2018; Nath y Das, 2011; Jiménez et al., 2015).

3.1.2. Foto-fermentacion para produccion de Hz en un CSTR
La foto-fermentacién es la conversién fermentativa del sustrato organico a bioH; a través

de un grupo diverso de bacterias fotosintéticas mediante una serie de bioquimicos. Las
bacterias fotosintéticas puarpuras no sulfurosas (PNSB) (por ejemplo, Rhodobacter
capsulatus, R. sphaeroides-RV, Rhodobacter sulfidophilus) son las principales bacterias
fotosintéticas, las cuales utilizan acidos organicos como fuente de carbono mientras que la
luz se suministra como fuente de energia (Hillmer y Gest, 1977; Manish y Banerjee, 2008).
El proceso de foto-fermentacion requiere un control riguroso, incluida la penetracion de la
luz, el pH, la temperatura, la concentracion de sustrato y la densidad celular. Ademas, la
mezcla adecuada es esencial para exponer las células brevemente a la luz, asi como para
evitar sedimentaciones y gradientes de nutrientes.

El primer caso de estudio considera un CSTR biol6gico hecho de un material
transparente, que contiene la PNSB Rhodobacter capsulatus (X) (Perez et al., 2015). La
fuente de luz para las bacterias se proporciona a través de lamparas externas que rodean
el CSTR. Una corriente de entrada con un flujo volumétrico (Q) contiene el sustrato organico
de entrada (Sin). La corriente de salida comprende el sustrato no degradado (S), las
bacterias no activas o desprendidas (X) y el bioH; producida. Se considera un volumen de
mezcla reactante constante, una temperatura de operacion también constante, y una
intensidad de luz constante.

En la Figura 3.1 se muestra una representacion esquematica del proceso.



Figura 3.1. Diagrama del fotofermentador

3.1.3. Modelo Matematico
El modelo matematico se toma de la literatura y toma en cuenta las siguientes

consideraciones:

e Lacarga organica de entrada se considera de un solo tipo, agrupada en el substrato,
S.

e Las bacterias se consideran de un solo tipo, Rhodobacter capsulatus, representada
por X.

¢ El bioH se produce por la accién combinada de las bacterias y la intensidad de la
luz.

e Se modela por una expresion tipo Luedeking-Piret, el cual considera que el producto
del metabolismo se debe al crecimiento celular, y a la cantidad presente de
microorganismos.

e La cinética de crecimiento de microorganismos es del tipo Monod.

Realizando el balance de materia para el sustrato,

as 1 MmaxS
at = PG =5~y ks
S

X (3.1)

Representado por la acumulacion de este seguido de la entrada menos la salida del
mismo menos el término de consumo. Donde S (g/L) representa el sustrato, Sin (g/L)
sustrato de entrada, D (1/h) es la velocidad de dilucidn, Yws (gx/gs) el coeficiente de
productividad sustrato a biomasa, umax (1/h) constante de crecimiento maximo, Ks (g/L)
constante de saturacion y X (g/L) los microorganismos.

Para el segundo balance se tiene,

ax HmaxS
=~ = _px
dt Tk +s

X (3.2)



que considera la acumulacion de biomasa, la salida de la misma, y su crecimiento por el
consumo de substrato.
Finalmente, el balance de masa sobre el bioH: es,

dH 2 P‘max

ar - Pt ¢(I)K +S

X+ 86X (3.3)

H

gue considera su acumulacion, la salida, y los dos términos de produccion relacionado con
la produccién influenciada por la intensidad luminosa y el consumo de sustrato, asi como
una cantidad proporcional a la cantidad de biomasa presente en el reactor. En el modelo
Yurz (gX/ mLxL) es el coeficiente productividad de hidrégeno por el consumo de biomasa,
¢(l) es la intensidad luminosa y & (mLxL/gX+h) es la constante de producciéon de H,

asociada a la concentracion de biomasa, X.

3.1.4. Simulaciones Numéricas
El sistema para resolver consiste en tres ecuaciones diferenciales ordinarias no-lineales.

Para llevar a cabo las simulaciones numéricas, se program6 en Matlab el modelo de la
seccidn anterior. La rutina que se utiliza es Runge-Kutta, que permite la solucién numérica
de ecuaciones diferenciales ordinarias no-lineales y permite un error numérico pequefio
comparado con el método de Euler.

Para las simulaciones numéricas base se usaron los parametros reportados en Pérez
et al., (2015):

Condiciones Iniciales Parametros

X©=0.13 pm = 0.526 mgN/mgC*d
S =4.19 Ks= 10 g/L

Hy=0 Yxs= 0.7 gxgs

Yxmz2= 1 gxigh2
y=@()/Yxr2=5
Sn=10g/L
D=0.035 1/h

La Figura 3.2 presenta los perfiles de los tres estados del modelo y una variacion en
ellos en las condiciones iniciales, esto con el objetivo de comparar las trayectorias en tres

escenarios diferentes: (i) Simulacion con pardmetros base (linea roja). (ii) Simulacion con



un incremento de la dilucion del 20 % (linea verde). (iii) Simulacion con un incremento de la

carga orgéanica del 20 % (linea azul).
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Figura 3.2. Simulacion dindmica del fotofermentador

Se puede observar en la figura que la simulacién base conduce a una operacion en
estado estacionario de alrededor de 2900 mL de bioH, en fase gas. Al incrementar la
dilucién se observa una disminucion en la produccion de bioH, asociado a un menor tiempo
para su produccion a partir de la biomasa. Por otro lado, al incrementar la carga organica,
se observa un incremento en la biomasa y en el bioH,, debido a la mayor disponibilidad de
alimento y una mayor concentracién de biomasa.

Con la finalidad de evaluar la presencia de diferentes puntos de operacion, se llevaron
a cabo simulaciones con variacion en condiciones iniciales: (i) [So, Xo, Po] = [4.19 0.13 0]
linea roja. (ii) [So, Xo, Po] =[10 5 1000] linea verde. (iii) [So, Xo, Po] =[2 7 2000] linea azul.
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Figura 3.3. Trayectorias de los estados respecto a las variaciones propuestas.



Se puede observar que las trayectorias de los estados convergen a un solo punto de

operacion.

3.1.5 Linealizacion
Para proceder a realizar un analisis lineal del modelo, primero se calculan los puntos de

equilibrio con los valores de operacion ya establecidos, estos puntos de equilibrio se

tomaran para hacer el andlisis lineal. Las ecuaciones asociadas a los puntos de equilibrio

son:
:
:
0=-DH, +%§0(1) IZT;X + 86X

H

La solucion de este sistema de lleva a cabo por busqueda de raices utilizando la

funcion fsolve. Los resultados son los que se muestran en la siguiente Tabla.

Estado PE: PE

S* 10 0.9589

X* 0 6.3287

Bio-Hz2* 0 2924.8

Interpretacion Condicién de lavado. Factible operativamente. Numérico

Tabla 1 Puntos de equilibrio del foto-fermentador.

Para analizar la estabilidad de los puntos de equilibrio factibles, P1 y P2, se lleva a
cabo la linealizacién del modelo no-lineal original y se evallan los valores propios de cada

punto de equilibrio. El modelo lineal resultante es el siguiente,

9f, Of, 0f,1 [ 45X LA 48 .
3s X 9H,| |7G+102 7S +10) P2 7(5 + 10)’
of, 9f, 0 2X 25X 2§

A=|%2 02 Of2)_ _ 0035 0
3s 9X oM, 5(5+10) 5(S + 10)2 5(S + 10)
of, ofs of, 2X 25X 2§
ofs 0fs 9fs _ 16 —0.035
s ax om,l | ST10 (11072 s+10 _

Al evaluar los puntos de equilibrio, los valores propios resultantes son los siguientes:



P.E. | A1 A2 A3 Resultado

1 -0.0350 | 0.1650 -0.0350 | Inestable
2 -0.0350 | -0.0350 |-0.3011 | Estable

Tabla 2 Valores propios obtenidos a partir de los puntos de equilibrio

Es decir, el punto de operacién 2, que corresponde a las simulaciones numéricas es estable,
y el punto de operacién 1, que corresponde a la condicion de lavado, es inestable o bien no

se converge a este para los parametros de operacidén que se usan.

3.2. Digestion Anaerobia de Lactosueros

3.2.1. Descripcion del proceso
El lactosuero es un residuo generado en la produccién de queso, que se caracteriza por su

alta carga organica (Prazeres et al., 2012). Para su tratamiento y valoracion se han
propuesto diferentes tratamientos bioldgicos y fisicoquimicos para la recuperacion de
compuestos con valor afiadido como proteinas y lactosa. Sin embargo, un numero
significativo de pequefias y medianas industrias no cuentan con los recursos economicos
necesarios para la implementacion de tecnologias para el tratamiento del suero de leche,
lo que conduce a la eliminacion inadecuada de los residuos, causando graves problemas
de contaminacion ambiental (Imeni et al., 2019).

La digestion anaerobia (AD) se ha propuesto como una alternativa para la
valorizacién de este efluente, ya que ademas de permitir la reduccién de la carga organica,
se pueden generar subproductos de valor agregado como los AGVs, que son precursores
de productos de valor agregado como biogas rico en metano, biohidrégeno y biopolimeros
(Appels et al. 2008). La AD es un proceso biol6gico que ha retomado mucha relevancia
actualmente debido a su capacidad de degradacién de altas cargas organicas y la
produccion simultadnea de un biogas (mezcla de CO, y CH.) con alto contenido energético
(Dochain, 2013; Malillereta, et al., 2015). La AD se lleva a cabo a través de cuatro etapas
principales: hidrdlisis, acidogénesis, acetogénesis y metanogénesis a través de un
consorcio microbiano de varias especies.

La seleccion y el disefio de un AD dependen de varios factores, como las cargas
organicas, la cinética biolégica y las condiciones ambientales (Jimenez et al., 2015).

Ademas, debido a la variacion continua de la cantidad y composicion de la carga organica



a tratar, la operacion de AD no es una tarea simple (Larroche et al., 2016). Ademas, los
factores internos y externos, asi como las interacciones complejas y sinérgicas entre
diferentes grupos de microorganismos conducen a cambios en el consorcio microbiano
(Prazeres et al., 2012).

La digestibn anaerdbica es intrinsecamente un proceso muy inestable y las
variaciones de las variables de entrada pueden conducir facilmente a la condicion de
lavado. En este caso la acumulacién de AGV en el reactor inhibe el crecimiento de las
bacterias metanogénicas. Asi, es esencial implementar sistemas de monitoreo para
detectar problemas operacionales y mantener el proceso funcionando en condiciones

estables, i.e. evitando condiciones de acidificacion e inhibicion.

3.2.2. Produccion de Biogas en un reactor secuencial lote anaerobio

(AnSBR)
El proceso bajo estudio se llevd a cabo en forma experimental y los detalles se reportan en

Arroyo et al. (2020). Para fines de entender el proceso experimental a continuacion se
describe brevemente el mismo. Se utilizé6 un AnSBR de 5.1 L. El inéculo era un lodo
anaerobio cosechado de un AD a escala de laboratorio operado durante 365 dias. EI AD a
escala de laboratorio se aliment6 con lactosuero crudo (OLD = 3,6 gCOD L-1 d-1) y funcion6
a 33 °C, conun pH =8y HRT =30 d. El AnSBR se oper6 en condiciones mesofilas a 35°C
y 40°C, y dos valores de pH, 5.5y 7.5. El pH, la temperatura, la presion y el flujo de biogas
se monitorearon en linea. Los AGV y la DQO se monitorearon fuera de linea utilizando
técnicas analiticas estandarizadas. La produccion de biogas se midié diariamente utilizando
la metodologia volumétrica. La composicion del biogas se midié mediante cromatografia de
gases. Las mediciones de pH se muestre6 1 dato por segundo durante 5 dias (432.000
puntos) con una precisiéon de 0,02 utilizando un sistema National Instrumen cRIO-9074
con un transmisor de pH/ORP Mettler-Toledo M300.
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Figura 3.4. Esquema experimental del digestor anaerobio: (1) salida de biogas; (2) alimentacion; (3)

sensor de ph; (4) alimentacién de solucién de NaOH; (5) Sistema térmico y (6) bomba de recirculacion

(tomada de Arroyo et al, 2020).

