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RESUMEN

En el presente tema de tesis se propone una estrategia robusta de control para una
clase ¢2 reactores biolégicos. La estrategia propuesta estd basada en un observador de
incertiZumbres (OBS). El trabajo se encuentra dividido en dos partes y la primera tiene
como :djetivo comparar el algoritmo de control OBS con unas estrategias adaptables y
un cor-rolador PI, en un biorreactor continuo. En la segunda parte se consideran como
casos -2 estudio a dos reactores por lote alimentado, cuya dindmica es méds compleja que

la de -2 biorreactor continuo.

La orimera parte se inicia estableciendo los problemas mas importantes que se presen-
tan pa-a disefiar estrategias de control en biorreactores. Dentro de estos se consideran a
las incsrtidumbres asociadas a la tasa de consumo de sustrato y a las perturbaciones en el
flujo. Posteriormente se realiza una revisién de la literatura mas reciente sobre algoritmos

de cor-rol para reactores bioldgicos, tales como son los de control adaptable y las redes

neuroc:les.

Ccmo problema de control de la primera parte, se plantea regular la concentracién de
sustra:s en un biorreactor continuo, cuya dindmica es descrita por balances macroscépicos
de susrato y de biomasa. Para expresar la funcionalidad del creciminiento especifico de

la biorasa, se empled la ley de Monod.

En (a3 segunda parte se considera como primer caso de estudio para aplicar el algoritmo
OBS :i proceso baker’s yeast. Aqui, el objetivo de control es producir la mayor cantidad
de bicmasa posible por sustrato consumido por los microorganismos. En este bioproceso

se muestra que la estrategia es capaz de estimar incertidumbres de diferente naturaleza.

Er 2l segundo caso de estudio se realiza seguimiento de una trayectoria empleando el
algoritmio OBS, en un bioproceso en el que se emplean microorganismos obtenidos me-
diante -écnicas de ingenieria genética. Debido a la estructura del modelo correspondiente,
es nec:sario hacer un cambio de coordenadas y de este modo se muestra cémo se puede

aplicar la estrategia OBS a procesos de este tipo.



PREFACIO

Actualmente, los reactores biolégicos juegan un papel muy importante en diversas
dreas de produccién a pequefia y gran escala. Dentro de éstas se encuentran las indus-
trias alimentaria, farmacéutica, de sintesis de compuestos organicos y de tratamiento de
aguas residuales, por mencionar algunas. Esto es debido principalmente a las ventajas
tecnolégicas, econémicas y ambientales que representa el empleo de biotecnologia en los
medios de produccién. Por lo tanto, constantemente se estan estudiando y desarrollando
esquemas de reaccién que permitan obtener una mayor eficiencia de produccién. Existen
disefios de bioreactores que operan bajo diferentes regimenes como son por lotes, en forma
continua y recientemente por lote alimentado. Este ultimo tiene gran aplicacién en la

industria farmacéutica por el alto valor agregado de sus productos.

Sin embargo, la dindmica de los reactores biolégicos es muy compleja y sensible a
perturbaciones y dindmicas de estructura desconocida que pueden impedir su operacién
estable (en las condiciones de interés para cada caso). Para evitar ésto, es necesario aplicar
una ley de control que estabilice al biorreactor a pesar de estas perturbaciones y dindmicas

de estructura desconocida.

Anteriormente, las condiciones deseadas de operacién se lograban aceptablemente con
los métodos tradicionales de control como los controladores "todo o nada”, P PI y PID.
En la actualidad, los reactores bioldgicos al igual que todos los medios de produccién,
deben cumplir con especificaciones y normas cada vez més estrictas por razones ecoldgicas
y econémicas. Por ello, la tendencia actual es disefiar estrategias de control basadas
en modelos dindmicos del sistema a controlar. Con el uso de modelos para el disefio de
estrategias de control, es posible lograr que los sistemas se comporten mejor en lazo cerrado
e inclusive se les puede imponer una dindmica a conveniencia. Con este método de disefio,
en la mayoria de los casos es posible demostrar propiedades deseables del sistema en lazo

cerrado como son robustez, estabilidad y convergencia.

Sin embargo, para disefiar estrategias de control en reactores biolégicos existe el incon-
veniente de que algunas variables de interés tales como la concentracién de biomasa, son

muy dificiles de medir, sobre todo cuando el medio posee compuestos de caracteristicas



fisicas similares a las de los microorganismos. Ademas, las mediciones de biomasa sdlo son

confiables a bajas concentraciones.

Es muy importante considerar que en los modelos dindmicos comunmente empleados
para disefiar algoritmos de control, existen incertidumbres asociadas a términos no conoci-
dos exactamente y a dindmicas no modeladas. Generalmente, en los modelos de reactores
quimicos los términos asociados a la tasa de generacién o consumo de las diferentes es-
pecies participantes en la reaccién son las que mds introducen incertidumbres. En el
modelo de un reactor biolégico, este término estd dado por el término correspondiente a la

tasa de consumo de sustrato, el cual es directamente proporcional a la tasa de generacién

de biomasa.

La incertidumbre en el término asociado a la tasa de consumo de sutrato, se origina
por las multiples y complejas reacciones que se llevan a cabo en el medio y que en la
practica se aproximan con leyes de validez restringida. Una variable implicada en éste
término es la tasa de crecimiento especifico de la biomasa la cual es funcién de diversos
factores bioldgicos y fisicoquimicos del medio tales como pH, temperatura, concentracién
de las diferentes especies participantes en la reaccién, y en ocasiones a la presencia de
inhibidores {3]. En la prictica se emplean leyes que son funcién tinicamente del sustrato,
e. g. laley de Monod. Se pueden adicionar términos a esta ley, en los cuales se considere
la tasa de mortalidad de los microorganismos y el consumo de sustrato para las funciones
de mantenimiento de los mismos. Existen otras expresiones para la tasa de crecimiento
especifico de la biomasa mds complejas que ademds toman en cuenta la presencia de

sustancias inhibidoras.

Los problemas mencionados anteriormente se han superado con el disefio de estrategias
de control robustas que incluyen algoritmos de estimacién en linea. Como ejemplo de éstas
se puede mencionar a las leyes de control adaptable, las leyes basadas en redes neuronales

y las que realizan estimacién de incertidumbres.

En la primera parte del presente tema de tesis se aborda el problema de controlar
un reactor biolégico continuo y se realiza una comparacién entre el desempeifio de un

controlador PI, y de estrategias de control adaptable lineal, no lineal, y de una basada



en un observador de incertidumbres. En la segunda parte se muestran las aplicaciones
potenciales de la estrategia basada en un observador de incertidumbres en bioprocesos,

cuya dindmica es mas compleja que la del biorreactor continuo empleado en la parte I.




PARTE 1

ANALISIS DE ESTRATEGIAS
DE CONTROL




CAPITULO 1

INTRODUCCION

El problema de control para reactores que operan en forma continua ha sido estudiado
desde décadas pasadas. Las estrategias de control para este tipo de biorreactores han evolu-
cionado conforme se ha desarrollado tecnologia que permite realizar mediciones ttiles. Mas
recientemente se han establecido estrategias de control para los biorreactores que operan
por lotes y bajo régimen de lote alimentado. Por otro lado, en la literatura se encuen-
tran disponibles los modelos necesarios para disefiar estrategias de control para casi todos
los procesos biolégicos de interés practico. Un tipo de modelos consideran solamente
las interaccciones de la biomasa con las sustancias del medio tales como substrato e in-
hibidores. Otros modelos més complejos toman en cuenta los fenémenos celulares por
medio del modelamiento de la dindmica de algunos compuestos contenidos en el interior
de los microorganismos [3]. En el modelo empleado en la primera parte para comparar las

estrategias de control no se consideran los fenémenos celulares.

Cabe mencionar que existen estrategias para la estimaciéon de la tasa de consumo de
sustrato empleando mediciones de la composicién de CO2/0; a la entrada y a la salida
del biorreactor [2, 4]. En este algoritmo se emplea un balance macroscépico de biomasa
y la relacién estequiométrica de la reaccién de consumo de sustrato por los microorga-
nismos. Se considera que los productos intermediarios entre el consumo de sustrato y la
formacién de biomasa son irrelevantes, y que el sustrato estd formado por componentes
de la misma férmula quimica. Por lo tanto, esta estrategia es de aplicacién limitada en

control de biorreactores. En muchos casos de interés préactico, las reacciones se realizan




por microorganismos con diferentes metabolismos, por ejemplo en los reactores biolégicos

de las plantas de tratamiento de aguas residuales.

Por lo tanto, es mejor emplear modelos que representen balances macroscépicos de
sustrato, de biomasa y de producto, dependiendo del proceso biolégico. De este modo,
s6lo es necesario conocer pardmetros que representen un promedio de las propiedades
de cada microorganismo del medio [3], y las mediciones se realizan considerando que la
composicién es homogénea dentro del biorreactor. El modelo macroscépico que describe

el comportamiento de un biorreactor continuo en el que se consideran como estados a las

concentraciones de biomasa X(t) y de sustrato S(t), es el siguiente:

u(t)X(t) — X () D(t) (1.1a)
—Y/am(t) X (t) + (Se(t) — S(®))D(). (1.1b)

X (t)
S ()

La tasa de consumo de sustrato es el término que tiene como coeficiente a Y, /z> PEro con
signo positivo. El significado de las variables de esta seccidén y las siguientes se encuentra
en la parte correspondiente a la notacién (pag. 59). En (1.1), la variable de control es
la tasa dilucién D(t). Aunque existen diversas expresiones para la tasa de crecimiento

especifico u(t) [5], una de las més simples y comunmente usada es la ley de Monod:

u(t) = ;‘f'-f% (1.2)

El término de generacién f(X;p,) se define como:

fKipy) = Y2200, (13)

considerando esta definicién, (2.33a) se reescribe como:
S5 (t) = f(X;p1) + (Se(t) = S(t)D(2), (1.4)

donde el vector de pardmetros para (1.1) se define del siguiente modo:
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p1= [um,ks,Ys/z] : (1.5)

Los valores de estos pardametros indican la capacidad del microorganismo para asimilar
el sustrato y reproducirse en las condiciones del medio. Generalmente, los pardmetros p;
se consideran constantes y su identificacién se realiza fuera de linea. Debido a que p,, y
ks se encuentran acoplados (ks estd en forma no lineal), para su identificacién es necesaria
una metodologia complicada tal como en la que se emplean funciones de sensibilidad
paramétrica {1]. De manera rigurosa, estos pardmetros son funcién de diversos factores
del medio y es de esperarse que su valor cambie durante el transcurso del bioproceso. Un
factor muy importante que debe tomarse en cuenta es la sensibilidad de los pardmetros
al escalamiento. Lo usual es identificarlos a escala de laboratorio, pero ésto puede causar

incertidumbre cuando el escalamiento se lleva a nivel industrial.

En algunas de las estrategias de control para biorreactores que emplean la ley de
Monod, se identifica un, y ks en linea para evitar incertidumbres asociadas al escalamiento
y el uso de pruebas de sensibilidad paramétrica. Cabe mencionar que para fines de control

no es primordial obtener los valores reales de los pardmetros de p(t) en (1.2).

1.1 Antecedentes

La diferencia principal entre las estrategias de control para reactores bioldgicos men-
cionadas en la presente tesis se encuentra en cémo determinan el término f(X; p,) asocia-
do a la tasa de consumo de sustrato. Para calcular f(X;p,), se puede considerar que el
parametro Y/, es constante. La variable X (t) se puede suponer medible en linea, aunque
esto es cuestionable en muchos casos. u(t) es necesario determinarla indirectamente por

mediciones alternas o con las metodologias descritas en los parrafos posteriores.

Con base en la forma en que se estima p(t), la mayoria de las estrategias existentes se
pueden dividir en dos grupos:
a) Las que le asignan una estructura conocida tal como la ley de Monod o la ley de

Contois y se enfocan a estimar en linea el valor de sus pardmetros, y




b) Las que consideran u(t) como un pardmetro variante en el tiempo.

1.1.1 Empleo de una Estructura Conocida para pu(t)

Todas las estrategias de control que consideran una estructura conocida a u(t), emplean
algoritmos de identificacién para estimar sus pardmetros en linea y suponen que S.(t) es

constante. Cabe mencionar que en estos algoritmos de control los pardmetros pim,ks y

Y /= se consideran constantes y desconocidos.