3.2.2. Modelo matematico
Se considera el modelo dindmico no estructurado que describe el comportamiento de la AD

del lactosuero propuesto por Arrollo et al. (2020). Los parametros del modelo se estimaron

utilizando el método de Levenberg-Marquardt basado en conjuntos de datos experimentales

de la configuracion experimental descrita anteriormente. Los efectos de las variaciones de

pH y temperatura también se consideran en el modelo propuesto. Por lo tanto, este modelo

validado experimentalmente se ha utilizado como modelo base para el analisis de

observabilidad y los disefios de observadores que se aplican en este proyecto de

investigacion doctoral.

Las consideraciones principales del modelo son las siguientes:

(i)

(ii)

(iii)

(iv)

(v)
(vi)

Cuatro etapas consecutivas, hidrélisis, acidogénesis, acetogénesis y
metanogénesis.

Condiciones homogéneas.

La carga organica se agrupa en dos sustratos, S: (g/L) y Sz (g/L). S1 agrupa
los compuestos de cadena larga (carbohidratos, proteinas y lipidos). S
representa compuestos organicos simples (carbohidratos y aminoacidos).
La biomasa se agrupa en tres especies, la biomasa hidrolitica X (g/L), las
bacterias acidogénicas Xa (g/L) y la biomasa metanogénica, Xm (g/L).

Las bacterias acidogénicas Xa consume el S, para producir los AGVs (A).

La biomasa metanogénica Xm produce el biogés (B).



(vii)  Se utiliza una cinética de primer orden para la fase de hidrdlisis.
(viii)  La cinética de la etapa de acidogénesis se describe con una cinética de
Monod.
(ix) El crecimiento metanogénico se describe con la cinética de Haldane, que
considera la inhibicién por AGV.
Los balances de masa sobre la biomasa hidrolitica Xn (g/L) y el substrato S; (g/L) son:

dx,,

e UnXn — KanXp (34)
as X
@1 _ _ Hnln (3.5)
dt YXh./Sl

Donde Yxws1 €s el coeficiente de produccidon de la biomasa hidrolitica (gXn/gS1). Kan
es la constante de muerte de la bacteria hidrolitica. EI modelo cinético para predecir la fase
de hidrolisis es descrito con una cinética de primer orden, donde la tasa de crecimiento de
la biomasa hidrolitica es dada por:

Hn = KpSq (3.6)
donde K es la constante hidrolitica (h%).

Los balances de masa sobre las bacterias acidogénicas Xa (g/L) y el substrato S,

(g/L) son:
dX,
—0 = 1aXa = KaaX, 3.7)

dsS, HaXa
P UnXnYs,/x, —1 .

(3.8)
Yyass,

Donde Ysaxn Y Yxais2 son los coeficientes de produccion (gS2/gXn) y degradacion
(gXa/gS2) de S,, respectivamente. La acidogénesis es descrita por una cinética de tipo
Monod como:

.umaanZ
= — 3.9

Ha
donde Ks; es la constante de saturacion para la bacteria acidogénica (g/L) y Hmaxa €S la
velocidad de crecimiento maximo (h?).

Finalmente, los balances de masa sobre la biomasa metanogenica Xm (g/L), los AGVs
(g/L) y el metano CH4 (g/L) son:
dX,,

dt = ImXm — KamXm (3.10)

Um&Xm
Yx,./4

dA
= = aXaVasx, —1 (3.11)



dCH,
T T XmYen, /x,, (3.12)

Donde Y axa, Yxma Y Ycraxm SON los coeficientes de produccion (gA/gXa) y degradacion
(gXm/gA) de AGV’s y el coeficiente de produccion de metano (QCH4/gXm), respectivamente.
La metanogénesis es la fase més sensitiva del proceso; por esta causa se considera una

inhibicién de AGV’s, la cual es descrita por una cinética de tipo Haldane:

UmaxmA
= 3.13
K, + A+ A% /K, ( )

Donde pmaxm €S la tasa maxima de crecimiento metanogenico y K es la constante de
inhibicién (g/L).
El efecto del pH y la temperatura esta contenido en las siguientes expresiones:
a = —0.875(pH; — 5.5) — 0.0075
Tcgmp = 30.5(pH; — 5.5) + 35
B = —0.047(T, — 35) — 0.365

Um

C = 0.134(T, — 35) + 0.93
pHe = pH; + (pHy — pH;)(1 — e®TT¢ams))

_ ( PH—DPHmax )2
I=e PHmax—PHmin

(3.14)
Las ecuaciones anteriores son relaciones empiricas que necesitan la estimacion de
parametros por cada funcién. Arroyo et al. (2020), se describe con detalle de la estimacion

de parametros con base a los datos experimentales.

3.2.3. Simulacion Numérica
Para las simulaciones numéricas se consideran los datos de la siguiente Tabla (Arroyo et

al. 2020).
Parametro pH=7.5;T=40°C Parametro | pH=7.5;T=40°C | Parametro pH=7.5;T=40°C
Kan 0.00308 Kaa 0.0966 Ys,/x, 23.4012
Ks, 16.2475 Kam 0.0001 Yx,/s, 1/1.4623
K, 122.696 Limaxa 0.3015 Ya/x, 17.3287
Kn 0.00132 maxm 0.1259 Yy, /4 1/147.264
K, 14.0611 Yx,/s, 1/19.99 Yen,/x, | 1151.46

Las condiciones iniciales son Xn(0)=0.9969, S1(0)=20.3342, Xa(0)=1.047,
S2(0)=36.1908, Xm(0)=0.3287, A(0)=94.543 y CH4(0)=0. La simulacion se lleva a cabo en el

tiempo del proceso que son 120 horas.
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Figura 3.6. Perfiles dinAmicos de biomasas Xn, Xa, Yy Xm.
Debido a que la operacion del proceso es lote no se obtiene un punto de operacion
estacionario. Al final del tiempo de operacion se establecen los siguientes valores de los
estados del modelo: Xh=1.4, S1=0.2, Xa=2.2, S2=7.1, Xm=1.2, AGVs=585.2, CH4=3.44.



3.3. Cultivo de microalgas

3.3.1. Descripcion del proceso
El interés en la produccién de microalgas se deriva de su capacidad para acumular altas

proporciones de carbohidratos y lipidos neutros, que pueden ser utilizados como materia
prima para produccién de biocombustibles y otros productos de alto valor agregado (Li et
al., 2008). Ademas, las microalgas se consideran como una forma biolégica de captura de
CO; debido a que este se puede tomar de fuentes de emisiones industriales para su uso
en la fotosintesis de las microalgas.

Las microalgas son microorganismos sensibles a la luz que para su crecimiento
dependen de las condiciones ambientales, disponibilidad de la luz y nutrientes (Eriksen N.
2008). EI cultivo y produccién de microalgas se lleva a cabo en sistemas abiertos, tales
como estanques y canales, y sistemas cerrados, tales como los foto-fermentadores. Desde
un punto de vista de operacion, y a una velocidad mayor de crecimiento y con una calidad

constante, la operacién en foto-fermentadores es la mejor opcién (Salama et al., 2017).

Los foto-fermentadores pueden ser tanques agitados, recipientes tubulares, por
elevacién de gas, y de placa plana. Desde el punto de vista de operacion se pueden llevar
a cabo en forma lote, semi-lote y continua. El desempefio de los foto-fermentadores para la
fijacion de CO,, la produccién de biomasa, lipidos y carbohidratos depende de los
parametros y las condiciones del proceso (Havlik et al., 2015). Mas aun, debido a la
variabilidad de la disponibilidad de luz y nutrientes, asi como la foto-aclimatacion e inhibicién
celular de las microalgas, se requiere un monitoreo preciso de la operacion de los foto-

fermentadores.

3.2.2. Produccion continua de microalgas en un quimiostato
Se considera un quimiostato biolégico (reactor tipo tanque agitado de aplicaciones de

laboratorio) de volumen V, hecho de un material transparente. La fuente de luz para el
crecimiento de las microalgas se proporciona a través de lamparas externas que rodean el
guimiostato. La corriente de entrada con un flujo volumétrico (F) contiene el sustrato
organico de entrada (Sin). El flujo de salida consiste en el sustrato no consumido (S) y la
biomasa de microalgas que se produce (X).

3.5.2. Modelo Matematico

Varios modelos dinamicos describen el crecimiento de microalgas como una funcion de las

variables de su medioambiente, como los nutrientes y la intensidad de luz (Bernard et al.,



2011). En su trabajo Droop (1968) propone un modelo para el crecimiento de microalgas,
que describe la capacidad de estas de almacenar nutrientes y desacoplamiento entre la
tasa de sustrato y crecimiento de biomasa. El almacenamiento de nutriente se representa
por una variable intracelular llamada “Quota Q” la cual es definida como la concentracion
de nutriente interno por la concentracion de biomasa. Aun cuando el modelo original fue
desarrollado considerando una limitacién en vitamina B12, este ha demostrado una gran
aplicabilidad para otros sustratos limitantes, como nitratos, fosfatos o silicatos. La reduccion
de nitrato es de particular interés en aplicaciones que se relacionan a la produccion de
biodiesel.

Se considera un modelo simple no estructurado y no segregado de tres especies
principales para la produccion continua de microalgas en el quimiostato (Bernard, 2011).
Las consideraciones del modelo son las siguientes (Droop, 1983; Darvehei, Bahri &
Moheimani, 2018):

0] Condiciones homogéneas.

(i) Volumen, intensidad de luz externa y temperatura constantes.

(iii) La carga organica se agrupa en un solo tipo de sustrato, S.

(iv) La biomasa de microalgas se agrupa en un solo estado, X.

(V) La cinética del crecimiento de las microalgas se describe con el modelo

Droop, que considera un conjunto interno de sustrato (nutrientes) dentro de
las células, denotado como la cuota interna Q.
El modelo matematico esta dado por:
X =u(QX - DX (3.15)
S =—p(S)X — DS + DS;,, (3.16)
Q =p(S) —u(@Q (3.17)
donde S (mgN/L), X (mgC/L) y Q (gN/gC) representan las concentraciones de sustrato,
biomasa de microalgas y cuota interna, respectivamente. El sustrato de entrada es Sin
(mgN/L). La tasa de dilucién es D(t)=F(t)/V (d?).
La tasa de absorcion de nutrientes en la biomasa p(S) se modela con una funcion tipo
Monod:

p(S) = (3.18)

Pm K,
Donde Ks (mgN/L) es la constante de saturacion media para el sustrato, y pm (MgN/mgC*d)

es la velocidad de absorcion méaxima de nitrégeno inorgénico.



Droop propone que la tasa de crecimiento del alga depende de la cuota intracelular
de la siguiente manera:

W@ =in(1-2)  G19)

Donde um (d) es la tasa de crecimiento maximo y Qo (mgN/mgC) es la cuota celular minima

bajo la cual el alga no tiene mas crecimiento.

3.5.3. Simulacion Numérica
La operacion nominal se simula con los valores de parametro reportados en la siguiente

Tabla (Benavides et al, 2015).

Condiciones Iniciales Parametros
X©)=50 mgC/L pm = 0.526 mgN/mgC*d
S = 50 mgN/L Ks= 10 mgN/L
Qo= 0.1 gN/gC Mm=7.711/d
Qo= 0.06 mgN/mgC
Sin = 40 mg/L
D=0.51/d

Con los valores de parametro anteriores se obtiene un Unico estado estacionario dado por
[X, S, Q]*=[759 0 0.06].
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Figura 3.7. Simulacion dindmica modelo de Droop.