En [6] se presenta una ley de control adaptable no lineal para un reactor por lote
alimentado. Se emplean las leyes de Contois y Haldane para modelar p(t), las cuales son
no lineales en los pardmetros y con una estructura mas compleja que la ley de Monod. Para
implementar este algoritmo es necesario disponer de mediciones en linea de la biomasa,
del sustrato y conocer las cotas superior e inferior de los pardmetros a identificar. Esto
implica tener conocimiento a priori del sistema que en la mayoria de los casos no es
de ficil obtencién. Ademds, el orden del compensador se incrementa en uno por cada
parametro estimado teniendose dos pardmetros en el caso de la ley de Contois y tres en
la de Haldane. El autor demuestra estabilidad y convergencia del error de seguimiento y

emplea una funcién de Lyapunov bastante compleja cuya motivacién no es evidente.

En [7] se muestra una estrategia de control adaptable no lineal para regular la con-
centracién de biomasa o de sustrato en un reactor continuo, modelando u(t) de acuerdo
a la ley de Monod. También en este caso se realiza una proyeccién de parametros en el
algoritmo de estimacién con el mismo inconveniente del conocimento a priori de los mis-
mos. Para demostrar estabilidad y convergencia del error de regulacién, el autor emplea

una funcién de Lyapunov cibica.

En [8] se comparan tres estrategias para controlar un biorreactor bajo régimen de lote
alimentado, una adaptable lineal, otra adaptable no lineal y en una tercera se emplean
redes neuronales de tipo RBFN y MNN. Como en este caso se realiza seguimiento de las
concentraciones de biomasa y de sustrato de un modelo nominal, se emplea también como
variable de control a la concentracién del sustrato en la alimentacién ademis del flujo

de alimentacién. La estrategia de control con adaptacién lineal da resultados aceptables,
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a pesar de que no es capaz de impedir la formacién de una sustancia indeseable. En
las simulaciones reportadas se observa que el controlador adaptable lineal presenta maés
sensibilidad ante el ruido de medicién en la biomasa y el sustrato. Con el controlador
adaptable no lineal se obtuvieron mejores resultados, pero la sintonizacién de las ganancias
del algoritmo de identificacién es méas complicada. Por ello, en ciertos casos es mejor
emplear el control adaptable lineal, cuya sintonizacién es més sencilla y el conocimiento a
piwi i tequeiido sobre ol sistcisa es micnor. Los autorcs mucstian mediante sinmulacioncs
que las redes neuronales tienen mejor desempefio que las estrategias de control adaptable

lineal y no lineal.

También se encuentran reportes en la literatura del uso de redes neuronales para esti-
mar la tasa de consumo de sustrato [8, 9], basdndose en el hecho de que las redes neuronales
tienen la capacidad de ”aprender” funciones muy complejas sin necesidad de conocer su
estructura real. Aunque se muestra un buen desempefio y sobre todo cuando las medi-
ciones estan contaminadas con ruido, se necesitan mediciones de biomasa, de sustrato y
en este proceso biolégico, de una sustancia inhibidora. La demostracién formal de la es-
tabilidad y convergencia del sistema en lazo cerrado es muy complicada y no se muestra
en el articulo. El empleo de redes neuronales se concibe como una herramienta numérica,

ya que se pierde el sentido fisico de los modelos.

Como se pudo notar, en todas las estrategias mencionadas anteriormente es necesario
realizar mediciones de biomasa en linea. Esto solo se puede hacer confiablemente en cul-
tivos puros, a bajas concentraciones y sin s6lidos suspendidos, las cuales no son condiciones

comunes a nivel industrial.

1.1.2 u(t) como un Pardmetro Variante en el Tiempo

En las estrategias de este segundo grupo no es necesario considerar a u(t) como una
funcionalidad especifica de las variables del medio més relevantes, siendo lo més importante

el valor instantdneo de u(t).

En [5] se estima pu(t) empleando técnicas de control adaptable. Los autores mencionan

que la estimacién se puede realizar utilizando mediciones de biomasa, de sustrato, de
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biogés o de producto. Aunque la sintonizacién del algoritmo de estimacién no es muy
complicada, con este algoritmo sélo se demuestra que el error de estimacién es acotado,
y su convergencia se muestra mediante simulaciones. Por lo tanto, para calcular el valor
de f(X;p;) en un tiempo dado, solo serfa necesario medir la concentracién de biomasa y
conocer Yy, . El principal inconveniente de esta estrategia es que se depende totalmente

de mediciones de biomasa lo cual, como se dijo anteriormente en pocos casos es confiable.

El Filtro Extendido de Kalman [2, 4], también se emplean para estimar p(t) incor-
porandola en el vector de estados del sistema. En esta estrategia se utiliza una estructura
de estimacién similar a un observador de Luenberger, pero con una metodologia de sin-
tonizacién cuyo objetivo es el de filtrar eficientemente ruidos de medicién [2]. Para ello
es necesario conocer las propiedades estadisticas del ruido. Debido a la estructura del
filtro usado en (2, 4], para estimar la incertidumbre es necesario medir la concentracién
de biomasa y la composicién de CO2/O3. Para obtener las ventajas que proporciona la
sintonizacién con éste esquema, es necesario suponer caracteristicas estadisticas de las

perturbaciones que afectan al proceso.

En [13] se sugiere una estrategia de estimacién de u(t) con observadores, por medio
de dos cambios de coordenadas diferentes y empleando mediciones de sustrato. Se parte
de un balance de biomasa en el biorreactor y mediante manipulaciones matemaéticas se
relaciona la tasa de consumo de oxigeno con u(t). De los dos cambios de coordenadas
propuestas, la que da mejores resultados presenta una estructura no lineal del observador
lo que complica demasiado la sintonizacién. Ademds, para calcular la tasa de consumo de

sustrato es necesario medir la concentracién de biomasa.

En [10] se utiliza un algoritmo de identificacién de pardmetros para estimar un pardmetro
desconocido que se genera al relacionar el volumen de biogds producido y u(t). Esta
relaciéon se hace para evitar las mediciones de biomasa. La estimacién se realiza utilizando
mediciones de biogds y de sustrato. En ese articulo sélo se menciona que el sistema en
lazo cerrado es estable y que el error de regulacién tiende asintéticamente a un valor dado

por la amplitud del ruido.




1.2 Objetivos de la Tesis

Considerando la problemética existente en los algoritmos de control para reactores biolégicos,
los objetivos que se plantean para el presente tema de tesis son:
1. Establecer una estrategia de control para la operacién estable de reactores
biolégicos y que sea robusta ante incertidumbres en el modelo matematico y ante
perturbaciones externas.
2. Coﬁlparar el desempeno de la estrategia de control propuesta con algunas de
las reportadas en la literatura.
2.1. Uso del controlador clasico PI.
2.2. Anélisis de algoritmos de control adaptable lineal (AL) y no lineal (ANL).
3. Mostrar las aplicaciones potenciales de la estrategia propuesta en reactores

biolégicos de diferentes tipos.

1.3 Planteamiento del problema de Control

Como una primera parte del presente trabajo de tesis, se aborda el problema de con-
trolar un reactor bioldgico que opera en régimen continuo. Especificamente para este
caso interesa regular la concentracién de sustrato, es decir, que tenga cierta concentraciéon
preespecificada a la salida del biorreactor. Esto se debe lograr a pesar de perturbaciones
y dindmicas no modeladas del proceso. Como variable de control se considera la tasa de
dilucién, la cual estd relacionada con el flujo de alimentacién por D(t) = f(t)/V. Cabe
mencionar que este tipo de problema de control se presenta tipicamente en las plantas de
tratamiento de aguas residuales. Dicho de otro modo, se pretende alcanzar el siguiente

Objetivo de Control:

OBJETIVO: disefiar una estrategia de control para un biorreactor que opera en

régimen continuo tal que: .
Jim e(t) = Jim (S(t) ~ §) =0, (1.6)

donde S* es la concentracién de sustrato a la que se quiere regular S(t).




Nota: En la segunda parte de este trabajo se tratard el problema de reactores por
lote alimentado cuyo comportamiento es mas complejo y estd descrito por un modelo que

involucra un mayor ntimero de pardmetros y de variables de estado.

El modelo dindmico de este reactor biolégico estd dado por (1.1) y (1.2). Los valores

de las concentraciones de biomasa y de sustrato estdn acotadas, es decir:

Los pardmetros Y,/,, um y ks se encuentran acotados del siguiente modo:

0 < Pi,min S Di < Pimax; (18)

donde p; es un elemento del vector p1y la variable de control esté restringida a los siguientes

valores permisibles por el actuador:

0 < D(t) < Dumax. (1.9)

Se supone que la concentracién de sustrato en la alimentacién S.(t) puede variar alrede-
dor de un valor nominal S.. Por lo tanto, las incertidumbres estdn dadas por el término

asociado a la tasa de consumo de sustrato f(X;p,) y a la desviacién de S.(t) respecto de

Se.

Observacion 1: En el modelo del biorreactor existen incertidumbres y por lo tanto
la estrategia debe ser robusta, es decir, que logre su objetivo de control a pesar de las

incertidumbres presentes en el modelo.

Para el problema de control bajo estudio es muy importante considerar ruidos de
medicién, ya que son inherentes a las metodologias cominmente usadas para determinar
las concentraciones de biomasa y de sustrato. El ruido se puede disminuir considera-
blemente empleando equipo de mayor precisién, sin embargo, ésto incrementa el costo de

implementacién y de operacién del controlador.




CAPITULO 2

ESTRATEGIAS DE CONTROL

En el presente capitulo se describirdn los esquemas de control Proporcional Integral (PI) y
los de control basado en modelos. En la seccién de Antecedentes se vié que las estrategias
de control adaptable son las més usadas para el disefio de controladores basados en mode-
los. Por lo tanto, para comparar el desempefio de la estrategia basada en un observador de

incertidumbres (OBS) se considerardn los algoritmos de control Adaptable Lineal (AL)

y Adaptable No Lineal (ANL).

Estado Estacionario

Antes de describir los algoritmos de control para regular la concentracién de sustrato
S(t) en el biorreactor continuo (1.1), es conveniente considerar la forma en que se relacio-

nan las concentraciones de biomasa y de sustrato cuando se alcanza el estado estacionario.

Considerando que en estado estacionario § (t) = X (t) = 0.0 y realizando manipula-

ciones algebraicas con el modelo del biorreactor (1.1), se llega a las siguientes expresiones:

ksD

Ses = D (2.1a)
1

Xss - },S/I (Se - Sss)- (21b)

En (2.1b) se observa que cuando 0 < S, < Se, X5 alcanzari el equilibrio correspondien-

te a la concentracién de sustrato Sgs, que en nuestro caso se puede considerar como la
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concentracién S*a la que se quiere regular (S(¢)), aplicando las estrategias de control.

2.1 Controlador PI

Como se menciond en secciones anteriores, los controladores P, PI y PID representan la
primera estrategia a emplear para regular la concentracién de sustrato en el biorreactor
baio estudio. Dichos controladores son de implementacién mds simple aue las estrategias
basadas en modelos y para este caso se requieren mediciones de S(t) solamente. El contro-
lador P es el méas simple de ellos y realiza una accién proporcional al error de regulacidn,

ponderada por la ganancia proporcional de control. La ley de control proporcional es la

siguiente:

D(t) = Kpe(t)+ D, (2.2)

donde D representa un valor nominal de la variable de control. Es ampliamente sabido
[15], que el controlador P presenta un sesgo en estado estacionario. Este sesgo sélo se
puede disminuir con alta ganancia. Haciendo ésto, el sistema se vuelve muy sensible ante

perturbaciones y se pueden presentar inestabilidades en el sistema, asi como saturaciones

en el actuador.

Otra alternativa para eliminar el sesgo es adicionar una accién integral al controlador.
La accién integral se puede interpretar como un estimador de incertidumbres de baja fre-
cuencia. Sin embargo, se debe evitar ciertas condiciones en las que la parte integral puede
ocasionar oscilaciones y posibles saturaciones. El controlador PI representa la estrategia

de control més simple para controlar (1.1} y (1.2), cuya estructura es la siguiente:

D(t) = Kpe(t) + K /tt e(o)do+ D . (2.3)

La ley de control (2.3) actda como un controlador dindmico de primer orden. Es
ampliamente sabido que la sintonizacién de las ganancias K, y K representa una tarea
bastante complicada. Por lo tanto, a continuacién se describe la metodologia alterna que

se empleé para sintonizar el controlador (2.3).
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2.1.1 Identificacién del orden de la planta

La sintonizacién de (2.3) se realizé identificando primero el orden de la planta (1.1) que
corresponde a los balances de biomasa y sustrato. Para ello, se suministré un escalén a la
variable de entrada D(t) cuando el biorreactor se encontraba operando establemente en
condiciones dadas. Se esperé a que el biorreactor se estabilizara en las nuevas condiciones
y se observé el comportamiento de la salida S(t). La respuesta del biorreactor se asumio

de primer orden y la ecuacidn correspondiente en variables de desviacion (Y (¢) y U (t)) es

la siguiente [15]:

.Y (t) + Y (t) = KU(%), (2.4)
donde Y (t) = S(t)— S (t) , U(t) = D(t)— D (t); las barras indican valores nominales.
La Funcién de Transferencia correspondiente a (2.4) estd dada por:

_Y(s)_ K

S U(s)  Tes+1 (2:5)

G(s)

Por definicién [15, 16], 7. es el tiempo que transcurre hasta que se realiza el 63.2% del
cambio del estado estacionario inicial hasta el final. K representa la sensibilidad de la
salida ante cambios a la entrada. Utilizando los valores de p; = [0.33,5.0,2.0] y S.= 5.0

gr/lt, los valores determinados para 7. y K en (2.5) son:

T.=12, K = 32. (2.6)

Estos valores de 7. y K son usados para sintonizar (2.3) empleando la metodologia
desarrollada en [17]. Se parte de (2.4), en donde se desconoce la expresién de D tomandose
en cuenta que D(t) estd dado por (2.3). Se cierra el lazo, sustituyendo (2.3) en (2.4).
Se deriva esta relacién para eliminar el término integral y se obtiene una ecuacién de
segundo orden que contiene un término desconocido asociado a D (t). Se le aplica la
transformada de Laplace resultando un polinomio caracteristico de segundo “gtado con
coeficientes asociados a K, y K, cuyos valores se determinan por medio de una asignacién

de polos en A} = =71y Ay = A*, (A\* < 0.0). Las relaciones encontradas para sintonizar
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K, y K1 fueron las siguientes:

A*T,

K, = (2.7)

A*
— i Ky = —.
K 'K
Donde A* se puede ver como el polo asociado a la estimacién de la incertidumbre y 7

como el polo de control.

~ 1. oo A e 1 | I e VET QUL \ﬁ«l,’t:,.‘ww,\”tm 1A ,‘,\t,\kilirlmfl .-
L OLHIL DU UL U ditiautiieite, o collipitady UULIIUD LLal ditddibitbddntinn e dd Lolduaulaad
convergencia directamente con el sistema en lazo cerrado (1.1) y (2.3). Esto representa

una gran desventaja con respecto a las estrategias basadas en modelos.

2.2 Controladores Basado en Modelos

Con el disefio de estrategias de control basadas en el modelo del biorreactor, se pueden

lograr mejores desempeifios que con el controlador PI. La ley de control Linealizante [14],

que estabiliza a (1.4) en el punto S* estd dada por:

D'(t) = 5 - Kin) = A(S() - 57), (28)

(Ac > 0).
Sin embargo, (2.8) representa una ley de control ideal porque f(X;pi1) y Se(t) no se

pueden conocer exactamente. En lugar de emplear la ley de control (2.8) se usa la siguiente

ley de control real:

-t
Se —S(t)

Como se podré notar en secciones posteriores, la principal diferencia entre las estrate-

DR(t) = (=4 (X5 p1) — AL(S(t) — §7)]. (2.9)

gias basadas en modelos radica en la forma que estiman f*(X;p;).

Suponiendo que S.(t) =S, y considerando que S* es constante, el sistema en lazo

cerrado (1.4) y (2.9) queda de la siguiente forma:
e (t) = f(X;p1) — fHX;p1) — Ace(?). (2.10)
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Cuando f%(X;p;) & f(X;p1), (2.10) se comporta internamente con una dindmica
pricticamente lineal y todas las no linealidades se cancelan con la entrada de control D(t).
Si esto sucede, la solucién de (2.10) es: e(t) = exp(—Act), la cual es estable y converge

exponencialmente a cero con una velocidad A, que se puede imponer a conveniencia.

2.2.1 Controlador Adaptable Lineal (AL)

Como se menciondé en los Antecedentes, en [8] se aplicé una estrategia de control adaptable
lineal a un biorreactor por lote alimentado. En esta seccién se desarrolla una estrategia de
control similar para el biorreactor continuo (1.4) y (1.2), haciendo uso de una funcién de
Lyapunov para establecer una ley adaptable de tipo gradiente [8]. Durante el desarrollo

se considera que S.(t) =S, y el efecto de S.(t) en el sistema se muestra con simulaciones.

Suponiendo que la planta opera en un rango en el que una aproximacién lineal a

f(X;p;) es aceptable, se propone la siguiente funcién para el término asociado a la tasa
de consumo de sustrato:
FE(X; @) =1 X (t) + a28(t), (2.11)

donde a; y as se suponen como pardmetros y desconocidos para diseflar la estrategia de

control. Considerando (2.11), la ley de control real toma la siguiente forma:

Repy _ L X 0) _g*
D7) = 3 —S(t)[ FUX;0) — Ac(S(t) — §%)], (2.12)

donde

FA(X;0) = 01(t) X (t) + 02(t)S(2), (2.13)

y 01(t) y 02(t) son estimados de a; y a9 respectivamente, y se ajustan en linea. El sistema

formado por el balance de sustrato (2.33a) y (2.12), en lazo cerrado queda:

§(t) = fH(X; @) — f4(X,8) — Ace(t). (2.14)
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Sustituyendo (2.11) y (2.13) en (2.14) y considerando que §" (t) = 0, la dinamica del

error de regulacién es:
é (1) = [o1 az] [X(8) S(&)] = [62(t) 62(0)] [X(2) S(E)]T — Ace(?). (2.15)

Definiendo el vector de error paramétrico como 6;(t) = 6,(t) —a; , (i = 1,2); la

.- IR s T Bl U 1 Tt [ S .
LLua il \.'...LU/ (WALl dck S UiGiae w LvLaiiche

e (t) = —0()d(t)T — Ae(t), (2.16)
donde ®(t)7 = [X(t) S(t)]T se define como el vector regresor y ©;(t) = O(t) = [01(t) Oa(t)].

Para definir la ley de ajuste de los pardmetros ©(t), se propone la siguiente candidata

a funcién de Lyapunov cuadratica:

V(e,©) = —;—(e2 +ey-1e7), (2.17)

donde -y es la matriz diagonal de ganancias del algoritmo de adaptacién. La funcién (2.17)
es definida positiva, no acotada radialmente y cuya derivada respecto al tiempo estd dada

por:
: _ . T
V(e,®) =eec+Oy 'O . (2.18)
Evaluando V (e, ®) a lo largo de la trayectoria de (2.16) queda:

. . T
V(e,0) =-)e?-0@Te—y10 ). (2.19)

Considerando que A, > 0 y €2 > 0, se escoge la ley adaptable como:
© ()7 =6 (t) = y®Te. (2.20)

En la ecuacién anterior se puede ver que para calcular 8; () es necesario realizar

mediciones de biomasa y de sustrato, involucradas en ®(t)T. Sustituyendo (2.20) en
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(2.19) se obtiene:

V (e,0) = —Ae? <0, (2.21)

la cual es semidifinida negativa y por lo tanto (2.17) es una funcién de Lyapunov para
este sistema. Entonces (2.21) indica que la solucién de (2.16) es uniformemente estable.

La convergencia de e(t) a cero es asintética y se muestra a continuacion.

Convergencia

El siguiente analisis de la convergencia de ¢(t) a cero se realiza suponiendo que S,(t) =Sk,

en ausencia de ruido y se restringe a regiones donde la aproximacién lineal (2.11) sea

valida.

El origen (0,0) de (2.16) y (2.20) es uniformemente estable debido a que (2.17) es una
funcién de Lyapunov decreciente. Por lo tanto, e(t), ©(t), y como consecuencia S(t) y 8(t)
son acotados V t > tg. Como S(t) es acotado, ®(t) también lo es y de (2.16) se concluye

que e (t) es acotada.

Integrando (2.18) respecto a t € [tg, 00), queda la siguiente expresidn:

— [TV (e(0),0(0))do = Vi(te) = V(o) = [ Aee? < o0, (2.22)

to to
la igualdad de la derecha en (2.22) indica que e(t) pertenece al conjunto de funciones
cuadrado-integrables (e(t) € Lj). Basindose en lo anterior y en que e(t) y € (t) son

acotadas, se emplea el Lema de Barbalat [18] y se concluye que tlim e(t) = 0.

Observacién 2: Cuando la medicién de sustrato estd contaminada con ruido, la inte-
gral en (2.22) crece indefinidamente. Entonces solo se puede garantizar que e(t) permanece
acotada en una vecindad de tamafio proporcional a la amplitud del ruido y solamente se
garantiza que e(t) es uniformemente estable. Ademds, es posible que los estimados 6(t)

crezcan indefinidamente.
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2.2.2 Controlador Adaptable No lineal (ANL)

En la seccién anterior se supuso que la tasa de consumo de sustrato se podia aproximar
con una funcién lineal en los pardmetros « y los estados X. Esto es valido solo para cierta
regién de operacién del biorreactor y se esperaria un mejor desempefio si se disefia el

controlador empleando la estructura de f(X;p,) dada en (1.3).

A contimacidn oo deoorihird nnn cctratacin do cantral adantable na lineal decarrallads
en [7] cuyo objetivo de control es la regulacion de sustrato en un biorreactor continuo que
corresponde al modelo (1.1) y (1.2). Al igual que en el desarrollo del algoritmo AL, se

supone que Sg(t) =Se. En este caso se considera la siguiente parametrizacién:

S(t) = —a15(t)

_ H_aZSTt")X(t) + (Se —S(t)D(t), (2.23)

Y,
donde a; =ﬁ’3ﬁﬂ- ,agzk—ls.

Los parametros a estdn acotados por los valores maximos y minimos que p; puede
tomar. La ley de control linealizante real para (2.23) es la siguiente:
1 —61(£)S(t)

R = - - _Qx
D) = S. —S(t) [ (1+92(t)5(t)X(t)) Ac(S(t) - S )]- (2.24)

De manera anéloga al algoritmo de control AL #,(t) y 62(t) son estimados de a; y de
arg Tespectivamente, solo que en este caso a; y de as son el resultado de la parametrizacién
realizada con la expresién de Monod para p(t). El sistema en lazo cerrado (2.23) y (2.24)

queda.

S (t) = (—1 zlaig)( ) +3 il(gz)(g{;)(t)) X(t) — A(S(t) — S¥). (2.25)

En (2.25) se puede observar que cuando 8;(t) y 62(t) son iguales a a; y a; respectiva-
mente, el sistema en lazo cerrado sigue una dindmica, lineal. Definiendo como en la seccién

anterior e(t) = S(t) — S* y ©(t) = 6(t) — a , la ecuacién (2.25) toma la siguiente formas:
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. — S()X () [1+O2(t)SH)] +6:1(1)S(H)X(8) [1 + a2S(t)] .
et) =— [+ asS(0] 1+ 62(0)S(0)] Ace(t),  (2.26)

la cual, después de algunas manipulaciones algebraicas se reduce a:

. 01(t)S() X (t) a102(t) X (1)S2(t)
e == RO GIREEAGEGY = Aee(t) (2.27)

Las leyes adaptables para los pardmetros ©1(t) y ©2(t) se establecen con una metodologia
similar a la del algoritmo AL. La funcién de Lyapunov empleada en este caso es ciibica

en Oy y definida del siguiente modo:

1, O g[34St +265(8)S7] o
V(e,®) =3 {e i i) O (2.28)

Debido a que la proyeccién de pardmetros en 63(t) y descrita en el siguiente parrafo sélo
le permite tomar valores positivos, la ecuacién (2.28) es definida positiva. Esta restriccién
de valores para 65(t) estd dada por los valores permisibles de los pardmetros a (sus cotas),

los cuales deben tener sentido fisico.