3.5.4 Linealizacion
Debido a que el modelo tiene una complejidad manejable, se realiza el calculo de los puntos

de equilibrio y la linealizaciéon del modelo en los mismos. Los resultados son los siguientes



[x1, %5, %x3]:=3 = [759,0,0.06]
Con estos se hace el calculo de los valores propios del sistema para determinar si estos
puntos corresponden a un punto estable.
P.E. |\ A2 A3 Resultado
-0.5 -1.7 -40.4 Estable

Tabla 4 Puntos de equilibrio del sistema.

3.4. Produccion de Biodiesel

3.4.1. Descripcion del proceso
El bioetanol y el biodiesel son los biocombustibles que han generado mayor interés como

substitutos potenciales de los combustibles derivados del petréleo. El biodiesel se define
como una mezcla de mono-alquil ésteres de cadena larga que se puede producir a partir
de aceites vegetales, grasas animales o aceites de rehlso constituidos fundamentalmente
por trigliceridos.

Algunas ventajas del biodiesel son: (i) Los compuestos a partir de los cuales se
obtienen no contienen cantidades altas de compuestos azufrados, con lo que este tipo de
emisiones se reduce. (i) La combustién del biodiesel es mas eficiente que la combustién
del diésel convencional, reduciendo la emision de mondéxido de carbono y de hidrocarburos.
(iii) Es menos volatil que el diésel convencional, lo que hace méas seguro su transporte y
almacenamiento.

Una desventaja importante es que su precio es mas del doble que el precio del diésel
convencional. El costo de biodiesel se puede disminuir con el uso de materia prima con alto
contenido de grasa que se considera de poco valor, tales como aceites de semillas de
plantas silvestres y grasas atrapadas.

Existen cuatro rutas basicas para la produccién de biodiesel a partir de aceites y
grasas: (i) transesterificacion catalizada por base, (ii) esterificacion directa catalizada por
acido, (iii) conversion del aceite en sus &cidos grasos y luego en biodiesel, y (iv)
transesterificacion no catalitica de aceites y grasas.

La transesterificacion es la reaccidbn de un aceite o grasa con un alcohol en
presencia de un catalizador para generar ésteres y glicerol. El método de sintesis més

comun de biodiesel consiste en usar metanol, en la presencia de un catalizador de metéxido



de sodio, para romper quimicamente la molécula de triglicéridos en esteres de metil y
glicerol, el sub-producto de esta reaccion.

El biodiésel se produce cominmente en reactores continuos de tanque agitado.
Como en la mayoria de los procesos bioldgicos, su operacion no es sencilla al estar
afectada por la variacion continua de la cantidad y composicién de la materia prima, la
cinética de la reaccion y las condiciones ambientales. Asi, su monitoreo para fines de

diagnostico del desempefio del proceso y disefios de control es fundamental.

3.4.2. Produccion de Biodiesel en un CSTR con grasas atrapadas
Aguilar-Garnica et al. (2014) presentaron un modelo de biodiesel a partir de grasas

atrapadas en alcantarillas de cocina. Para fines de claridad en la descripcion del caso de

estudio se describen brevemente los detalles experimentales.

Los residuos de trampa de grasa recuperados para el estudio contenian sélidos en
suspension, humedad, triglicéridos y acidos grasos libres (FFA). Los residuos secos
contenian alrededor de 84 % de FFA. Se prepard una mezcla 4:1 (m/m) de desechos de la
trampa de grasa seca con aceite de canola comercial. El metanol (M) fue de grado reactivo
industrial con un contenido de humedad del 0,3%, y acido sulfrico de grado reactivo

industrial.

La reaccion de esterificacion, FFA + M — E + W, donde E denota el éster organico
y W es agua, se llevé a cabo en un reactor agitado de vidrio de 1 L. La temperatura del
reactor se monitoreo con un multisensor Xplorer GLX PS-2002. El reactor se sumergioé en
un bafio de agua con temperatura monitoreada (sensor tipo J) y controlada con un control
PID. Los residuos de la trampa de grasa se suministraron a la parte superior del reactor a
una concentracion Cpj, una temperatura Tac Y un flujo volumétrico Fac junto con una mezcla
de metanol/H.SO4 a un flujo volumétrico Fuix Yy una temperatura Tmix. La relacién molare
entre el metanol y el contenido de FFA es de aproximadamente 20: 1. La Figura 3.8 muestra

el esquema del reactor.
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Figura 3.8. Diagrama de esterificacion de grasas de deshecho en un CSTR (tomada de Aguilar-Garnica

et al, 2014).

3.4.2. Modelo Matematico

Aguilar-Garnica (2016) presenta el modelo del proceso y su validacién con los datos

generados por el experimento arriba descrito. Las consideraciones principales para derivar

el modelo son las siguientes:

(i)

(ii)
(iif)
(iv)

Condiciones homogéneas.
Volumen constante.

Un exceso de metanol sobre el contenido de FFA.

Se supone que la reaccion de esterificacion es de primer orden para la formacion

de productos y de segundo orden en la direccion inversa.

El modelo resultante es el siguiente:

% = —% + k1 Cy (0) <CA - —KeilzfaVZO)> (3:21)
- ) ) (322)
ccll_": _ FFFA;)‘I;I;:VFFA (Too —T) + FMingI/W)i/J;yMix (Tyix —T) + pv% (T, - 1)
_ %kch(O) (cA _ %) (3.23)



En este modelo t es el tiempo del proceso. Tac Y Tmix denotan la temperatura para las
grasas residuales y la mezcla metanol/H.SO.. V es el volumen efectivo del medio de
reaccion, Peea, Pumix, P, YrrA, YMix, YF representan las densidades y capacidades calorificas de
los residuos de grasas, la mezcla metanol/H,SOs y los productos de reaccion
respectivamente. U es el coeficiente de transferencia de calor, AH es la entalpia de reaccion
y Cai es la concentracion de entrada de FFAs (acidos grasos libres).

Los estados del modelo Ca, Cg, y Cw representan la concentracién de FFA, esteres
orgéanicos (i.e. biodiesel) y agua, respectivamente. T representa la temperatura del medio
de reaccion. Cu(0) es la concentracion inicial de metanol el cual es considerado a ser
constante ya que es un agente en exceso.

El flujo de salida F se selecciona como la suma de los flujos de entrada para evitar la
acumulacién de masa dentro del reactor: F = (pprpaFrra + PmixFuix)/p- Finalmente, k; es la
velocidad de reaccion especifica descrita por la ecuacién de Arrhenius,

_Ea
kq = kgexp T (3.24)
ig

donde ko es el factor pre-exponencial, Rig es la constante de gas ideal, Ea es la energia de
activacion.

La constante de equilibrio Keq Se representa por la ecuacién de Van’t Hoff:

_AH[1 1
kog = keqlexp( — [? - T_1]> (3.25)
ig

donde Keq: €s la constante de equilibrio a la temperatura Ts.

3.4.3. Simulacion Numérica
En el caso del proceso de producciéon de biodiesel los valores de los parametros y las

constantes fueron tomados del trabajo de Aguilar-Garnica (2016), los valores son:

Pardmetro Parédmetro E, 7.174
Frrpa 0.0029 Puix 0.720 U 392.7
Fuix 0.0075 p 0.817 K, 0.484
Tac 334 YFFA 2170 AH 30.986
Twmix 334 Ymix 2700 Keq1 0.465
PrFa 0.873 Yp 2530 Ty 313

Las condiciones iniciales son: Ca(0)=0.0155, T(0)=314, Cg(0)=0.121, Cw(0)=0.577 y
Cwm(0)=14.62.



Ademas, en las simulaciones se muestran cambios en T;y Cai:
e 0=<t<60, Ti=313, Cai =2.7.
e 60=<t<120, T;=333, Ca=2.7.
e 120<t<180, Tj=313, Ca=2.7.
e t2180, T;=313, Ca=0.675.

Las simulaciones numéricas se presentan en la siguiente figura:
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Figura 3.9. Perfiles dinamicos de los estados del modelo de Biodiesel.

Los resultados que se muestran son a un tiempo de 250 minutos, el cual se tomara

para analizar puntos de equilibrio en el tiempo de operacion.

3.4.4 Linealizacion
Aunque el modelo tiene cierta complejidad, se realiza el calculo de los puntos de

equilibrio, Los resultados son:
[X1, X5, X3, X4 ]p=250 = [0.0254,0.3903, 0.424, 314.02]
Con estos se hace el céalculo de los valores propios del sistema para determinar si
estos puntos corresponden a un punto estable, de los resultados en la tabla siguiente se
puede ver que nos dicen que es un punto estable.

P.E. | A1 A2 A3 A Resultado
-0.55 -0.19 -0.01 -0.01 Estable

Tabla 9 Puntos de equilibrio del sistema.



Capitulo 4

Analisis de Observabilidad

En este Capitulo se presenta el estudio de observabilidad de los casos de estudio. El
estudio incluye el analisis de la propiedad de observabilidad usando el método convencional
de rango de Kalman con la matriz de observabilidad con linealizacion estandar y el criterio
PBH, y los métodos no convencionales usando diagramas de inferencia, la condicion de
rango con la matriz de observabilidad con derivadas de Lie, el gramiano empirico, y el
método estructural. Ademas, se analiza el grado de observabilidad en diferentes regiones

de operacion.

4.1. Metodologia de Analisis de Observabilidad Propuesta
Con base al marco teérico que se presenta en el capitulo anterior, a la revisién del estado

del arte, y las mediciones disponibles que sean econdmicas, faciles y rapidas, se establece
la siguiente metodologia para el estudio de la observabilidad para cada caso de estudio:
1. Identificacién de la o las variables medibles para cada caso de estudio para fines de

estimacion de las variables no medibles.

Estudio de observabilidad preliminar convencional.

Estudio de observabilidad no convencional.

Estudio del grado de observabilidad.
Con base a los resultados que se obtengan se va a identificar para cada caso de estudio si
es posible 0 no estimar los estados no medibles a partir de la medicién disponible e

identificar regiones de operacién con degradacién en la estimacién de estados.

4.2. Observabilidad de la produccion de hidréogeno por foto-
fermentacion en un CSTR

4.2.1. Mediciones disponibles
En la produccién de H. por foto-fermentacién que se describe en el capitulo anterior, se

considera un modelo de tres estados: el substrato, la biomasa, y el volumen de gas H, que
se produce. Diversos trabajos han considerado la medicion del substrato o la biomasa para
fines de estimacion en esta clase de procesos. Sin embargo, para su medicién se requiere
tiempos de medicién importantes usando métodos estandar o bien requieren dispositivos

de medicién costosos.



En efecto, en este tipo de procesos el monitoreo de las variables involucradas tiene
diferentes grados de complejidad y algunas de ellas se tiene que hacer una medicion de
fuera de linea por diferentes métodos. Por ejemplo, en un proceso de produccién de
biohidrégeno a través de fermentacion obscura, Torres et al (2018) consideran el monitoreo
fuera de linea para las variables de concentraciones de glucosa (sustrato) a la entrada y
salida del reactor determinada por los métodos propuestos por Dubois et al. (1956). Los
solidos suspendidos volatiles de acuerdo con métodos estandar (ALPHA et al., 2012). La
composicion del biogads es por métodos cromatogréficos (SRI modelo 8610C). La
concentracion de etanol y acidos grasos volatiles (acetato, propianato y butirato) se hacen
por métodos cromatograficos. EI monitoreo de la biomasa no se hace por cuestiones
practicas.