En las leyes de adaptacién se realiza una proyeccién (m,) sugerida por el autor, la cual
consiste en acotar los pardmetros 8(t). Esta proyeccién es para evitar divisién entre cero

en (2.24) y asegurar estabilidad. La expresién resultante es la siguiente:

. - 15 e
sgn [e(t) X ()] (@1 max — 261(t) + @1 min) |

k91 (al,max + 251 - al,min)(al,max - 91 (t) - 61)(91(t) + Q1 min — 61) + 1)

o SOX(@elt),
02 () = Mo e 0SOE (2.30)
sgn [e(t)S(t)] (a2,max — 262(t) + a2,min)

k92 (QQ,max + 2¢9 — a2,min)(a2,max - 62(t) - 52)(()2(t) + @2 min — 62) + 1)]
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Considerando (2.29) y (2.30) se puede ver que para obtener los estimados §(t) de los

paradmetros «, es necesario realizar mediciones de biomasa y sustrato. Las cotas para los

parametros 6y (t) y 62(t) son:

a1 min — €1 S 01 (t) < 1 max + €1

Los pardmetros a y € en (2.29), (2.30) estdn dados por:

] max

a1, min

Q2 max

Q2 min

€1

€2

,um,max}fs/:c,max
Ks,min
Hm,mian/z,min
Ks,max

1
Ks,min
1
K.s,ma.x

. a1 max — ®1,min
min § &1 min, 9

. a2 — (X2 min
min 4 &2 min, _2"'"_ .

(2.31)
(2.32)

Se puede notar que el algoritmo ANL es muy complicado de disefiar e implementar.

Convergencia

La convergencia se puede demostrar analiticamente de manera similar a la seccién del con-

trolador AL, sélo que en este caso es més complicado el manejo algebraico de la derivada

de la funcién de Lyapunov (2.28). Como en la estrategia ANL se empleé f(X;p,), los re-

sultados de convergencia de e(t) son validos en la regién de operacién donde u(t) también

sea valida.

Aunque se puede obtener mejor desempefio empleando el controlador ANL, éste re-

quiere de més informacién acerca del biorreactor. El hecho de conocer las cotas superiores
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e inferiores de los g whentificar y la estructura de (2.29) y (2.30), dificulta

la implementacién

. Estas cotas juegan un papel muy importante para

ad w tino y mejorar el desempeno del controlador.

¢ algoritmos de control adaptable descritos es necesario
medir la concentracién de béomssss [ara calcular el término asociado a la tasa de consumo
de sustrato. Aunque se puede medir una variable alterna a la biomasa como en [10], ésto

implica una medicién adicional a la de sustrato.

2.2.3 Controlador Basado en un Observador de Incertidumbres (OBS)

Como se menciond en los antecedentes, una forma para calcular la tasa de consumo de
sustrato f(X;p1) es estimar directamente p(t). Otra consiste en asignarle una estructura
conocida e identificar en linea los pardmetros de la misma, como se hace con las estrategias
de control AL y ANL. Con estos algoritmos es necesario medir las concentraciones de

sustrato y de biomasa o de una variable alterna como el volumen de biogés o de la relacién

C0,/0s,.

Cabe mencionar que existen procesos biolégicos en los que p(t) no depende solamente
de S(t), y en los cuales se debe emplear una ley mas compleja que contiene un mayor
nimero de pardmetros e involucra la medicién de variables de estado adicionales. Esto
implica incrementar el orden de la dindmica del compensador y por lo tanto se tienen mas

ganancias que se deben sintonizar.

En la presente seccién se desarrollard la estrategia de control propuesta para reactores
biolégicos basada en un observador de incertidumbres (OBS) la cual no depende del

nimero de pardmetros y de estados asociados a p(t).

Resulta conveniente recordar que las expresiones para el balance de sustrato y para

(t) en el biorreactor de estudio son las siguientes:

S(t) = f(X;p1)+(Se(t) — S(t)D() (2.33a)
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u(t) = ki:_% (2.33b)

Como se observé anteriormente, la ley de control que estabiliza la planta anterior en

S(t) = S* estd dada por (2.8).

Sin embargo, S.(t) no se conoce exactamente y solamente se sabe que fluctia alrededor
de un valor nominal S.. Ademas, en aplicaciones practicas f(X;Pp1) O s€ cOLOCE eXacta-
mente debidoa a las insertidumbres en p(t). Por lo tanto, es conveniente considerar estos

términos como inciertos y realizar la siguiente manipulacién algebraica con (2.33a):

S (t) =m(t) + (Se —S(@))D(t), (2.34)

donde 7, (t) representa una incertidumbre que involucra la tasa de consumo de sustrato y

la desviacién de S,(t) respecto de S, y cuya expresion es:

m(t) = F(X;p1) + (Se(t)— Se) D(2)- (2.35)

Como 71 (t) no se conoce y las mediciones de S(t) pueden estar contaminadas con ruido,

se emplea una ley de control similar a (2.9), con los valores estimados de n;(t) y S(t):

DR(t) = —— [~ ) - 28 (0 - 5. (2:36)
Se—S (t)

donde 7;(t) es considerado como un nuevo estado y se puede estimar con las mediciones
disponibles. Cabe mencionar que (2.36) tiene una estructura més simple que las corres-
pondientes a las estrategias adaptables (2.12) y (2.24). En (2.34) se puede ver que 7;(t)
se puede expresar como una funcién de la salida S(t) y su derivada, y D(t) y S. que son
cantidades conocidas. Por lo tanto, se concluye que este nuevo estado es observable con

mediciones de sustrato [19]:
m(t) =S (t) = (Se —=S(t))D(2). (2.37)

Para estimar 7;(t), se considera el siguiente sistema extendido:
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S = m(t)+(Se —S())D(t) (2.38a)
711 (t) = C(e(t)7L_1eo(t))7 (238b)

donde ¢(e(t), L™ te (t)) = Edf [—}{9/1,%’"1%% +(S(t)— S‘e)D(t)] y L~ le,(t) indica que los
comnonentes del vector del error de observacion e,( t) definidos posteriormente, son di-
vididos entre el valor de L. Aunque no se conocen 7;(t) ni su primera derivada, éstas

deben ser acotadas para asi poder aplicar la estrategia de control (OBS). Esto se muestra

a continuacion

La tasa de consumo de sustrato, asociada al término de generacién f(X;pi1) se puede

expresar del siguiente modo:

S m
Ve X () = Yo s X ), (2.39)

para valores de S(t) >> k;, (2.39) toma la siguiente forma:
pmS(t)

< _ < .
0 < Yoag g X0 < YoratmX ()

Como se dijo anteriormente, Y/, ttm y X(t) son acotadas y la perturbacién dada por
(S(t)— S.)D(t)también. Por lo tanto, n1(t) y su primera derivada ((e(t), L™'e,(t)) son
acotados por los estados X(t) y S(t).

Observacién 3: El significado fisico de que 71(t) en (2.37) es acotada, es que repre-
senta un balance de sustrato y expresa que el término asociado al consumo de sustrato
m (t) no puede ser mayor de la tasa de cambio de sustrato § (¢) (término de acumulacién),

mas la diferencia de lo que se alimenta S, D(t) y lo que se retira S(t)D(t) del biorreactor.

El estimado de 7; se puede obtener construyendo un observador de tipo Luenberger

para el sistema extendido (2.38) cuya estructura es la siguiente:
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S50 = A ®+G - §O)DEO) +aLSO- 8 1) (2.40)
mnt) = R L S@)- 5 (1)), (2.40b)

A
donde S (¢) y 76\1 (t) representan estimados de S(t) y 7:1(t) respectivamente. Los términos

bl

gL v g.L? correspanden a lac eanancias de ohservacién v se emplea esta estructura para
visualizar los términos que se deben considerar cuando se realice la sintonizacién y el
analisis de estabilidad y convergencia del algoritmo. L > 0 es la magnitud de los polos
asociados a las ganancias de observacién y ((e(t), L™ e,(t)) no se incluyé en (2.40b) porque

es un término desconocido, pero que se demostré que es acotado.

Es muy importante remarcar que para calcular el valor del estimado de la incertidumbre
m (t) solo es necesario realizar mediciones de sustrato; y g1 y g2 deben tener un valor tal
que (2.40) sea estable. Cabe mencionar que este observador tiene la capacidad de filtrar

el ruido de medicién si se escoge adecuadamente el valor de L.

Sintonizacién

Para sintonizar el observador se definen los errores de observacién eq1(t) y eo2(t) escalados

por L de la siguiente forma:
ear(t) = LA(S(t)- 5 (1)) , eaat) = L(m(H)— 1 (),

restando (2.40) a (2.38) se encuentra la siguiente dindmica para el error de estimacién:

é01 (t) = L [_gleol (t) + 302] + D(t)eol(t) (241&)

: _ Se(t)— Se -1

eo2 (t) = L |—goeo1(t) — ———F——goeo1| + ((e(t), L7 e). (2.41b)
Se — S (t)

Para valores de L lo suficientemente grandes, la contribucién de ¢(-) y de D(t)e,1(t) en la

dindmica de (2.41) se minimiza. Considerando que la magnitud de la perturbacién en la
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_ A i
alimentacién S.(t), es pequefia respecto a la diferencia Se — S (t), su cociente se puede
considerar despreciable y la sintonizacién de g; y go se hace por medio de una asignacién

de polos a la parte lineal de (2.41), dada por la siguiente matriz adjunta:

g 1
n (2.42)
-g2 0

El polinomio caracteristico asociado a (2.42) es:

Py(s) = 52 + g15 + go. (2.43)
Para que P»(s) sea estable, se le asignan polos estables en s = —1 por medio del siguiente
polinomio:

P9(s) =s2+2s+1, (2.44)

igualando los coeficientes de P2(s) y Pg(s) se encuentran las siguientes relaciones:

Observacién 4: Los polos asignados en (2.44) son escalados por la magnitud de L,
la cual debe ser mayor que la del polo de control A.. Esta condicién no es muy dificil de
lograr si se considera que A, ~ 77! y que el tiempo caracteristico del biorreactor 7, es de 12
hrs. La consideracién anterior juega un papel muy importante debido a que L? multiplica
a S(t) en (2.40b), sobre todo cuando las mediciones estdn contaminadas con ruido. Por

ello, al aumentar el valor de L, también se amplifica el ruido porporcionalmente a L2.

Convergencia

La demostracién de la convergencia del algoritmo de control basado en un observador de
incertidumbres, es hasta cierto punto complicada. Considerando que S* es constante, el

sistema en lazo cerrado es el siguiente:

24




éol (t) = L {—gleol (t) + 802] + D(t)eanr (t) (2.463)

eo2 (t) = L |—geear(t) — S—(t)—seg eo1| + ¢(e(t), L™ le,) (2.46b)
=10
e(t) = —Xe(t)+ Lp(eog,L“zeo(t)), (2.46¢)
donde
() = o2 + AL 2e01(t) — - 601 (t) [ 1 — Aee(t) + ACL”2eol(t)] .
Se — S (t)

Como se puede observar en (2.46), el error de observacién e,(t) y el de regulacién
e(t) estdn acoplados. Por otro lado, la convergencia del sistema en lazo cerrado se puede
analizar proponiendo una candidata a funcién de Lyapunov cuadrética que contenga los
errores de observacién y de control. Sin embargo, cuando se deriva dicha funcién candidata
y se evalia a lo largo de (2.46), surgen términos asociados al error de observacién de forma
que es complicado visualizar si es definida negativa o no. No obstante, se puede suponer
que para, valores de L lo suficientemente grandes y sin que se amplifique el ruido, el error
de observacién converge a una vecindad de tamafio proporcional al ruido. Empleando este
argumento y el del término asociado a la ganancia de alta frecuencia, se concluye que
la funcién candidata es semidefinida negativa. Después, se pueden emplear argumentos
similares a los empleados en la seccién 2.2.1 para demostrar que el error de regulacién

converge practicamente a cero.

Como se pudo ver, la estrategia OBS resulta mdis simple de implementar que los
algoritmos de control AL, ANL y PI ya que sélo se necesitan mediciones de sustrato.
Ademaés, la sintonizacién del observador se realiza utilizando el sistema lineal asociado a la
dindmica del error de observacién, y no hay necesidad de usar una teorfa de observadores

tan complicada como la mencionada en [13].

Hasta este capitulo de la primera parte de la presente tesis se ha mostrado la metodologia

para el desarrollo de los algoritmos de control PI, AL, ANL y de la estrategia de control
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propuesta para reactores bioldgicos, basada en un observador de incertidumbres (OBS).
También se mencioné el numero de pardmetros que es necesario sintonizar en cada al-

goritmo, siendo dos en e;l controlador PI, tres en el AL, cinco en el ANL y dos en el

OBS.

Ademas, se vié que no poder analizar directamente la estabilidad y convergencia del
controlador PI, representa una desventaja con respecto a las estrategias basadas en mo-

delos (AL, ANL y OBS) en las que ésto si se puede efectuar.

En el siguiente capitulo, se mostrard mediante simulaciones el desempeiio y capacidad

de regulacién de las estrategias analizadas.
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CAPITULO 3

Resultados

El desemperfio de los algoritmos de control descritos en el Capitulo 2 se evalué realizando
simulaciones con el modelo (1.1), (1.2), y las leyes de control mencionadas asignando un

valor de A\ = 1.0 hr~!. Los valores comunes a todas las estrategias de control son las

siguientes [13]:
p1 = [0.33,5.0,2.0] , Se= 5.0 gr/lt, X(0) = 1.41 gr/lt, S(0) = 3.0 gr/lt. Adicional-

mente se establecié unas saturacién en D(t) = 0.35 (hr™1).

Tabla 1. Sintonizacién y Condiciones Iniciales de los Controladores

Sintonizacién de ganancias Condiciones Iniciales
PI Kp=-08,Kr=-0.04 e(0) = 0.0
AL Ae=10,7=01,7=01 | 6;(0)=-1.0, 62(0) = 0.2
ANL | A =10,m=10,v=100,| 6:(0)=0.2, 62(0) =0.15
kg, = 10.0 , kg, = 100.0
OBS Ae=10,L=25 5(0) = S(0) , % (0) = 0.0

Se probaron diferentes valores de 6,(0), 62(0), 7, y 72 para los controladores AL y
ANL considerando que D(t) > 0 en (2.12) y (2.24) respectivamente.

Recordando que 7, (t) representa el término asociado a la tasa de consumo de sustrato,
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se esperaba que 76\1 (0) para la estrategia de control OBS tuviera un valor negativo, no
obstante, se empled 771 (0) = 0.0 gr/lt-hr. Cabe mencionar que se hicieron simulaciones
con diferentes valores de 7?1 (0), consderando que éste es negativo, y se observé que el

desempeiio del controlador fue practicamente el mismo.

La sintonizacién del algoritmo de control ANL fue la mas complicada porque es
simultanea a la seleccién de 6;(0), 82(0), y de kg, y ks,. Le sigue en grado de dificultad
la sintonizacién del controlador PI, aunque se haga por medio de la asignacién de polos
mencionada en la seccién 2.1.1. A pesar de que el algoritmo de identificacién lineal requiere
del mismo ntimero de condiciones iniciales y de ganancias que el algoritmo no lineal, la

sintonizacién de la versién lineal es mas fécil porque no requiere los pardmetros kg, y kg, .

Aunque en la estrategia de control OBS los errores de observacion y de regulacién estén
acoplados, su sintonizacién fue la mds simple. Esto es por el hecho de que la dindmica
dada por el polo del error de observacion e,(t) debe ser més rdpida que la dindmica del

polo de control e(t).

3.1 Discusién de Resultados

Las simulaciones se realizaron suponiendo que la medicién no estd contaminada, con ruido
y en el caso en que existe un ruido aleatorio de medicién de £3%. Para el 1ltimo caso,
también se introdujo una perturbacién senoidal de amplitud unitaria en Se(t) en t > 25
hr. En ambos casos se hizo un cambio del valor de referencia S§*, de 2.0 a 2.5 gr/lt en
t = 15 hr. El desempefio se evalué en ausencia de ruido con los siguientes criterios:

S(t) — s*]Q

7= [(€h0)+ altnat , ehatt) = | 2% M]z’

2
el = | 25
donde D* es el valor correspondiente a D(t) cuando S(t) = S*. El criterio e?,(t) indica
que tan lejos del valor de referencia S* se encuentra S(t), y €2 (t) indica el esfuerzo

de control que se realiza para aproximarse al valor de S(¢). Por lo tanto, J evalda la

capacidad de regulacién penalizando el esfuerzo de control realizado. Las Figuras 1-4 se
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obtuvieron realizando simulaciones sin ruido de medicién. El caso en que las mediciones

se contaminaron con ruido, se muestra en la figuras 5-12.

Tabla 2. Indicadores de desemperfio

€in €5n J
PI | 5.6309 | 0.2769 | 5.9078
AL | 3.8285 | 0.2707 | 4.0992

ANL | 6.0922 | 0.2535 | 6.3457

OBS | 3.4503 | 0.2649 | 3.7152

Todos los controladores mostrados en la Figuras 1-8 permanecen saturados al inicio
del proceso debido a que S(0) > S*. Sin embargo, en un corto periodo de tiempo los
microorganismos consumen sustrato y en consecuencia S(t) = §*, y los controladores dan

la orden de suministrar flujo.

En la Tabla 2 se puede observar que e2, para el controlador PI es aproximadamente 5%
mds grande que los correspondientes a las estrategias basadas en modelos. Esto se aprecia
en las Figura 1a, donde se observa que el error de regulacién empieza a converger a cero
en t = 15 hr. No obstante, realiza un buen seguimiento en el cambio de referencia y S(t)
converge en menos de 3 hrs al nuevo valor de S*. En la Figura le se puede confirmar que
la accién integral actia como un estimador de incertidumbres de baja frecuencia porque
el valor estimado casi converge al real en t = 15 hr. Esta estimacién puede ser mejor si
se aumenta la magnitud de K, pero entonces el controlador permanece saturado al inicio
del proceso durante més tiempo y su desempefio empeora sensiblemente. En las figuras 1
y 4 se aprecia que el controlador D(t) se satura, pero su desempefio es casi el mismo que

en la grafica donde no se establecié una cota superior (Fig. 9).

Es interesante mencionar que los valoresde 7;(t) en el inciso e) de las figuras 5-12
oscilan de manera similar a la perturbacién, debido a que la estiman. Como consecuencia

el controlador tiene la informacién de que es necesario alimentar una cantidad de flujo

29




diferente que cuando esta perturbacién no existe. Por ello, al aumentar el valor de S,(t),

el de D(¢) disminuye de manera proporcional y viceversa.

En la Figura 5 se observa que el controlador PI es muy sensible al ruido de medicién
y ante el cambio de referencia, debido a que las acciones de control oscilan mucho y son
muy violentas (Fig. 5c). No obstante, el error de regulacién (S(t) — S*) es muy similar

que en el caso sin ruido. Este algoritmo presenta muy buen rechazo de la perturbacién en

la concentracién de S,(t).

De acuerdo a la tabla 2, el controlador AL se puede considerar como el segundo en
cuanto a desempefio. En las Figuras 2a y 6a se aprecia que la convergencia del error de
regulacién al inicio del proceso es suave, aunque presenta un pequefio sesgo que casi se
elimina en ¢ = 15 hr. Para converger al nuevo valor de referencia tarda aproximadamente
el mismo tiempo que el controlador PI (10 hrs.), pero el sobredisparo en D(t) es menor y

no hay saturacién.

En la Figura 6e se aprecia que la capacidad del controlador AL para reconstruir la
incertidumbre es aceptable, sin embargo, la reconstruccién empeora ante perturbaciones
en la alimentacién. Esto repercute directamente en su capacidad de regulacién cuando
t > 25. Aunque en la Figura 6c se aprecia que D(t) es muy sensible al ruido de medicién,

el valor de efin es casi la mitad del correspondiente al controlador PI y menor que el del

ANL.

De acuerdo con los valores mostrados en la tabla 2, el controlador ANL es el que
tiene la mejor capacidad de regulacién e inclusive el valor del indicador correspondiente
es un 5% menor que el del controlador OBS. Su desempefio es menos sensible ante ruido
de medicién que el de los controladores PI y AL. Sin embargo, la buena regulacién la
hace a costa de acciones de control muy grandes y violentas. Presenta un sobredisparo
en D(t) en el cambio de referencia que ocasiona una ligera oscilacién en el seguimiento
de §* en t = 18 hr. Como se puede observar en las figuras 3e y 7e, la estimacién de la
incertidumbre presenta un comportamiento oscilatorio antes de converger para t < 25,

lo cual es caracteristico de los controladores adaptables en la etapa de aprendizaje. Los
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errores en la estimacién de n;(t) ocasionan que D(t) también oscile. Cabe mencionar que

la sintonizacién de este controlador para eliminar las oscilaciones no es una tarea facil.

Cuando se introdujo una perturbacién senoidal en la concentracién de S,(t), la estrate-

gia ANL fué capaz de rechazarla y la concentracién de S(t) permaneci6 practicamente en

el valor de S*.

La culiy clgcucia del eilul de chuhtcléu COLL Ul Culibiutadur OG0 Lo Uu iaCia iias §uas w
y en un tiempo un poco menor que con el controlador ANL. Como se dijo anteriormente,
el observador tiene la capacidad de filtrar el ruido de medicién cuando éste es de bajo
orden , lo cual se puede confirmar en la figura 8a, donde S(t) permanece alrededor de
S* en una banda de menor amplitud que con el resto de las estrategias. El tiempo de
convergencia de e(t) ante el cambio de referencia es el menor de todos lo algoritmos. Las
acciones de control son las mas suaves, alin ante el cambio de referencia donde el valor de

D(t) es el menor de todas las estrategias.

En Figura 8e se nota que cuando estd presente la perturbacién senoidal en S.(t), m(t)
tiene un retraso en la estimacién y por ello S(t) oscila un poco alrededor de la referencia
S* para t > 25. Esta reconstruccién de la perturbacién en la alimentacién S.(t) mejora
aumentando el valor de L y con ello la capacidad de regulacién aumenta. Sin embargo,
haciendo esto el controlador se vuelve muy sensible al ruido de medicién porque 7/;1 (t)
oscila demasiado. Por ello se puede decir que existe un compromiso entre la sensibildad

al ruido y la capacidad para rechazar la perturbacién en la alimentacién S, (t).

En las Figuras 9-12 se muestran simulaciones cambiando las condiciones iniciales a
X(0) = 1.0 gr/lt y S(0) = 1.5 gr/lt. Como S(0) < S*, D(t) toma valores positivos desde
el inicio del proceso y da la orden de suministrar flujo. La diferencia que se observé con las
nuevas condiciones inciales respecto a las consideradas en los pdrrafos anteriores solo es al
inicio del proceso (t < 15). A pesar de que en la Figura 9a se nota que el controlador PI
mejoré notablemente su capacidad de regulacién y practicamente igualé la del controlador
ANL (Fig. 11a), las acciones de control fueron muy violentas, por lo que su desempefio
se considera malo. Tanto el controlador AL como el PI son sensibles a las condiciones

iniciales de biomasa y sustrato, como su puede ver en la figura 9c, donde el controlador
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PI no se acot6é y presenta un sobredisparo. Las observaciones en el desempefio de los
controladores ante las nuevas condiciones iniciales para t > 15, son préicticamente las

mismas que las mencionadas anteriormente en las figuras 1-8.

CONCLUSIONES PARCIALES

Comparando los resultados obtenidos con los diferentes controladores, se puede concluir
que el controlador PI realiza la peor regulacién y es muy sensible al ruido de medicién y
presenta saturaciones. El desempeiio de la estrategia AL es aceptable aunque poco robusta
ante perturbaciones en la concentracidn de sustrato en la alimentacién S, (t), y muy sensible
a las condiciones iniciales 8, (0) y 62(0). La estrategia ANL realiza una excelente regulacién
con la sintonizacién empleada y practicamente rechaza la perturbacién en S,(t), pero
tiene el inconveniente de que es muy sensible al ruido de medicién. Adicionalmente, los
controladores adaptables requieren de mediciones de sustrato, lo cual es muy complicado
de realizar. De acuerdo con la dificultad para sintonizar los controladores, se pueden

ordenar del mds complicado al mds simple del siguiente modo: ANL, AL, PI y OBS.