Torres et al. (2018) consideran como el sistema de adquisicién de datos en linea el
flujo de biogas producido. Esto se hace con contador de flujo de gas (Ritter. Inc) conectado
a un dispositivo de adquisicion de datos. El porcentaje de biohidrogeno en la corriente de
gas se determina también en linea usando un analizador OPTIMA (modelo 7000, H2 scan).
Asi por cuestiones practicas se considera que el biohidrégeno esta disponible para su uso
en los andlisis de observabilidad que se presentan para este caso de estudio. Ademas, para
fines de un andlisis mas completo se calcula el andlisis basico de observabilidad

considerando la medicién de substrato.

4.2.2. Analisis de Observabilidad Convencional: Prueba de Kalman y

Criterio de PBH
El analisis se realiza considerando la matriz A del sistema linealizado que se presenta en

el capitulo anterior, y dos casos de la medicion disponible:

® La medicion de substrato, de forma que la ecuaciéon de mediciones es,
y=8=Cx=[100]x
(i) La medicion de H», de forma que la ecuacion de mediciones es,

y=H,=Cx=[001]x
Donde x es el vector de estados x = [x; x; x3] = [S X H,].
La observabilidad se evalta a lo largo de la trayectoria en todo el tiempo de simulacién
con la finalidad de evaluar posibles regiones de perdida de observabilidad. Las Figuras 4.1
y 4.2 muestran los resultados del rango de la matriz de observabilidad con base a la

medicion de substrato y H, respectivamente.



Observabilidad Kalman
2.5 T T T T T T T T T

2% & F % b

rango
I
o
T
;

c=[s00]

1 ¥ F FF F F FFFFEEFEFEF

05 r r r r r r r r r

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
tiempo [h]

Figura 4.1. Andlisis de observabilidad (prueba de Kalman) de la foto-fermentacion de Hz con la

medicién de sustrato.

Los resultados numéricos con la medicion del hidrogeno producido son los siguientes:

dx; ( ) 1 pyxq
—=Uu —_—
dt Pe— %1 p1P3 + X1
dx, D2X1
— = —ux; + 2
dt p3 + x1
dx3 D2Xxq
— + +
dt UX3 T Ps X Xy T PsXp

Donde u es la dilucion, y py; = Yy/s, P1 = by D3 = ks, s = @/Yo/n, 05 = 8, D6 = X1in

son parametros cinéticos y la carga organica de entrada. Por cuestiones practicas en la

muestra de los resultados numéricos se hace el cambio de variable x1=S, X=X, x3=H>.

La variable medida es el hidrogeno, es decir,
y=x3=Cx=[001]x

Las derivadas respecto a los estados (Jacobiano A) considerando un valor base de u como,
u=0.035.

Of O Ofi
dx,; 0x, Oxs
4. =|22 92 O
Yoo |9x; 0x, 0x3
Ofs Ofs Ofs
10x; 0x, Ox;3l



D2X1X; b2X3 D2X1

[ —u + - 0]
p1(ps +x1)?  p1(p3 +x1) p1(p3 +x1)
af; DP2X2 P2X1X3 P2Xq1
= — = - 2 -U+—-—- 0
0x; (s +x1)  (p3+x1) (p3 +x1)
P2P4X2  P2P4X1X2 pe + DP2P4Xq —u
(p3 +x1)  (p3 +x1)? > (ps + x1) 1
Matriz de Observabilidad de Kalman
C
0=|CA
CA?
0 0 1
P2PsXz  P2PaX1X3 p P2PaXq
0= (p3 +x1)  (p3 +x1)? > (p3 + x1)
J31 J32 u?
Jay = (p n P2P4Xq ) ( P2X2  P2X1Xp ) _ ( P2P4X2  P2P4X1X2 )
31 > (p3 +x1)/ \(p3 +x1)  (p3 +x1)? (p3 +x1)  (p3 + x1)?
_( P2DsaX2 P2P4x1x2)( p2X; _ P2X1Xp )
(p3 +x1)  (p3 + x1)? p1(p3 +x1) p1(p3+x1)?

_ P2X1 D2D4X? DP2DaX1X? P2P4aX1 P2X1
J32 = —\pst+——=)\u———7"3

p1(p3 + x1)/ \(p3 + x1) B (p3 + x1)? > (ps + x1) B (ps +x1)
D2DaXq )
(p5 (ps + 1)

De la matriz de observabilidad resultante, el determinante se puede calcular en forma

simple por medio de co-factores eligiendo la fila 1 como referencia. Entonces,

_ . Jo1 J22] _ _
0] = +1 [,31 ]32]—]21/32 J22J31

Lo que resulta en la siguiente expresion,



(3 +x1)  (p3 +x1)2/ \\p1(p3 + x1)/ \(p3 + x1) - (p3 + x1)?

_ (p + P2P4X1 )(u _ b2Xxy ) —u (p + P2P4%1 )
> (ps +x1) (p3 +x1) > (ps +x1)

—(p n P2P4x1> (p n P2P4Xq )( P2Xz  P2X1Xp )
> (ps +x1) 5T (ps +x1)) \(p3 + x1) (p3 + x1)?
_ ( P2PsX2 p2p4x1x2>

(p3 +x1)  (p3 +x7)?

_( P2P4X2  P2P4X1X2 )(u p2Xx; _ P2X1Xp )
(p3 +x1)  (p3 + x1)? p1(ps +x1) pi(p3 +x1)3?

Al desarrollar la expresion anterior (no se muestra), se identifica que, para el caso de

0] = ( P2PsXz  P2PaX1%p )(( P2%, )( P2P4X2 p2p4x1x2)

la condicién de lavado, o que la biomasa sea cero, el sistema es no observable. Para
valores de la biomasa distintos de cero, aun en el caso de consumo de substrato completo,
el sistema es observable.
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Figura 4.2. Analisis de observabilidad (prueba de Kalman) de la foto-fermentacion de Hz con la

medicién del volumen de gas de hidrogeno.

Los resultados muestran que con la medicibn de substrato el proceso de foto-
fermentacion de H2 no es completamente observable. Por otro lado, al considerar la
medicion del Hz, se observa que es posible la inferencia de los estados no medibles a partir
de la medicién de H; en practicamente todo el tiempo de simulacion. Se debe notar que un
estudio convencional de observabilidad cominmente se restringe a la condicién en estado
estacionario, que corresponde a los resultados que se muestran al final en las Figuras 4.1

y 4.2. En el tiempo inicial de simulacion se observa que el sistema es no observable, lo cual



se puede asociar a los transitorios iniciales por las condiciones iniciales o a la baja
concentracion de Ho.

Con los resultados de la observabilidad de Kalman se selecciona la segunda
propuesta de estados medibles de la medicién del hidrégeno y se aplica el criterio de
observabilidad de PBH.
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Figura 4.3. Analisis de observabilidad (criterio PBH) de la produccion de Hz por foto-fermentacion con
la medicién del volumen de gas de hidrogeno.

La Figura 4.3 muestra los resultados que se obtienen, que conducen a los mismos
resultados de la prueba de observabilidad de Kalman.

4.2.3. Analisis de Observabilidad No Convencional

Matriz de observabilidad no-lineal: Linealizacion con derivadas de Lie

La extension de la observabilidad de Kalman para sistemas no-lineales se basa en
determinar el rango de la matriz de observabilidad usando las derivadas de Lie del modelo
no-lineal del proceso. Debido a que el céalculo de las derivadas de Lie puede ser tedioso
para modelos complejos o con no-linealidades importantes, tales como los bioprocesos, es
comun que el analisis de observabilidad se restringa al enfoque convencional.

Los resultados numéricos son los siguientes:

Derivadas de Lie: La derivada de Lie de y=h(x), con respecto al vector de estados f(x), es,

dh(x)
Lh(x) = —==f ()

Donde,

f1(x)

foo=| ..
fn(x)



Entonces,

_ [P onGo [1*)
=[5, . 59|
Que conduce a un valor escalar.

El calculo de las derivadas de Lie recursivas o de alto orden es,

A(L*1h
L h(x) = wf(x)

con

Ls°h(x) = h(x)

La prueba de observabilidad local alrededor de x0 es que la matriz siguiente sea de
rango completo,

[ 0Lh(x) 9L h(x) aLh(x) ]
dx, ox, oxy
o dLs h(x) dL; h(x) dLs h(x)
- 6x1 axz oxy
G) 1h(x) G) 1h(x) aLN " h(x)
dx, ox, oxy

Para el caso de estudio se tienen las siguientes derivadas de Lie de la medicion y = x5,

Lfoh(x)=x3
1 pxq
u — X)) ——
(Ps 1) P15 + %1 2
1 (Lf h(x)) 8( 3) D2Xq
Ly h(x)——f( ) = fx)=1[0 0 1] —ux, + 2
p3 +xq
—uxs; + 2% Xy + DX
3T P4 St x 2 T PsX3
= —UX,; + 21 Xy + PcX
3 p4p3+x1 2 T PsXy



X
, 0 (Lflh(x)) 0 (—ux3 + Py pfz-l- ;1 Xy + psxz)
L¢“h(x) = Tf(x) = o f(x)
1 pxq
u(pe — x1) L ps + X, 2
_ [p P2Xz  PaP2X1X3 - P2X1 —u] s + D2Xq
fpstxr; (p3ta)? 0T Tpitx 2 pstx C
2X1
—uxz + +
UX3 T Pa St x X2 Psxz_

_ (p P2Xz  PaP2X1X2 )(u(p oy )_l p2Xxq X )
pstx; (ps+xp)? ¢ Y pipgtxgC

D2Xq )( p2Xxq ) ( p2Xxq )
+(ps + —ux, + —u(—uxs + +
(Ps D4 S ux; R X3 U\ —UX3 T Py R X2 T DsXz

Al tomar las derivadas de las derivadas de Lie respecto a los estados conduce a,

0 0 1
P P2Xz  DP4D2X1X3 s+ P2Xq _

0= st (p3ta)? 0T pgtx
J31 I32 u?

. P2PsXq p2X> P2X1X> P2X1X; P2D4 P2P4X1
J31=|ps + —(uxz —

p3 +x1 P3+x1_(P3 + x1)? p3 +xq p3+x1_(p3+x1)2
_ (u(p —x) - l p2x1x2> ( 2pap4x; _ 2P2P4x1x2)
Y pips+x/ \(ps+ %)% (ps + x1)3
(P2P4x2 DP2P4X1X3 )
—u _ _
p3+x;  (p3+x1)
<P2P4x2 D2DaX1X2 )( D2X2 D2X1X; )
- - ) \u+ - 5
p3t+x;  (p3+xp) p1(ps +x1) p1(ps +x1)

Jay = (u(p . )_lp2x1x2)< P2Ps  DP2P4Xy )—u(p n D2P4X1 )
32 ° Yopipstx/ \ps+x; (ps + xp)? > (ps + x1)

—(p n P2P4Xq )(u— P2Xq )_( D2Xq )( P2PsX2 P2P4x1x2)
T (ps +xp) (p3 + x1) p1(03 +x1)/ \(p3s + x1)  (p3 +x1)?

De la matriz de observabilidad resultante, el determinante se puede calcular en forma

simple por medio de co-factores eligiendo la fila 1 como referencia. Entonces,

|0Ob| = +1 Bzi ;Z] = JouS32 — J22J31



Lo que resulta en la siguiente expresion,

(p P2Xz P4P2x1x2> (u(p oy )_ipzxﬂz)( P2Ds  P2P4Xy )
“pstx; (p3+xp)2 ¢ VY pips+x/ \pstx; (ps A+ xp)?

—u (p + P2P4X1 ) _ (p + P2P4%1 )(u _ Db2Xxy )
> (ps +x1) > (ps +x1) (p3 +x1)

_ P2X1 )( P2P4X2 P2P4x1x2>
p1(p3 +x1)/ \(ps +x1)  (p3 +x1)?

s+ P2X1 ) (p n P2P4x1>< P2X2  P2X1Xp )
; ps > p3 +x1/ \p3 +x;  (p3 +x1)?