En la estrategia OBS el error de regulacién converge en forma suave y solo se necesitan
mediciones de la concentracién de sustrato. Es importante mencionar que la estructura
del controlador OBS es mas simple que las correspondientes a las adaptables, por lo cual
se espera que sea de una implementacién mas simple. Por ello y considerando los valores
obtenidos de J para este algoritmo, se puede decir que esta estrategia OBS es mejor que

las demads descritas en el Capitulo 2, para controlar el biorreactor continuo (1.1).
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PARTE 11

CASOS DE ESTUDIO
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En la primera parte se analizé el desempefio de diferentes estrategias de control para
un biorreactor continuo. Las variables de estado son la biomasa y el sustrato, y el objetivo
de control es regular la concentracién de sustrato a un cierto valor preespecificado. El
crecimiento especifico de los microorganismos p(t) solo es funcién del sustrato y se supuso
a la ley de Monod como un modelo adecuado. El volumen de materia a procesar es

relativamente grande y por ello se realizé bajo régimen continuo.

Por otro lado, industrialmente existen procesos para la elaboracién de productos de
alto valor agregado tales como vitaminas, enzimas y hormonas. Frecuentemente, los mi-
croorganismos empleados en estos procesos presentan fenémenos como induccién e in-
hibicién por sustancias del medio, y ello implica considerarlos como parte de la dindmica
del biorreactor [3]. El alto valor agregado del producto, el volumen de produccién y el
comportamiento de los microorganismos justifica realizar el proceso por lotes o por lote
alimentado. Cabe mencionar que en estos procesos; una pequefia mejora en la eficiencia

de produccién puede generar atractivas ganancias.

En los procesos por lote alimentado el proceso se inicia con un volumen inicial Vp y
se va alimentando sustrato y compuestos que el proceso requiera para obtener una mejor
produccién, hasta llegar a un volumen final en el que se retira el producto y se reinicia
el procedimiento. Debido a que el volumen del biorreactor no es constante, la variable de

control es el flujo de alimentacién f(t), y no la tasa de dilucién D(t).

Los modelos que describen aceptablemente el comportamiento dindmico de estos pro-
cesos son mas complejos que el empleado en las secciones anteriores e involucran estados
adicionales a X(t) y S(t). En ocasiones, es necesario emplear modelos en los que se
consideran los fendmenos que suceden en el interior de las células por medio de esta-
dos adicionales. Cabe mencionar que la descripcién detallada del bioproceso cuando se
presenta inhibicién o induccién es muy compleja y se requiere de pardmetros que no son
identificables en la practica. Por lo tanto, en el disefio de estrategias de control se emplean
modelos que aunque consideren algunos fenémenos celulares, contienen términos que des-
criben los procesos metabdlicos que se llevan a cabo en el interior de los microorganismos

de una manera global [20].
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Las condiciones de operacién cambian de un caso a otro al igual que objetivo de pro-
duccién y éste puede ser un endoproducto, un exoproducto e inclusive el microorganismo
mismo. Algunos procesos son tan complejos que las condiciones del medio que pueden ser
benéficas en una etapa del proceso, puede traer consecuencias negativas en otro tiempo.
Por ello, las condiciones de operacién deseables en muchos casos cambian conforme el pro-

ceso evoluciona y el controlador debe realizar el seguimiento de una trayectoria preespeci-

& 1

LLboceact.

Generalmente, la poblacién microbiana de estos biorreactores estd formada por una
sola especie y dependiendo de las condiciones del medio en algunos casos es factible medir
la concentracién de biomasa. Para mostrar las aplicaciones potenciales de la estrategia de
control basada en un observador de incertidumbres (OBS), en este capitulo y el siguiente
se aplicard ésta a dos bioprocesos por lote alimentado que involucran un mayor nimero
de pardmetros y variables de estado. Como primer caso se considera el proceso baker’s
yeast en el que interesa producir la mayor cantidad de biomasa por unidad de sustrato
suministrado. La dindmica de este ejemplo es descrita adecuadamente por un modelo en
el que no se consideran los fenémenos que suceden en el interior del microorganismo. El
segundo caso corresponde a Microorganismos Recombinantes Luminiscentes Autoinduc-
tivos (MRLA), donde el objetivo de produccién es la endoproteina luciferasa y por ello

se emplea un modelo en el que se consideran la dindmica celular.
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CAPITULO 4

PROCESO BAKER’S YEAST

En el proceso baker’s yeast se emplean levaduras, cuyo objetivo es el de producir la mayor
canditidad de biomasa por unidad de sustrato consumido. Este proceso representa un
ejemplo de manipulacién metabdlica por medio de la regulacién del medio de reaccién.
Cabe mencionar que las levaduras son usadas en procesos biotecnolégicos para la pro-
duccién de bebidas alcohdlicas tales como la cerveza y los vinos. También son empleadas
en el horneado de pan y el microorganismo mismo es adicionado en productos alimenticios

para consumo animal y humano como suplemento protéico.

En los procesos que se emplean levaduras, la concentracién final de biomasa es muy
sensible a cambios en las condiciones del medio durante el transcurso de la reaccién. En
la etapa aerobia de este proceso y en un rango de concentracién de sustrato adecuada , e.
g. glucosa, el microorganismo emplea el sustrato del medio para su crecimiento. Como no
hay formacién de etanol bajo estas condiciones, la produccién de bijomasa por unidad de

sustrato consumido es maxima.

Si en el transcurso del proceso la concentracién de glucosa sobrepasa cierto valor, el
metabolismo del microorganismo cambia y se presenta una ”fermentacién aerobia” en la
que se forma etanol y CO; como productos finales de la degradacién de sustrato. En-
tonces, la cantidad de biomasa producida por unidad de sustrato consumido se reduce y
la eficiencia de produccién disminuye considerando el objetivo del proceso baker’s yeast

mencionado en el parrafo anterior. Por ello es de gran importancia la regulacién de la
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concentracién del sustrato del medio en el valor de interés. Este problema de control se

ha abordado anteriormente con estrategias de control adaptable [8, 11].

Para desarrollar la estrategia OBS en el presente capitulo se considerara el modelo

dindmico del proceso bakers’s yeast bajo régimen de lote alimentado reportado en [8, 11]:

£/

Xt = ,u(t)X(t)—X(t)IJ/\(;’)+0.48X(t)§1(X) (4.1a)
S = ~YapahlX(O) + (500 - SOVLD ~ knX(0) ~ g3 X200 (¢.10)
I, (t) = 0.0023X(t) + 0.007u(t) X () —Ih(t)é% (4.1¢c)
Bi) = XOEO0-6(X) - B Lo (4.1a)
v = f) (4.1e)

En éste proceso, la biomasa X(t) consume el sustrato S(t), elabora una sustancia
inhibidora Ij(t) y dependiendo de las condiciones del medio puede sintetizar producto
E,(t). En [3] se menciona que el etanol en el medio actiia como un inhibidor, sin embargo,
en el modelo reportado en [8, 11} no se considera explicitamente este aspecto. Por lo
tanto, en la presente exposicién se considerard la dindmica de una sustancia inhibidora,
sin considerar su composicién exacta. Los pardmetros reportados para éste proceso en

[8, 11] son los siguientes:

P2 = [tm, ks, ky, km] = [0.42,0.025,2.0,0.03] (4.2)

1(t) es funcién del sustrato y es sensible a la presencia de la sustancia inhibidora I(t).

La expresién correspondiente a u(t) es:

_ umS(t) 1
W = e ST L (43)

En (4.1), &(X) v &(X) se pueden ver como una tasa especifica de consumo y de
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formacién de etanol respectivamente, multiplicadas por una constante de produccién de
etanol a biomasa. La formacién de etanol es un aspecto indeseable, ya que el sustrato
alimentado se debe emplear para generar la mayor cantidad de biomasa posible. Para
un proceso con caracteristicas fisicas que corresponden a los valores dados en (4.2), la
sintesis de etanol se presenta cuando S(t) es mayor que S* = 0.28. Si posteriormente S(t)

desciende por debajo de este valor el microorganismo consume el etanol del medio.

Cabe mencionar que £;(X) y £2(X) solo pueden tomar valores positivos y son mutu-
amente exclusivas. En la préactica, la estructura exacta de &;(X) y &(X) se desconoce y

su dindmica se aproxima cualitativamente con base en observaciones experimentales por

medio de las siguientes relaciones [11]:

£1(X) = 0.155+0.1231n 5(t) . (4.4a)
0.0028 (4.4b)

£(X) = 0.138 — 0.0627,(t) + S 03"

En [8] se menciona que la tasa de cambio de sustrato § (t) es igual a cero (en (4.9)) si

se calcula el flujo en la alimentacién del siguiente modo:

v
O =5m-350

para una concentracién inicial de biomasa X(0) dada y considerando lo anteriormente

[k X (2) + kypu(S(2), I (1)) X (2)], (4.5)

dicho, la méxima produccién de biomasa por unidad de sustrato se logra estableciendo
S(0) = 0.28, empleando (4.5) y conociendo el valor exacto de S,(t).

Sin embargo, para calcular (4.5) se necesita medir o estimar S(t), Ir(t) y X(t), y
conocer el valor exacto de S.(t) lo cual es una tarea dificil. Ademds, en la realidad los
pardmetros no son constantes, y no siempre es posible empezar el lote con la concentracién
inicial de sustrato S(0) adecuada. Por ello, puede haber formacién de etanol (£(X)), lo
cual es necesario considerar en la estructura del controlador para asf realizar una accién
correctiva. Esto resulta muy complicado porque se desconoce el modelo exacto para el
término correspondiente a £3(X). Considerando ésto, (4.5) toma la siguiente forma de una

ley linealizante [14]:
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V(t)

I =gm—sm

[ky,u(t)X(t) R X () - 615—1X(t)£2(X) ZA(S(t) - s*)} . (46)

En [8], los autores realizan una estimacién paramétrica con técnicas de control adapt-
able y consideran a &(X) como un parametro adicional a p. Aunque estos autores no
consideran la perturbacién en Se(t), en el presente trabajo resultaria interesante hacerlo
porque existe la alternativa de sustutir la glucosa por melasa (contiene otros aziicares
ademss de glucosa), lo cual es més econémico pero se puede presentar el aspecto inde-

seable de la fermentacién anaerobia.

4.1 Planteamiento del Problema de Control

Como problema de control se considera lograr que S(t) = S* = 028 y Ey(t) < 0.2 V
t € [to,ts], y con ello conseguir que se produzca la mayor cantidad de biomasa posible
por unidad de sustrato consumido. La variable medible de este caso es nuevamente la
concentracién de sustrato. Lo anterior implica realizar regulacién de la concentracién de

sustrato disefiando una estrategia de control que logre el siguiente objetivo de control:
lim e(t) =lim (S(t) —S*)=0.
t—oo t—o0

Como cota del volumen de reaccién se considera al volumen del reactor y la variable

de control estd acotada por la capacidad del actuador para suministrar flujo [8]:

0.1

IA

V(ts) < 80.0
0.1 < f(t) <10.0

Las concentraciones de las variables de estado y los pardmetros p; se consideran aco-
tados debido a que representan magnitudes fisicas. Una vez que se logre regular la concen-

tracién de sustrato S(t) en el valor especificado S*, las demds variables (X (¢), In(t), E¢(t)

39




y V(t)) tenderan a alcanzar el estado estacionario correspondiente al flujo f(t) sumistrado.
Es muy importante remarcar que la estructura exacta en que £;(X) y £(X) son funcién
de los estados sélo se conoce cualitativamente. Esto induce errores de modelado que en
aplicaciones précticas del algoritmo de control afectan la convergencia de S(t) a S*, por

ello es importante que la estrategia propuesta sea robusta ante estos errores.

Observacién 5: En este caso u(t) es una funcién de la sustancia inhibidora I;(t)
ademads del sustrato. Esto implica medir ITh(t), X(t) y S(t) para aplicar la ley de control

si se emplea la expresién de u(t) dada por (4.3).

4.2 Desarrollo de la Estrategia de Control

Para desarrollar la estrategia de control, es conveniente recordar que la expresién para el

balance de sustrato (4.9) es:

§(0) = ~Yoyau(OX(0) + (S.(0) = SOV ~ knX() - G X(OGX). (47

Considerando las complicaciones inherentes a las mediciones de X (t) y las incertidum-
bres asociadas a p2 y £2(X), es conveniente emplear un estimado de los términos asociados
a estas variables. Adicionalmente pueden existir perturbaciones en la alimentacién, y es
conveniente sumar y restar el término § (t)‘—f,%% para incluir esta perturbacién en la in-
certidumbre. Posteriormente se reagrupan los términos considerados como inciertos del

siguiente modo:

(t) = ~Yayau X (1) — knX(t) — ~— X(O&(6) + (Se()- 52D (48)

0.51 V(t)
Considerando (4.8), el balance de sustrato (4.9) queda:
5 (1) = 5, s LW
50 = m) + (5. ~SO) . (49)
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Adicionalmente al estimado de 72(t) se emplea el de S(t) porque el observador tiene la
capacidad de filtrar el ruido de medicién si el compensador es de orden menor que 3. La
ley de control linealizante (4.6) para (4.9) toma la siguiente forma:

570 = 20— [ B ) - 25 0 - 57 (4.10)

A
Se - S (t)
n2(t) se puede estimar a partir de mediclones de sustrato, realizando previarmelte una
manipulacién algebraica similar a la realizada en la seccién 2.2.3 con el término asociado
a Se(t) en (4.9). Asi, es posible estimar 7(t) porque ésta se puede expresar como una
funcién de variables conocidas (S(t), S (t); Se, f(t) y V(t)) del siguiente modo:
: : f@)
t) =S (t) — —-S(t))—=. 4.11
7]2( ) S( ) (Se ( )) V(t) ( )
El observador de tipo Luenberger se contruye como en la seccién 2.2.3. Para ello, se

hace un sistema extendido similar a (2.38) y se realiza una copia de éste:

Sw) = B0+ 6 - § L8 + Laisw- 5 ) (4.12a)

ht) = L2ga(S(t)- § (1)), (4.12b)

En (4.12) se aprecia que realizando mediciones de sustrato se estima el valor de n(t).
Las razones por las que se emplearon L y L? en las ganancias de observacién son las
mismas que en la seccidn 2.2.3 con el biorreactor continuo. Para sintonizar el observador

(4.12), se definen los errores de observacién e,1(t) y es2(t) escalados por L :

eot(t) = LA(S(t)= 8 (1)) , eoa(t) = L(ma(t)— 72 (£)). (4.13)

Realizando estas operaciones, la dindmica del error de observacién queda del siguiente

modo:
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eo1 (t) = L[—gie01(t) + es2] + D(t)eo1(t) (4.14a)

L |—g2e01(t) — ?—e(i)—j\-%gzeol + c(ﬁg,e(t),L"leo(t)), (4.14b)
Se — S (t)

I

éog (t)

donde ¢(-) es la derivada de (4.8).

Para garantizar estabilidad y sintonizar (4.14), es conveniente mencionar que &(X) se
supone suave y acotada por I,(t) y S(t), y como consecuencia 7,(t) en (4.8) es acotada.
Por lo lo tanto ¢(-) también es suave y acotada. La sintonizacién de g; y g2 se hace por

medio de una asignacién de polos en s = —1 a la parte lineal de (4.14), por medio del

siguiente polinomio:
Po(s) = s? + 25 +1,

estos polos se van a magnificar con el valor de L. La relacién de las ganancias de obser-

vacién para que (4.14) sea estable son:
n=2,90=1L (4.15)

Empleando argumentos similares a los de la seccién 2.2.3, se pueden obtener los mismos

resultados de estabilidad y convergencia del sistema en lazo cerrado.

En el presente Capitulo se mostré que la estrategia de control OBS se puede aplicar
a procesos por lote alimentado, cuyo modelo dindmico se considera mds complejo porque
los microorganismos son susceptibles a inhibicién e implica un mayor nimero de estados.
Es muy importante remarcar que el desarollo, la sintonizacion y la prueba de estabilidad
del algoritmo se hacen de manera similar al caso del reactor continuo. Esto ilustra lo
amplio que es el campo de aplicacién de la estrategia OBS en reactores biolégicos. En
las simulaciones de la siguiente seccidén se mostrard que este algoritmo es capaz de es-
timar incertidumbres en los pardmetros del modelo, ademds de ruido de medicién y la

perturbacién en el flujo de alimentacién.
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4.3 Discusion de Resultados

Se debe considerar que en este caso un desempeno adecuado del controlador y una buena
regulacién estdn asociadas con una formacién de etanol baja, ademds de que S(t) converja

a S* en poco tiempo con acciones de control suaves.

En base a los datos reportados en ([8, 11]), se consideré un rango de variacién en las

ladZa¥ Nnoo 1N~ L

. . R | 1 A b A PO AN
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10 £+ 5 gr/lt, respectivamente. La medicién de S(t) se contaminé con un ruido aleatorio

de medicién de +3% en todas las simulaciones.

La sintonizacién en este caso fue un poco mds complicada que en el biorreactor
continuo del capitulo anterior porque en los reactores por lote alimentado no es tan directa
la relacién entre el tiempo de residencia (o caracteristico) y la ganancia de control. Esto
se puede confirmar observando que aunque el tiempo del lote es de 15 hrs., fue necesario
asignar una ganancia de control de 20. Como consecuencia la magnitud del polo de

observacién (L) se asigné igual a 50 y de éste modo se logré que la formacién de etanol

no sea apreciable.

Cabe mencionar que independientemente de las perturbaciones y condiciones iniciales
del proceso, el flujo suministrado estd en constante aumento porque la concentracién de

biomasa tambien aumenta debido a que el reactor opera por lote alimentado.

Aunque se esperaba que tuviera una valor negativo al inicio del proceso nuevamente se
estableci6 72(0) = 0. En este caso si se afecta el desempefio del controlador con la eleccién
de n2(0) por las razones descritas a continuacién. En el inciso a) de las Figuras 13, 15 y
16 se ve que S(t) disminuye drasticamente al inicio del proceso, lo cual se puede explicar
considerando la estructura de (4.10). Debido a que 72(0) es igual a cero, con la expresién
para la ley de control (4.10) se calcula un flujo menor que la cota inferior de control (de
valor 0.1 hr) y se satura, aunque sea durante un intervalo de tiempo que no se aprecia
en las graficas. Considerando que 10 gr/lt es una cantidad de biomasa muy grande en
comparacién con la de sustrato (0.28 gr/lt), los microorganismos consumen el sustrato del

medio y la concentracién de sustrato S(t) disminuye drésticamente. Cuando 7,(t) empieza
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a converger, ya no se satura el controlador y se suministra flujo. Comparando las Figuras
13 y 16 se observa que el descenso en S(t) es mayor si hay mds microorganismos presentes
al inicio del proceso X (0). Cabe mencionar que este cambio dréstico en S(t) no causa

problemas ya que por debajo de S(t) = 0.28 gr/It no hay formacién de etanol.

El hecho de que en la Figura 14 no disminuye drdsticamente S(t) a valores menores
de S*, es debido a que se estableci6é 72(0) = —15.0 gr/lt-hr, y por lo tanto el controlador
no se satura. Como al inicio del proceso el valor de 5(t) es mayor que S§*, hay formacién
apreciable de etanol (Fig. 14d). Como consecuencia, parte del sustrato alimentado es
utilizado para la sintesis de etanol, lo cual significa que la formacién de biomasa por
unidad de sustrato suministrado disminuye. En las grificas 13-16 se aprecia que el ruido

de medicién no afecta el desempeiio del controlador a pesar de que se le asigne un valor

grande a L.

Considerando la posibilidad de alimentar melasa (continene glucosa y otros aziicares)
en lugar de glucosa, en las simulaciones correspondientes a las Figuras 14-16 se intro-
dujo una perturbacién del 10% del valor nominal de la concentracién de sustrato en la
alimentacién: S.(t) = 200 + 15*sen(t) gr/lt. Adicionalmente, se considerd una variacién
senoidal en los pardmetros ps con una amplitud de +£10% respecto a su valor nominal
dado por pz. En el inciso ¢) de estas gréficas se aprecia que el observador tiene capacidad
para estimar estas perturbaciones y que son reconstruidas adecuadamente. Por lo tanto,

son practicamente rechazadas y la formacién de etanol es pequeiia.

Considerando el desempeifio del controlador y lo mencionado en parrafos anteriores, se
puede decir que la estrategia OBS es capaz de estimar dindmicas no modeladas, variaciones
paramétricas y es de esperarse que con una buena sintonizacién del sistema, también estime

otras dindmicas existentes en los bioprocesos que no sean consideradas en los modelos.
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CAPITULO 5

MICROORGANISMOS
RECOMBINANTES

El objetivo de la fermentacién del caso tratado en el capitulo anterior es producir la mayor
cantidad de biomasa por unidad de sustrato suministrado. Se mostré que aplicando la
estrategia de control OBS se obtienen resultados satisfactorios. Sin embargo, existen otro
tipo de microorganismos denominados recombinantes que se emplean industrialmente y su
comportamiento presenta caracteristicas muy particulares. La tecnologia empleada para
obtenerlos es bastante complicada y se encuentra reportada en la literatura [3]. Como el
presente trabajo versa sobre control de reactores biolégicos, a continuacién se mencionaran

solamente algunas caracteristicas importantes de su comportamiento dindmico.

Los microorganismos recombinantes se consideran mads eficientes que los de su especie
sin mutar porque asimilan el sustrato consumido para generar preferencialmente algin
producto de interés. Esto es debido a que se les han introducido instrucciones genéticas
nuevas para inducirles un comportamiento metabdlico diferente al que originalmente posee

su especie. Una de las instrucciones genéticas que se les puede introducir es la de aumentar

su capacidad de produccién.

Las instrucciones genéticas se construyen empleando tecnologia de DNA Recombinante
y se introducen en microorganismos denominados ”huésped”, empleando metodologias ya

establecidas para este fin [3]. Sin embargo, para que el nuevo microorganismo manifieste
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estas nuevas caracteristicas, es decir que mute, se necesita la presencia en el medio d¢
un compuesto denominado inductor. Cuando el microorganismo no es capaz de sintetizir
el inductor, se puede aplicar una estrategia de control para suministrarlo en el medio
adecuadamente. Al respecto, en [20] los autores aplican un algoritmo de control éptime

para un bioproceso de microorganismos recombinantes adicionando al reactor un inductor.

También existen microorganismos que bajo ciertas condiciones son capaces de sintetizar
su propio inductor y se denominan recombinantes autoinductivos. En el presente capitulo
se aborda el problema de controlar un biorreactor por lote alimentado, cuya biomasa est#
constituida por microorganismos de este iltimo tipo, los cuales se denominan Microorga-

nismos Recombinantes Luminiscentes Autoinductivos (MRLA).

La descripcidén detallada del metabolismo de los MRLA es muy compleja y se encuen-
tra reportada en la literatura [21]. Sin embargo, los modelos que consideran la dindmica
este nivel no son adecuados para disenar algoritmos de control. Por ello, para desarrolinr
la estrategia OBS en el presente capitulo se empleard un modelo reportado en [20], el cual
describe adecuadamente el comportamiento dindmico del biorreactor desde un punto de

vista macroscépico. El modelo correspondiente al proceso en que se emplean los MRLA

es el siguiente:

X (t) = p(t)X(t)—X(t)—g%)j (5.1a)
It = ri(t)X(t)—I(t)% (5.1b;
St = —rs(t)X(t)+(Se—S(t)—‘J;% (5.1¢
pt) = mp(t) ~ u(t)o(t) (5.1,
S = _pipni® 5
P () rp(t) X (t) P(t)v(t) (5.1¢;
v = f@). (5.1f,

(5.1) describe la dindmica de una biomasa X(t) que consume sustrato S(t) para -
reproduccién, bajo ciertas condiciones y que en presencia de una cantidad adecuada rl«

inductor I(t), produce la endoproteina luciferasa p(t), ademas de biomasa. P(t) represent
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un producto definido por P(t) = p(t)X(t).