(
g
N VR
i

ux
2 ps +x1/ \p3 +x;  (p3 +x1)?
1 p2x1x2>< 2p2p4%; 2P2P4x1x2)

u(pe — 1) —
6 pP1P3 + X1

<p2p4x2 D2P4X1X; )
p3+x1  (p3+x1)

(ps + x1)? B (ps + x1)3

P2PsX2  P2PaX1X2 b2X> P2X1X;
- (P3 + X - (p3 + x1)2> (u p1(ps + x1) - p1(ps + x1)2)>

Al desarrollar la expresion anterior (no se muestra), se identifica que, para el caso de la
condicion de lavado, o que la biomasa sea cero, el sistema es no observable. Para valores
de la biomasa distintos de cero, aun en el caso de consumo de substrato completo, el
sistema es observable.

Para este caso de estudio, la Figura 4.4 muestra la evaluacion del rango con la matriz
de observabilidad construida con derivadas de Lie a lo largo del tiempo de simulacién del

proceso. Los resultados de las matrices no se presentan por claridad en la presentacion.
Observabilidad LIE
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Figura 4.4. Andlisis de rango con el monitoreo del hidrégeno.



Se puede observar que, en este caso, el rango completo se mantiene durante todo el
tiempo de integracion, sin afectar los transitorios iniciales, cumpliéndose el criterio de

observabilidad.

Diagrama de Inferencia
El andlisis de observabilidad por diagramas de inferencia es relativamente nuevo en su
estudio y aplicacion en bioprocesos. El analisis explota la estructura del modelo matemético
no-lineal del proceso para identificar conexiones entre los estados del proceso.

Utilizando la metodologia descrita en el capitulo 2, se formula el diagrama de
inferencia para la foto-fermentacién de bio-H, considerando el monitoreo de H», con sus

representaciones de derivadas de Lie respectivas.

/// \\\\ 0 0 1

\ 0=1J21 J22 Ol
:’ :‘ 731 J32 0
N l\ —/

Figura 4.5. Analisis de observabilidad (diagrama de inferencia) para la foto-fermentacion de hidrégeno.

Del diagrama de inferencia se observa que el hidrégeno no tiene relacién directa
con el sustrato y la biomasa al no aparecer esta variable en las dos ecuaciones del modelo.
Por otro lado, de las flechas de salida del H, se establece que es posible obtener

informacion del sustrato y de la biomasa a partir de la medicion de H..

Observabilidad Estructural
Al explotar las propiedades estructurales de la observabilidad, Montanari y Aguirre (2020)
y Lecca y Ree (2019), establecen la observabilidad a partir de las propiedades de
invertebilidad de una matriz 0 mapeo que asocia a la variable medible con los estados no
medibles.

El andlisis de observabilidad siguiendo la metodologia de Lecca y Ree (2019) se
presenta a continuacion para la produccion de hidrogeno por foto-fermentacién. Por

conveniencia del andlisis, se considera el sistema dado por el modelo del foto-fermentador,

dx, P2X3

— = —ux{ +p,———x, + p=x

dt 1 p4p3+x3 2 T PsX3
dx X
—2=—ux2+ P2X3 ,



dxs 1 poxs

qu(pé_x3)_ap3+x3

X2

Donde u es la dilucion, y p; = Yy/s, P2 = tm, D3 = K5, Da = @/Y /1,05 = 6, D6 = X1in SON
parametros cinéticos y la carga organica de entrada, en este caso para acomodo de los
resultados numéricos xi=Ha, X>=X, X3=S.

La salida y sus derivadas hasta el orden n-1 estan dadas como sigue,

y=H, =x;
Primera derivada,
dy dx; D2X3
TR TR +P4p3 +x3x2 + Psxs
Segunda derivada,
dz)’ dx, dx;  Ppapax3 % DaD2X2 dX3 _ PaD2X3X;3 dxs3

dacz " P5Tar % ps+x3 dt  pz+x3 dt  (ps +x3)? dt
Sustituyendo las derivadas de los estados del modelo,

I
e

a’y &Jr( N p4pzx3>@+ (P4P2x2 _ PaDaX3X )g
dt? at \PP T o )t \pstxs (ps +x5)2) dt

Reordenando la segunda derivada,

d2y P P4P2X3 P2X3
Tz (—ux1 + P4 Pyt 25 2 + Psxz) + (pS + s + x3> (_ux2 * p3 + x3 xz)
<P4P2X2 _ P4P2x3x2><u(p —x )_l P2X3 X )
pstxs (s +x)?/\ 0 T pipstag

Con base a la medicién y sus derivadas hasta el orden n-1, se obtiene un arreglo matricial

Q, el cual esta dado por,

Sustituyendo las derivadas

Q=
-u (—u.x1 + Py

P2X3 x +px>+(p +P4P2x3)(_u + P2X3 X)+(P4P2x2_ P4P2x3x2>(u(p —x)—l P2X3 x)
pytxg 2 7 S ps+ P ips st pstx;  (p3 +x3)? ¢ ittt



De este arreglo matricial se calcula su jacobiano, el cual conduce a:

1 0 0
ofi  |_ P2P4X3 P2PsX;  P2PaX2X3
]Qza_sz 1: p5+(p3+x3) (ps +x3)  (p3 + x3)?
u J0Q3; J0Q33
DP2X2X3 P2Da D2D4X3 D2DP4X3
JQs2 = (u(p6 ) - p1(ps + x3)) ((P3 +x3) (ps+ x3)2) — (295 * (ps + x3))
_ (p n D2DaX3 )( __ P2X3 ) _ ( D2X3 )( P2P4X2  P2PsX2X3 )
> (p3 + x3) (p3 + x3) p1(ps +x3)/ \(p3 + x3)  (p3 + x3)?
D2DP4X3 D2X> D2X2X3
1055 = (2 + 02255) (G o0~ oo x)
_ (uxz __PaX3X3 )( P2Py  P2P4X3 )
(3 +x3)/ \(p3 +x3)  (p3 + x3)?
_ (u(p6 Cxy) - P2X2X3 ) ( 2D2p4X; _ 2P2P4x2x3>
p1(p3 +x3)/ \(p3 + x3)*  (p3 + x3)3

—u( P2PsX2 p2p4x2x3>
(p3 +x3)  (p3+x3)2
_( P2PsX2 P2P4x2x3><u D2X; _ PaXaX3 )
(ps +x3)  (p3s+x3)2 p1(p3 +x3) p1(ps +x3)?
Las condiciones de la observabilidad estructural de acuerdo a Lecca y Re (2019) se

obtienen a partir de las siguientes relaciones con los menores principales de la matriz JQ:

1. |M1| > 1.

2. Mg
[Mq|
el - 4
[Ma| —

Donde los menores principales para el caso de estudio estan dados por:

ey
M, =|_ D2PsX3 |,
’ U Pst (p3+x3)



1 0 0
P2PaX3 D2P4X2 D2P4X2X3
=|—u + -
M3 - Ps (ps+x3)  (p3+x3)  (p3+x3)? |

u? JQs2 JQs3
De donde se obtiene,

|M1| =1

P2PaX3 )_ (0)(—u) = (295 n P2PaX3 )

(p3 + x3) (p3 + x3)
El determinante |M;| se puede calcular en forma simple por medio de co-factores eligiendo

Myl = (1) (s +

la fila 1 como referencia. Entonces,

P + P2P4X3 P2PsXz  P2P4X2X3
[M3| = +1 % > (p3 +x3) (p3 +x3) (p3+x3)?
JQ32 JQ33
Lo que resulta en la siguiente expresion,
P2D4X3 DP2D4X2 D2PaX2X3
M1 = (ps + o220 G053) — - ) U035
3 Ps (p3 + x3) 33 (p3 +x3)  (p3s +x3)2 33

La validacién de las condiciones de observabilidad arriba mencionadas se pueden
establecer al hacer la solucion numérica de las mismas resolviendo el modelo del proceso
y las condiciones de observabilidad en forma simultanea. El resultado de la matriz de
observabilidad es idéntico a la condicién que se obtiene para la matriz de observabilidad
basada en derivadas de Lie. Entonces, para el caso de la condicion de lavado, o que la
biomasa sea cero, el sistema es no observable, para valores de biomasa distintos de cero,

aun en el caso de consumo de sustrato completo, el sistema es observable.

Gramiano Empirico
El gramiano es una prueba entrada-salida de observabilidad simple que es valida para
sistemas lineales. ElI gramiano empirico es una aproximacion numérica entrada-salida
usando simulaciones numéricas con el modelo no-lineal alrededor del punto de evaluacion
de la observabilidad. El procedimiento descrito en el capitulo 2 resulta en un conjunto de
simulaciones numéricas a partir de diferentes condiciones iniciales alrededor del punto de
evaluacién seleccionado.

Considerando el modelo del foto-fermentador para produccién de hidrogeno, con

D=u, se tiene,

dS 1 :umaxS
2 = u(Sy, = S) —— tmex
N

It )



ax HmaxS

= = ux X
- Mt k1S

dHZ 1 .umaxS
“2 o _uH, +— $( X + 6X
ar - uhe T oD XF

H

(10)

(11)

El gramiano empirico se calcula con los programas desarrollados por Christian Himpe

(EMGR,2018), y Chuili Sun y Juergen Hahn (MRR, 2012).

Las matrices de Observabilidad gramiana resultantes son:

10.7482  1.1839
EMGR = 1e°-]1.1839 1.8868
[0.0021 0.0036

10.5998 0.9505
MRR = 1e'-[0.9505 1.5179
[0.0020 0.0034

0.0021]
0.0036
0

0.0020]
0.0034

0

, rango = 3

rango = 3

Asi, los resultados muestran que el foto-fermentador para produccién de hidrogeno

es completamente observable en una regibn mas amplia que los resultados de la

linealizacioén local.

4.2.4 Indice de Observabilidad

El grado de observabilidad se puede cuantificar usando los indices de observabilidad

descritos en el marco tedrico (Capitulo 2). Para este caso de estudio se hace el analisis del

indice de manera dindmica desde to a t; usando los indices de observabilidad basados en

el nimero de condicion, con base a los valores singulares de la matriz de observabilidad

(Whalen y Brennan, 2015), y en los eigenvalores de la matriz de observabilidad normalizada

(Nahar et al., 2019).
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Figura 4.7. Indice de observabilidad dinamico calculado con el nimero de condicién.
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Figura 4.8. indice de observabilidad dinamico calculado con la propuesta de Whalen y Brennan (2015).
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Figura 4.9. Indice de observabilidad dinamico calculado con la propuesta de Nahar et al. (2019).

Las Figuras 4.7 a 4.9 muestran los resultados del indice de observabilidad con las
tres propuestas consideradas. En los tres métodos se observa que en la etapa inicial existe
un bajo grado de observabilidad, lo cual se puede asociar a bajas concentraciones de la
variable medible que no permitirian una estimacion precisa de las variables no medibles.
Una vez que la variable medible se incrementa y se establece en valores estacionarios, los
indices de observabilidad y el grado de observabilidad reflejan buenas propiedades de
observabilidad.

4.3. Observabilidad de la Digestion Anaerobia de Lactosueros

4.3.1. Mediciones disponibles
En el proceso de digestién anaerobia de lactosueros descrito en el capitulo 3, se consideran

siete variables para la descripcién y seguimiento del proceso:



0] Componentes organicos de cadena larga, tales como los carbohidratos,

proteinas y lipidos, denotados como Sa.

(i) Componentes orgénicos simples, tales como carbohidratos y aminoacidos,

denotados como So.

(iii) Biomasa hidrolitica, Xn.

(iv) Biomasa acidogénicas, Xa.

(V) biomasa metanogénica, Xm.

(vi)  Acidos grasos volétiles, A.

(vii)  Metano, CHa.

De estas variables, en el trabajo de Arroyo et al. (2020) se reporta la medicion de la
demanda quimica de oxigeno, la cual se hace por técnicas estandar (HACH, 2000), de los
componentes organicos totales (S:) esta se hace por técnicas APHA (2012), los acidos
grasos volatiles (A), y el biogas metano (CH4). De estas mediciones, el flujo de biogas
metano es facil, econémica y simple por métodos tales como desplazamiento de volumen.

Asi, para fines de los andlisis de observabilidad se selecciona solo el monitoreo del
biogas producido. Entonces, la ecuacién de mediciones esta dada por,

y=CH,=Cx=[0000001]x

Donde x es el vector de estados x = [x; X, X3 X4 X5 Xg X7] = [X), S1 X4 Sy X A CHy).

4.3.2. Analisis de Observabilidad Convencional: Prueba de Kalman y

Criterio de PBH
Para el andlisis por la técnica clasica de Kalman, el rango de la matriz de observabilidad se

evalla a lo largo de la trayectoria de tiempo de la simulacién debido a la naturaleza dindmica
del caso de estudio. La Figura 4.10 muestra los resultados. Se puede observar que es
posible la estimacién de todos los estados del modelo a partir de la medicién del flujo de

gas de metano durante todo el tiempo de operacién estudiado.
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Figura 4.10. Analisis de observabilidad (prueba de Kalman) de la digestion anaerobia de lactosueros
con la medicion del flujo de gas de metano.

Los resultados del analisis de observabilidad usando el criterio de PBH se muestran
en la Figura 4.11.
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Figura 4.11. Andlisis de observabilidad (criterio PBH) de la digestion anaerobia de lactosueros con la medicién

del flujo de gas de metano.

De los resultados de andlisis de rango con esta técnica se puede observar una
pérdida de la observabilidad después del tiempo de simulaciéon de 20 unidades de tiempo,
gue puede asociarse a la matriz linealizada en procesos dinamicos que cambian
continuamente sus coeficientes y afectan los eigenvalores que se usan en la evaluacién de

este criterio.



4.3.3. Analisis de Observabilidad No Convencional
Matriz de observabilidad no-lineal: Linealizacién con derivadas de Lie

Debido al alto orden y no-linealidad del modelo, los célculos de las derivadas de Lie y su
evaluaciéon numérica a lo largo de las trayectorias son laboriosas y con alto costo
computacional. Los resultados del analisis se presentan asi solo en forma matricial como
sigue:

0 0 0 0 0 0
0 0 J23 J24 J25 J26
J31 J32 J33 J34 J35 J36
0 =|j41 J42 J43 JA4 JAS J46
J51 J52 J53 J54 J55 J56
J61 J62 J63 J64 J65 J66
J71 J72 J73 J74 J75 J76

Donde los elementos J;; denotan los elementos en el renglén i, columna j, que no se

o oo oo

desvanecen o son distintos de cero. Asi, la condicion de rango completo se cumple con la
medicién de CH4.

Diagrama de Inferencia

Aplicando la metodologia descrita en el capitulo 2, la Figura 2 muestra el diagrama de
inferencia para la digestién de lactosueros. Se puede notar que en el diagrama de incidencia
el estado CH,4 es el Unico nodo raiz SCC, i.e., es decir, que no tiene flechas de entrada. Asi,

la medicién de CH, es necesaria para asegurar la observabilidad del proceso.

y Y i
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Figura 4.12. Andlisis de observabilidad (diagrama de inferencia) de la digestién anaerobia de lactosueros con
la medicién del flujo de gas de metano.



4.3.4 indice de Observabilidad
El comportamiento del indice de observabilidad, considerando la medicién de CH4, a lo

largo de la trayectoria del modelo del digestor anaerobio durante 120 h, se muestra en la
Figura 4.13. Se observa que los valores mas bajos del indice de observabilidad se obtienen
al inicio de la simulacién hasta las 45 h. En 45-100 h, se muestran fluctuaciones
considerables, lo que indica propiedades de observabilidad completas deficientes al usar

solo la medicion de CHa.
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Figura 4.13. Indice de observabilidad dinamico calculado con la propuesta de Nahar et al. (2019).

Para fines de comparacion, el indice de observabilidad mediante la medicién
simultanea de CH4 y de acidos grasos volatiles (A) también se presenta en la Figura 4.13.
Se puede notar que después de una ligera fluctuacion en el intervalo de tiempo de 45-60 h,
se mejoran las propiedades de observabilidad. Esto se puede asociar a que la produccién
de A refleja mejor el estado de la AD en ese intervalo del proceso.

4.4. Microalgas
Para el proceso de microalgas de tres estados el desarrollo de sensores ha tenido gran

auge, por lo que el monitoreo de biomasa se puede hacer a través de sensores Opticos
(Benavides et al 2015).

4.4.1. Mediciones disponibles
Para este proceso en especial como se formulé en el capitulo 3 se tienen tres variables de

estado:

i) Biomasa



ii) Sustrato organico en forma de nitrégeno.

iii) Quota interna de nitrégeno.
En este tipo de procesos la instrumentacion en el monitoreo de las variables principales
involucradas presenta varias probleméticas, y usualmente no es posible el monitoreo en
linea de la concentracion de los elementos de interés (Benavides et al., 2015). En trabajos
recientes se ha demostrado que la observabilidad se cumple cuando la biomasa es
monitoreada, asi las otras dos variables de estado involucradas como la concentracion
extracelular de sustrato y la quota interna de sustrato pueden ser inferidas con el monitoreo
de la biomasa. Asi se considera la medicion de biomasa, como se presenta en el trabajo de
Benavides a través de un sensor 6ptico, la estructura para el vector de mediciones:

y=X=Cx=[100]x

Donde x es el vector de estados x = [x; x, x3] = [X S Q].

4.4.2. Analisis de Observabilidad Convencional: Prueba de Kalman y
Criterio de PBH

La observabilidad se evalia en todo el tiempo de simulacion con la finalidad de evaluar
posibles regiones de perdida de observabilidad. La figura siguiente muestra el célculo de

rango de la matriz de observabilidad.
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Figura 4.14 Analisis de rango (Kalman) con el monitoreo de la biomasa.
En la figura del andlisis de rango se puede observar que en el tiempo inicial de
simulacién se observa que el sistema es no observable, sin embargo, se puede asociar a

los transitorios iniciales por las condiciones iniciales.



Con los resultados de la observabilidad de Kalman se hace el analisis de
observabilidad por PBH con el monitoreo de biomasa para hacer un comparativo. Al evaluar

el criterio de observabilidad PBH se obtienen los resultados siguientes:

a5 Observabilidad PBH
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Figura 4.15. Andlisis de rango con el monitoreo del hidrégeno.
De los resultados obtenidos se pueden apreciar la coincidencia de los resultados en
las dos metodologias.

4.4.3. Analisis de Observabilidad No Convencional
Matriz de observabilidad no-lineal Observabilidad con derivadas de Lie

La observabilidad a través de geometria diferencial se evalGa al calcular la matriz de
observabilidad dada por la Ec. (2.16). Los resultados de las matrices no se presentan por
claridad en la presentacion y limitaciones de espacio. La Fig. 4.14 presenta la evaluacion
del analisis de rango a lo largo del tiempo de simulacion.
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Figura 4.14. Andlisis de rango con el monitoreo de la biomasa.



Se puede observar que, en este caso, el rango de observabilidad se mantiene durante
todo el tiempo de integracion. Es decir, los transitorios iniciales no afectan la propiedad de

observabilidad.

Diagrama de Inferencia

Para este caso en especial, el sistema de ecuaciones diferenciales que lo representa
muestra una dependencia entre cada ecuacion sin que ninguna de ellas pueda obtener
acceso de informacion de dos variables, solo de una, esto queda reflejado en el siguiente

diagrama.

() 1 0 0
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Figura 4.15. Diagrama de inferencia y matriz de observabilidad con derivada de Lie.

En la parte izquierda se observa la codependencia en el modelado de cada una de

las variables.

4.4.4 Indice de Observabilidad
Para este caso de estudio se hace el analisis del indice de manera dinamica desde tg a t

por los métodos propuestos en el marco teérico y los resultados anteriores de

observabilidad global, estos resultados gréaficos son los siguientes.
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Figura 4.16. indice de Observabilidad dinamico calculado con nimero de condicidn.
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Figura 4.18. Indice de Observabilidad dinamico calculado con propuesta de Nahar et al.

En los resultados graficos de la dindmica del indice de observabilidad, en los tres
métodos se observa que en ciertas regiones pierde o gana observabilidad, esto es
caracteristico de este tipo de sistemas en los cuales la no linealidad afecta la dinamica del

proceso.

4.5. Biodiesel
El proceso de produccién de biodiesel requiere mediciones que ayudan a tener un

mejor monitoreo y control de las variables del proceso. Estas mediciones poseen
informacion valiosa sobre las condiciones de operacion y dan simultaneamente un estimado
de variables importantes que no se pueden monitorear en la practica. Algunas de estas
variables no se pueden monitorear en linea, por lo que se tienen que hacer fuera de linea
por métodos de cromatografia de gas y de liquidos, métodos de espectroscopia (Richard et
al., 2011), entre otros, cabe decir que en algunos se necesita un pretratamiento de la

muestra. Los avances en la actualidad en los analizadores de medicion de concentraciones



de las variables en linea son muy costosos y dificiles de mantener, por lo tanto, el efecto de
una aplicacion en linea de un estimador de estado es necesaria para un mejor conocimiento
de las variables del proceso, para eliminar el alto costo y carencia de los sensores
adecuados (LOpez-Zapata et al., 2017).

Para el proceso de produccion de biodiesel, debido a la naturaleza no isotérmica del
caso de estudio, se considera el monitoreo de temperatura, la cual es una variable que es

rapida, econdmica y facil de medir.

4.5.1. Mediciones disponibles
Para este proceso en especial como se formul6 en el capitulo 3 se tienen cuatro variables

de estado:
i) Concentracioén de &cidos grasos libres (A)
i) Concentracién de esteres organicos (E).
i) Concentracién de agua (W).
iv) Temperatura del medio de reaccién (T).

Asi se considera la medicién de biomasa, como se presenta en el trabajo de Benavides a

través de un sensor Optico, la estructura para el vector de mediciones:
y=X=Cx=[100]x

Donde x es el vector de estados x = [x; x, x3] = [X S Q].

4.5.2. Analisis de Observabilidad Convencional: Prueba de Kalman y

Criterio de PBH
Observabilidad de Kalman

Se considera el monitoreo de la temperatura del proceso para el vector de mediciones
C, es decir C = [0 0 0 1]. La observabilidad se evalla en todo el tiempo de simulacién con
la finalidad de evaluar posibles regiones de perdida de observabilidad. La Fig. 4.19 muestra

el calculo de rango de la matriz de observabilidad.
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Figura 4.19 Andlisis de rango (Kalman) con el monitoreo de la temperatura.
En la figura del analisis de rango se puede observar que con la configuracién
propuesta se logra alcanzar el rango completo del sistema, para el conocimiento de todos
los estados del sistema.

Observabilidad PBH

Con los resultados de la observabilidad de Kalman se hace un comparativo con el criterio
de observabilidad PBH con la medicion de la temperatura, los resultados del analisis de

rango son los siguientes, Fig. 4.20.
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Figura 4.20 Analisis de rango con el monitoreo de la temperatura.
De los resultados obtenidos se pueden apreciar la coincidencia de los resultados en

las dos metodologias.



4.5.3. Analisis de Observabilidad No Convencional
Observabilidad no lineal con derivadas de Lie

La observabilidad a través de geometria diferencial se evalla al calcular la matriz de
observabilidad dada por la ecuacion 2.16. Los resultados de las matrices no se presentan
por limitaciones de espacio. La Fig.4.21 presenta la evaluacion del rango a lo largo del

tiempo de simulacion.
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Figura 4.21 Andlisis de rango con el monitoreo de la temperatura.
Se puede observar que, en este caso, el rango de observabilidad se mantiene durante
todo el tiempo de integracién. Es decir, los transitorios iniciales no afectan la propiedad de

observabilidad.

Diagrama de Inferencia

Para este andlisis se considera el monitoreo de la temperatura, a continuacion, se
presenta el diagrama de inferencia con su respectiva matriz de observabilidad con

derivada de Lie.
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Se observa la relacion que tiene la temperatura con cada estado del modelo, el

recibimiento de informacion que se presenta en su ecuacion se ve reflejado en el diagrama.

4.5.4 indice de Observabilidad
Para este caso de estudio se hace el analisis del indice de manera dinamica desde tg a t

por los métodos propuestos en el marco teérico y los resultados anteriores de

observabilidad global, estos resultados gréficos son los siguientes.
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Figura 4.22. indice de Observabilidad dinamico calculado con nimero de condicién.
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Figura 4.23. indice de Observabilidad dinamico calculado con propuesta de Whalen et al.
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Figura 4.24. indice de Observabilidad dinamico calculado con propuesta de Nahar et al.

En los resultados graficos de la dinamica del indice de observabilidad, en los tres
métodos se observa que en ciertas regiones pierde o gana observabilidad, esto es

caracteristico de este tipo de sistemas en los cuales la no linealidad afecta la dinamica del

proceso.



Capitulo 5

Observadores
En este Capitulo se presenta el disefio y aplicacion de dos observadores de estados para
los casos de estudio: el observador de Luenberger extendido, y el observador de modo

deslizante de alto orden.

5.1. Estimacion de Estados No-Medibles en Foto-fermentacion
De acuerdo con las caracteristicas del foto-fermentador para produccién de Hj, y los

resultados del analisis de observabilidad, el disefio de un observador en este caso de

estudio se refiere a la estimacion de la biomasa y el substrato a partir de la medicién de Ha.

5.1.1 Estructura general del observador
Considere la estructura del observador descrita en el marco teérico para la estimacion de

substrato y biomasa a partir de la medicion de hidrogeno, y = H,

ds . 1 UmaxS - . .
Fri D(Sin —S) V: K.+3 X + Obs SO0=S (6.1
N

dX > HmaxS > >
—=-DX =X + 0b X(0) =X 5.2
dt * Ks+S +obs ©) o ()
dH, HmaxS o 7 77
———=—-DH — U X+ 6X +0bs H,(0)=H 5.3
i 2+_¢()KS+S + + Obs H,(0) 20 (5:3)

Donde §, X, y H,, corresponden a los estados estimados de substrato, biomasa e hidrogeno

y Obs es el término correctivo que depende de cada disefio del observador.

5.1.2 Observadores de Luenberger extendido y de modo deslizante de alto

orden.
El termino correctivo del observador de Luenberger extendido esta dado por la expresion

siguiente.
Obs = L(y — H,) (5.4)
Donde L es el vector de ganancias que se obtiene por el método de asignacion de polos.

El término correctivo del observador de modo deslizante de alto orden es,



Obs = Ksign(y — Hy)  ||ly — H2||1/n (5.5)

Donde K es el vector de ganancias del observador y n es un numero entero impar. Si bien
en la literatura existen algunas propuestas o recomendaciones para la asignacion de estos
pardmetros, no es sencilla su derivacion. Asi, en este trabajo el sintonizado de los valores

del observador de modo deslizante de alto orden se hizo de manera heuristica.

5.1.3 Implementacion y evaluacion numérica de los observadores.
Los observadores arriba descritos se programaron en la simulacion base del caso de

estudio en Matlab® y los parametros base de los observadores son los siguientes:

e Luenberger extendido: L =[0.035 0.170 0.742].

¢ Modo deslizante de alto orden: K=0.5y n=3.

Las Figuras 5.1 y 5.2 muestran el desempefio de los observadores de Luenberger
extendido y de modo deslizante de alto orden considerando condiciones iniciales idénticas

entre el modelo que representa el proceso y el observador.
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Figura 5.1 Desempefio de observador de Luenberger extendido en el fotofermentador.
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Figura 5.2. Desempefio de observador de modo deslizante de alto orden en el fotofermentador.
Las Figuras 5.1 y 5.2 muestran al inicio un poco de disparidad entre los estados reales
y los estimados, lo cual se puede asociar a los transitorias iniciales de la implementacién
numeérica y el grado de observabilidad menor cuando la variable medida se mantiene en
valores bajos.
Las Figuras 5.3 y 5.4 muestran el desempefio de los observadores propuestos con

una variacion del 10% en las condiciones iniciales entre el modelo real y el observador.
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Figura 5.3. Desempefio del observador de Luenberger extendido con variacion en las condiciones

iniciales.
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Figura 5.4. Desempefio del observador de modo deslizante de alto orden con variacion en las

condiciones iniciales.

Los resultados en los dos observadores muestran resultados similares en la
estimacion de los estados no medibles. Por otro lado, para comparar visualmente el
desempenio del observador a cambios en los parametros cinéticos se realiza una simulacion
modificando un 20 % la constante de crecimiento y la constante de saturacién, esto es,

Mmax=0.48 y Ks=12, obteniendo la siguiente figura.
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Figura 5.5. Desempefio del observador de modo deslizante con variacion en pardmetros cinéticos.



Los resultados en los dos observadores no muestran cambios en las trayectorias, por

lo que se puede concluir la robustez en el disefio del observador.

5.2 Estimacion de Estados en la Digestion Anaerobia de Lactosueros
En este caso de estudio se considera la estimacion de los estados del modelo

semiestructurado presentado en el Capitulo 3 de la digestion anaerobia de lactosueros. De
acuerdo con los resultados del analisis de observabilidad, se establece que es posible
estimar los estados del modelo a partir de la Gnica medicion del flujo de biogas.

Para este caso la implementacion de los observadores se hace uso de mediciones
experimentales disponibles que se toman del trabajo de Arroyo et al. (2020). La siguiente
Figura muestra los datos de mediciones disponibles y las predicciones del modelo
presentado en el Capitulo 3.

Time, t (h)
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201
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Time, t (h)

Figura 5.6 Dindmica de variables medibles de la digestion anaerobia de lactosueros m CODexp, ® Si.exp,
AVFAexp, YBiogas, a pH=7.5, T=40°C. (tomada de Arroyo et al., 2020).

5.2.1 Estructura general del observador
La estructura del observador para este caso de estudio, considerando la estimacion de los

estados del modelo X;, S, X4, S,, X;,, A @ partir de la medicion del flujo de biogas de metano

y = CHg, es,
X, L - _ -
W = Kh.S'th - thXh + Obs Xh(O) = XhO (56)
dS; 1

= — K, S, X, + Ob S (0)=5, (57
dt Vx5, ho14h S 1(0) 10( )



dXA :umaanZ & & - &
=1 =— X4 — KgqXa + Obs X4(0) = Xy, (5.8
ar = k15, Kaaka 4(0) = X4, (5.8)

d§2 & 1 P‘maxasz 7z & &
— = KpS1 XpY. - I =X b 0) = 5.9
dt hSI h1S,/Xn YXA/SZ KSZ + SZ A + Obs Sz( ) 520 ( )

d)?m - PmaxmA G

= — X, — KgXm + Ob X, (0 =X 5.10
dt KA+A+A2/KI m amiam S m( ) mo ( )
dA #maxagz > 1 .umaxmA G = i
— =V /K, -1 il X, +0bs A(0)=4, (511
dt — MK, + 85,7 Yy a K+ A+ AZJKCT @ =4, G11)
déT_I‘L .umaxmA

=Y, I el X, + Obs CH,(0)=CH,. (5.12

Donde X,,5,,X4,5,, X, 4, y CH,, corresponden a los estados estimados de biomasa
hidrolitica, substratos de cadena larga, biomasa acidogenica, substratos simples, biomasa

metanogenica, acidos grasos volatiles, y metano.

5.2.2 Observadores de Luenberger extendido y de modo deslizante de alto

orden.
Las formas del término correctivo de los observadores del Luenberger extendido y modo

deslizante estan dados como sigue:
e Luenberger extendido:
Obs = L(y — CH,) (5.13)

e Modo deslizante de alto orden:

Obs = Ksign(y — CH,) * ||y — CH,|| ™™ (5.14)
Se debe notar que, en este caso de estudio, los observadores de estados son
alimentados de los datos experimentales disponibles del biogas, con interpolacién lineal
entre cada dato medido.

5.2.3 Implementacion y evaluacion numérica de los observadores.
Los observadores arriba descritos se programaron en Matlab con la condicion inicial base

de la simulacién del modelo, y alimentando las mediciones y su interpolacion lineal entre
datos como la medicion.

Para este caso de estudio, los parametros base de los observadores se asignaron por
el método LMI de acuerdo a Korbicz y Witczak (2007) para el observador de Luenberger

extendido y siguiendo la propuesta de Ribelles (2014) para el modo deslizante de alto orden:



e Luenberger extendido: Li=[-8.7088e-12, 1.6970e-10, -1.0120e-6, -9.6452e-6,
6.9229e-6, 0.0008, -0.0028].
¢ Modo deslizante de alto orden: Ki=[-8.7088e-12, 1.6970e-10, -1.0120e-6, -9.6452e-

6, 6.9229e-6, -0.0009, 0.0082], n=3.
Las Figuras 5.7 y 5.8 muestran el desempefio del observador de Luenberger extendido
para estimar los estados no medibles. Se muestra ademas la comparacion de la estimacion

con los datos experimentales disponibles.
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Figura 5.7 Desempefio del observador de Luenberger extendido para la estimacion de Si1, Sz, A (AGV),
y CHa.
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Figura 5.8. Desempefio del observador de Luenberger extendido para la estimacion de Xu, Xa, y Xw.

En las figuras se puede observar que el observador de Luenberger extendido permite

una buena estimacion de todos los estados a partir de la medicién Unica del biogas.

Las Figuras 5.9 y 5.10 muestran el desempefio del observador de modo deslizante
de alto orden para estimar los estados no medibles. Se muestra ademas la comparacion de

la estimacion con los datos experimentales disponibles.
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Figura 5.9 Desempefio del observador de modo deslizante de alto orden para la estimacion de Si, Sg,

A (AGV), y CHa.
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Figura 5.10. Desempefio del observador de modo deslizante de alto orden para la estimacion de Xu,

Xa, Y Xwm.

De los resultados del desempefio del observador de modo deslizante se puede

observar la estimacion de los estados no medibles en forma similar al observador de



Luenberger, con una mejor estimacion del observador del modo deslizante de alto orden

para los AGV al final de periodo de implementacion.

5.3. Estimacion de Estados No-Medibles en la Produccion de

Microalgas
En el caso de estudio de produccion de microalgas se considera el modelo simple de Droop

que se describe con tres estados: el substrato, la cuota interna de nutrientes
(nutrientes/biomasa), y la biomasa. Para fines de produccién de biocombustibles, en
particular, el biodiesel, es deseable que se acumulen lipidos en la biomasa bajo limitaciones
de nutrientes. Asi, este caso de estudio se considera un paso preliminar para mejorar la
operacion y produccién de biodiesel a partir de microalgas, que se considera como la

tercera generacion.

5.3.1 Estructura general del observador
La estructura del observador considerando la estimacién de substrato y cuota interna a

partir de la medicion de biomasa y = X es,

4 pis. =5 P g4 op $0) =S, (515
@ = DG =) —g 2K+ Obs (0) =, (515)
dQ_ ng Qo ~ ~ =

q@ 34K, Ilm<1—6>Q+0bS Q(0) = Qo (5.16)
dx _ DX 1 Q" X +0b X0) =X, (5.17
T +Hm< —5> + Obs (0) =X, (5.17)

Donde S, Q, y X, corresponden a los estados estimados de substrato, cuota interna y

biomasa.

5.3.2 Observadores de Luenberger extendido y de modo deslizante de alto

orden.
Para este caso de estudio, los términos correctivos de los observadores estan dados como

sigue:
e Luenberger extendido:
Obs = L(y—X) (5.18)

e Modo deslizante de alto orden:

Obs = Ksign(y — X) * ||y — )?”1/" (5.19)



Para este caso de estudio el sintonizado del observador de Luenberger extendido
se hizo con el método LMI de acuerdo con Korbicz y Witczak (2007), y el de modo deslizante
de forma heuristica.

5.3.3 Implementacion y evaluacion numérica de los observadores.
La implementacion de los observadores consiste en la programacion de cada uno de ellos

con el modelo que representa el proceso. Los parametros de los observadores son los
siguientes:

e Luenberger extendido: Li=[2.06e5, 2.228, 0.13].

e Modo deslizante de alto orden: K=0.05 y n=5.

Las Figuras 5.11 y 5.12 muestran el desempefio de los dos observadores considerando
condiciones iniciales idénticas entre el modelo que representa el proceso y el observador.
Ademas, en 2 unidades de tiempo se considera un cambio en la dilucién de entrada en el

modelo que representa el proceso para evaluar la robustez a perturbaciones externas.
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Figura 5.11. Desempefio del observador de Luenberger extendido en la produccién de microalgas.
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Figura 5.12. Desempefio del observador de modo deslizante de alto orden en la produccién de

microalgas

Los resultados muestran que los dos observadores presentan diferencias en los
instantes iniciales de implementacion que corresponden a valores bajos de la variable
medida. Por otro lado, el observador de Luenberger extendido presenta una mejor
estimacion de los estados no medibles. El observador de modo deslizante muestra
fluctuaciones durante el periodo inicial asociadas a la naturaleza de la funcién discontinua
y los valores de los pardmetros de sintonizado.

Posteriormente se realiza una simulacion para comparar el desempefio del
observador a cambios en los parametros cinéticos mas sensibles del modelo, modificando
la constante de crecimiento pmax=7.71 a pmax=7.0 y la constante de saturacién Ks=10 a

Ks=8.5, obteniendo la siguiente figura.
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Figura 5.13. Desempefio del observador de modo deslizante con variacion en parametros cinéticos.



Los resultados en los dos observadores no muestran cambios en las trayectorias, por

lo que se puede concluir la robustez en el disefio del observador.

5.4. Estimacion de Estados No-Medibles en la Produccion de Biodiesel
El proceso de produccién de biodiesel a partir de residuos organicos se considera un

biocombustible de tercera generacién, como el caso de microalgas. La produccién de
biodiesel por residuos organicos se lleva a cabo en reactores no-isotérmicos debido a la
liberacion de calor de reaccion. Los procesos no isotérmicos tienen la ventaja que para una
concentracién de componente en la mezcla reactante existe una temperatura asociada, de

forma que se puede establecer como una medida indirecta de algn componente.

5.4.1 Estructura general del observador
La estructura del observador consiste en la estimacion de las concentraciones de acidos

grasos libres y esteres organicos (biodiesel) principalmente, a partir de la medicion de la
temperaturay =T,

dCs _ FppaCy; FCy ~ CeCw ~ o
PR 7 k,Cy(0)( Ca KeqCM(O) + Obs Ca(0) = Cag (5.20)

dCyg FCg CeCw . .

B _ __ 7B — =W = 21
It 7 + k,Cp(0) <CA KeqCM(O) + Obs Cg(0) = Cg, (5.21)

dCy FCw CeCw . .

W W - =" = 22
It 7 + k,Cp(0) (CA KeqCM(O) + Obs Cw(0) Cw, (5.22)
dT FrpaPrraYrra ~ FrixPumixYmix ~ U ~
—=—— Ty - T)+———————(Tyjx = T)+——(T; — T
dt pVyp (Tag =T) pVyp (T =) PVyp (7 =1)

AH s CyCw > - -
——kCy(0)[{ Cp —————| + Obs T(0) =T, (5.23
pyp 1 M( )( A KeqCM(O) ( ) 0 ( )

Donde C,, Cg, CW y T, corresponden a los estados estimados de &cidos grasos libres,

biodiesel, agua, y temperatura.

5.3.2 Observadores de Luenberger extendido y de modo deslizante de alto

orden.
Para este caso de estudio, los términos correctivos de los observadores estan dados como

sigue:



e Luenberger extendido:
Obs = L(y—-T) (5.18)

e Modo deslizante de alto orden:

- .1
Obs = Ksign(y —T) = ||y — T|| /n (5.19)
El sintonizado del observador de Luenberger extendido se hizo con el método de

colocacioén de polos y el de modo deslizante de forma heuristica.

5.3.3 Implementacion y evaluacion numérica de los observadores.
Los observadores se programaron en Matlab en la simulacién base del modelo de

produccion de Biodiesel que representa el proceso real. Los parametros base de los
observadores con los métodos descritos antes son los siguientes:
e Luenberger extendido: Li=[0.0005, 0.026, 0.03, 0.05].

e Modo deslizante de alto orden: K=0.002, n=3.
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Figura 5.14 Desempefio del observador de Luenberger extendido en la produccién de biodiesel.
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Figura 5.15 Desempefio del observador de modo deslizante de alto orden en la produccion de

biodiesel.

Las Figuras 5.14 y 5.15 presentan los resultados de la estimacion de estados con los
observadores de Luenberger extendido y de modo deslizante de alto orden
respectivamente. Se puede observar de los resultados que el observador de modo
deslizante de alto orden muestra un mejor desempefio para la estimacion de los acidos
grasos volatiles y el biodiesel. El observador de Luenberger extendido muestra ademas una
ligera desviacién de estimacién para la estimacion de los acidos grasos volatiles, lo cual se
puede asociar al sintonizado.

Para evaluar la robustez de los observadores propuestos se realiza una simulacién
para comparar el desempefio del observador a cambios en las condiciones iniciales
originales del modelo, modificando las condiciones iniciales un 10%, a excepcion de la
ecuacion de la temperatura, teniendo estas como Ci=[0.013, 0.1, 0.5, 313], obteniendo la

siguiente figura.
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Figura 5.16. Desempefio del observador de Luenberger con variacion condiciones iniciales.
Los resultados en los dos observadores no muestran cambios en las trayectorias, por
lo que se puede concluir la robustez en el disefio del observador de Luenberger extendido,
se puede notar que el observador muestra un buen desempefio cuando se somete a los

cambios descritos para evaluar su robustez a perturbaciones externas.



Capitulo 6

Conclusiones y recomendaciones

En este capitulo se presentan un panorama general del alcance de este trabajo de

investigacion, las contribuciones principales, asi como una perspectiva de lineas de

investigacion abiertas que se pueden abordar.

6.1. Panorama general

Relevancia de la aplicacion: La produccion de biocombustibles es una alternativa de
produccién de energias renovables que ofrece ventajas desde el punto de vista de
reducciébn de emision de contaminantes y sustentabilidad respecto a los
combustibles tradicionales. Sin embargo, las bajas productividades y altos costos
de estos son un problema que atender. Con la finalidad de mejorar la operacion de
esta clase de procesos es necesario hacer un diagnéstico apropiado para identificar
problemas operacionales, asi como el control del proceso en condiciones de
operacion deseadas. El monitoreo de esta clase de proceso es asi fundamental para
fines de diagnéstico y control.

Monitoreo de bioprocesos: La naturaleza de los bioprocesos es la existencia de
muchas especies involucradas con multiples interacciones entre ellas. Muchos de
los componentes involucrados no se pueden medir directamente en forma practica
en términos de altos costos de los equipos de medicién, tiempo de medicion, o
ausencia de sensores especificos. Mas aun, la mediciéon de variables a nivel
industrial se reduce a variables tales como pH, presion, temperatura, y flujos.
Finalmente, en bioprocesos, es comun para fines de modelado y monitoreo agrupar
especies en una sola clase para facilitar su seguimiento, tales como la demanda
guimica de oxigeno para la carga organica asociada a procesar, 0 la biomasa

general que se genera en un consorcio del proceso.

Monitoreo indirecto basado en modelo: Para fines de monitore indirecto de procesos
a nivel industrial las técnicas basadas en modelo, tales como los observadores de
estados, tienen como caracteristica explotar las propiedades del modelo del proceso

y conducen a resultados mas intuitivos que las técnicas basadas en datos histéricos



disponibles. Sin embargo, para fines del disefio de observadores se debe establecer
con claridad la posibilidad de poder inferir las variables no medibles a partir de las
mediciones disponibles (propiedad de observabilidad), y el efecto de cambios en
condiciones de operacion (grado de observabilidad).

En esta tesis de ha estudiado de manera sistematica la estimacion de estados no
medibles en bioprocesos para la produccion de biocombustibles usando un enfoque
basado en modelo. Primero se establecid el problema de estimacion de estados en
esta clase de bioprocesos considerando cuatro casos de estudio. Posteriormente se
presenta el marco tedrico para establecer la propiedad de observabilidad, el grado
de observabilidad, y el disefio de observadores. Finalmente, se aplica la

metodologia para cada caso de estudio y se discuten sus resultados.

6.2 Contribuciones principales
En esta tesis, hasta el mejor conocimiento del autor, se han realizado las siguientes

contribuciones al conocimiento cientifico para el monitoreo indirecto de bioprocesos usando

observadores de estados:

Monitoreo indirecto en bioprocesos: Se extiende el andlisis de observabilidad y la
aplicacion de técnicas basadas en observadores de estados para la estimacion de
estados no medibles en cuatro procesos de produccion de biocombustibles,
incluyendo un caso con validacién experimental.

Analisis detallado de observabilidad en bioprocesos: Se establece la propiedad de
observabilidad y el grado de observabilidad en una clase de bioprocesos usando
herramientas convencionales y no convencionales en ingenieria de procesos.
Estudio sistematico: Se establece un estudio sistemético de la estimacién de

estados no medibles usando observadores que consiste en cuatro pasos

principales:
0] Identificar la o las variables medibles de cada caso de estudio.
(ii) Realizar el estudio de observabilidad de acuerdo con las caracteristicas del

proceso. En el caso de procesos con modelos de orden bajo y sencillos se
sugiere aplicar el diagrama de inferencia y evaluar el rango de la matriz de

observabilidad por derivadas de Lie. En el caso de procesos con modelos



complejos y de alto orden se sugiere aplicar la condicion de rango de Kalman
y el gramiano empirico.

(iii) Evaluar el grado de observabilidad en diferentes regiones de operacion para
un mejor entendimiento de la convergencia o degradacion de los
observadores a implementar.

(iv) Diseiar e implementar observadores simples, tales como el observador de
Luenberger extendido o el de modo deslizante de alto orden, considerando
los resultados de los pasos previos para la seleccion de la o las variables
medibles.

6.3 Lineas de investigacion abiertas
Con base a los resultados que se obtienen en este trabajo, asi como de la metodologia de

estimacion de estados no medibles en una clase de bioprocesos, se detectan varias lineas

de investigacion abiertas, las cuales se identifican como sigue:

Extender los resultados reportados de este trabajo en mas aplicaciones de
produccion de biocombustibles u otra clase de bioprocesos.

Establecer las mediciones minimas disponibles para estimar componentes o
metabolitos intermedios en consorcios microbianos para mejorar su entendimiento
y modelado.

Investigar diferentes tipos de observadores presentes en la literatura, para conocer
su desempefio en estos bioprocesos y desarrollar sistemas hibridos de
observadores.

Extender el analisis de observabilidad a problemas de ingenieria de procesos, tales
como andlisis de sensibilidad, colocacion de sensores, y deteccion de fallas.
Estudiar el problema de control basado en observadores y su desempefio

considerando estudios de observabilidad.

Finalmente, se espera que los resultados de este trabajo de investigacion estimulen la

estimacion de estados no medibles en bioprocesos usando la metodologia establecida.
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