Las expresiones para las tasas especificas de generacién o consumo en (5.1) son:

mS(t
p(t) = -————kf +S((i) (5.2a)
) = T;‘h«H(‘QH\,—-ﬁ\.-u(f\——I—(—Q—— (5.2h)
: e T+ 1)
rs(t) = Yoeu(t) + Yosprp(t) + Yspiri(t) (5:2¢)
S(t I(t
o(t) = anead O o, (5.24)

T ksp + S(t) ki + 1(¢)

donde H(S(t) — 6) es la funcién de Heaviside. El significado de ¢ es de que el microorga-
nismo puede empezar a sintetizar inductor cuando la concentracién de sustrato es mayor
que el valor de 6. Los valores de los pardmetros que reflejan la capacidad del microor-

ganismo para asimilar el sustrato y reproducirse en las condiciones del medio son los

siguientes:

P3 = [/—‘m>ksakd,ks2aki,ri,m7 dm, Y;/a:v},s/iyys/p]
— [0.6,0.26,0.923,0.15, 1.0,0.34, 689, 15.74, 15.0, 0.0004] .

Aunque la ley de Monod describe adecuadamente el comportamiento de u(t), las demés
expresiones en (5.2) son mas complejas y estdn interrelacionadas. En (5.2c) se observa que
el consumo de sustrato puede ser para la formacién de biomasa, de inductor y del producto
P(t) = p(t)X(t). En [20] se menciona que el producto de interés es la endoproteina

luciferasa p(t), que como su nombre lo indica tiene propiedades luminiscentes.

Durante el transcurso del proceso y cuando el valor de S(t) es mayor que el de §, el
microorganismo consume el sustrato para su crecimiento y si por lo contrario S(t) < 4,
entonces se produce inductor. Este inductor es necesario para que el microorganismo pueda
sintetizar la endoproteina luciferasa p(t). Mediante resultados experimentales y aplicando
estrategias de optimizacién fuera de linea [20], se han encontrado las condiciones para que

la produccién de luciferasa sea 6ptima. Esta se da en una trayectoria de tres etapas, cuya
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duracién depende de las condiciones iniciales:

a) Al inicio del proceso, el microorganismo debe emplear el sustrato para su reproduccién,

y esto se da cuando p(t) es mayor que 7 m,

b) En una segunda etapa, la mayor parte del sustrato consumido es empleado para la
sintesis del inductor I(t), (S(t) <6,y rim < u(t)),
¢) Después de cierto tiempo, S(t) debe mantenerse constante en cierto valor predetermi-

nula §% 5 Ao astn miadn ba sfntecis de Tuciferasa es méxima,

Las primeras dos estapas se obtienen operando el reactor por lote, es decir, sin sum-
inistrar flujo f(t) y la tltima se realiza por lote alimentado. En [20] se menciona que
dependiendo de las condiciones iniciales de las concentraciones de biomasa y sustrato, se

establece el tiempo en que inicia la tercera etapa y la concentracién S* a la que se debe

mantener el reactor [20].

Considerando como condiciones iniciales S(0) = 0.51 gr/lt y X(0) = 1.0 gr/lt, se

reporta que la tercera etapa inicia en t3 = 6.0 hrs., durante la cual S(t) debe permanecer

en S* = 0.11 gr/lt.

Sin embargo, estas técnicas de optimizacién fuera de linea son sensibles a los cambios
en los parametros del modelo y pequefios cambios en las condiciones iniciales de S(0) y

X (0). Esto se puede considerar como perturbaciones adicionales a las que son inherentes

a los procesos.

5.1 Planteamiento del Problema de Control

Considerando que las metodologias de optimizacién fuera de linea no son robustas, se
obtendrian mejores resultados del proceso en el que se emplean MRLA si se realiza
retroalimentacién para poder compensar dichas perturbaciones. Esto se puede plantear
como un problema de control para realizar el seguimiento de la trayectoria éptima de
p*(t), correspondiente a un modelo nominal descrito en el siguiente parrafo. Para ello se
consideran disponibles las mediciones de la luminiscencia del medio que es directamente

proporcional a la concentracion de luciferasa.
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MODELO NOMINAL
Empleando en (5.1) los valores de S(0) = 0.51 gr/It, X(0) = 1.0 gr/lt, t3 = 6.0 hrs. y

S* = 0.11 gr/lt, se define el modelo nominal como:
" (1) = f(z*(t) + g(a™(1)u" (1), (5.3)

Aande /) = X € R® es el vector de estados v u*(t) = f*(t). La expresién de
f*(t) para regular la concentracién de sustrato en 0.11 gr/lt durante la tercera etapa

(6.0 <ty < ty) es la siguiente:

) = 5—‘;7;9)—@ [re X (t) —8.0(S(t) — 0.11)] . (5.4)

La sefial de referencia p*(t) se genera con (5.3) y (5.4). También se muestra en las
simulaciones la evolucién de los estados nominales X*(t), I*(t) y P*(t), aunque no es

crucial su seguimiento.

5.2 Desarrollo de la Estrategia de Control

Dado el modelo dindmico (5.1) y la sefial de referencia p*(t), disefiar una estrategia de

control f(t), que logre el siguiente objetivo de control:
Jim (eu(®) =Jim, (p(8) - p"(8)) = 0.

Como se puede observar en (5.1d), la variable de control f(t) no aparece explicitamente
en la expresién para la dindmica de p(t). Considerando que el grado relativo es el nimero
de veces que se tiene que derivar la salida (p(t)) hasta que aparece explicitamente la
entrada de control (f(t)), la planta (5.1) es de grado relativo dos [14]. Por lo tanto, es

necesario realizar un cambio de coordenadas.

Para ello, es conveniente considerar que el modelo que describe la dindmica del proceso
en el que se emplean los MRLA (5.1), se puede expresar de forma equivalente del siguiente

modo:
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z(t) = flz®))+ g(z(t))u(t) (5.5a)
y(t) h(x(t)), (5.5b)

I

donde y = p(t) y u(t) = f(?).

El cambio de coordenadas correspondiente a la planta de grado relativo dos (5.0) es

[14]:

z(z) = hz)=p(t) (5.6a)

z(z) = Lgh(z) =p () (5.6b)

z(z) = L3h(z) =P (), (5.6¢)
A(LE 1 h(z

donde la derivada de Lie estd definida por L'}h(x) = ———La—x—-—)—)f(X). La planta (5.5) en

las nuevas coordenadas (5.6) se expresa como:

21 = 22 (57&)
zp = b(Z;ps3) +a(Z;ps)u(t), (5.7b)

donde b(Z; ps) = Lh(z), a(Z; ps) = LoLrh(z) = 2L£M@) g(X)
En las nuevas coordenadas, la ley de control linealizante para realizar seguimiento de

p*(t) estd dada por [14]:

1

I Z 7 *

; 8 b 7 [+ c*-s. b]
f ( ;P3, € ) (Z, 3) [ ( PB) Gc1€s1 Gc€s2 23]

A A
donde u(Z;p3) = f/(Z;ps,e,), €s1 =21 —2}, €52 =22 —23. Como a(Z;p3) y b(Z;p3)
no se pueden calcular midiendo tinicamente la cantidad de luciferasa p(t), se empleari la

siguiente ley de control real:
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A 1 y .
f(Z;ps) = = [" 73 (Z; P3) + get€s1 + geesz + 23} : (5.8)

Nota: Es muy importante mencionar que la estructura de este controlador es lineal

A .
en Z. Esto implica que una planta no lineal se puede controlar con controlador lineal, lo

cual simplifica su implementacién en la practica.

El valar astimadn An Ia ganareia da alfa fracnencia 0 s piade ahtener can matadnalasiag
establecidas [23], identificando el orden de la planta (3.1) representado en las nuevas co-
ordenadas como (5.7). Ademds, se debe considerar que la razén entre a(Z; p3) y a° estd
restringida por la relacién 0 > 9@‘1{&) > 2.0 [22], para que la estrategia de control basada
en observador de incertidumbre estabilize a (5.5). El valor empleado en las simulaciones
es de a® = 5000, el cual cumple con la restriccién anterior.

El estimado de 73(t) se obtiene como en las secciones anteriores mediante un observador
de tipo Luenberger. Para ello se emplea un sistema extendido de (5.7) considerando a n3(t)

como un nuevo estado, pero empleando el valor de a®:

21 = z+gL(z-2) (5.9a)
A A e 2 A

23 = T3 +a°f+geL(z1— 21) (5.9b)
A

N3 = gsL? (21— /Z\l) (5.9¢)

Observacién 6: 4\73 en (5.9) es un estimado de b(Z; p3) y de la desviacién de a® con

respecto a a(Z; p3).

La razén por la que se empleé L, L? y L3 es la misma que en los casos anteriores para

disefiar la estrategia OBS. Para sintonizar (5.9) se definen del siguiente modo los errores
. A A A N

de observacién escalados: e, = L?(21— 21), eop = L(2a— 23), €3 = 13— N3. La dindmica

resultante es:

éol (t) = L [_gleol(t) + 602(t)] (5.10a)
éog (t) = L [—ggeol(t) + eog(t)] (510b)
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e (t) = L —“—(Z~;—p—3—)ggeol<t)}+w<L—1eo<t>,es<t)>, (5.10¢)

donde (+) es un término no lineal que es funcién de los vectores del error de seguimiento
es(t) y del de observacién e,(t). Considerando que para valores de L lo suficientemente
grandes predomina la parte lineal asociada a (5.10), se asignan polos estables (cuya mag-

nitud se asigna con L) a esta parte lineal por medio del siguiente polinomio:

PY=(s+1)°=3s%+3s+3s5+1, (5.11)

los valores correspondientes a las ganancias para que (5.10) sea estable son:
g1=3,92=3,g3=1 (5.12)

Para sintonizar las ganancias de control, es conveniente expresar el modelo nominal

(5.3) las nuevas coordenadas (5.9) como:

2 = z (5.13)
iy o= 2z,

por otro lado, se sustituye (5.8) en (5.7) considerando el valor de a®. A este sistema se le
resta el modelo nominal (5.13) de acuerdo con las definiciones del error de seguimiento,

resultando la siguiente dindmica:

é.91 = €42 (5143)

€s2 = ger€1+ ge2e2 + V(e,). (5.14b)

donde W(e,) = €3(t) — ger€o1(t) — ge2eo2. Para valores de L suficientemente grandes, el
error de observacién e, converge a cero pricticamente y ¥(e,) = 0.0 en (5.14). Si esto se
cumple, la sintonizacién del controlador se realiza asignanle polos estables a la siguiente

matriz asociada a (5.14):
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o1 (5.15)

gc1  Gc2

y considerando el siguiente polinomio estable con polos en Aci y Ac2, (Ac1, A2 > 0.0):
P; = 32 + (Acl + AcQ)S + AC].>\C27
la relacién para las ganancias gay ge2 son las siguientes:

Ge1 = _)‘cl)‘c2 y §e2 = —(/\cl + /\c2)7

Como se pudo notar en el presente Capitulo, este caso de estudio presenta una dinamica
muy compleja y el desarrollo de la estrategia OBS se realiza utilizando la misma metodologia
que en los casos anteriores, resultando un ontrolador lineal. Esto confirma lo que se dijo
en el Capitulo anterior acerca de su gran potencial de aplicacién para controlar reactores

biolégicos, lo cual es debido a su simplicidad de desarrollo y de sintonizacion.

5.3 Discusion de Resultados

Las simulaciones para éste caso de estudio se realizaron sin considerar la presencia de
ruido en las mediciones. Esta suposicién se hizo porque el compensador empleado es de
alto orden y el ruido de medicién es amplificado por el observador, el cual es de alta
ganancia. La suposicién de ausencia de ruido de medicién fisicamente es razonable ya
los instrumentos empleados para sensar la luminiscencia son de mayor precisién que las

técnicas empleadas para medir la concentracién de sustrato y de biomasa.

En las Figuras 17-20 se muestra el desempefio de la estrategia de control OBS para
realizar seguimiento de p*(t) en el proceso de los MRLA. Considerando que uno de los
principales problemas de los algoritmos de optimizacién radica en cambios en las condi-
ciones iniciales del proceso, éstas se variaron en las simulaciones dentro del siguiente rango:

X(0) =1.0£0.05 gr/lt y S(0) = 0.51 +0.05 gr/It.
En contraparte con el algoritmo correspondiente a las condiciones éptimas, en la es-

53




trategia OBS no se establecié un tiempo t3, pero el suministro de flujo (5.8) se condicioné
a que la concentracién de luciferasa correspondiente al modelo nominal fuera mayor de
10 u.l./gr. Esto es porque la dindmica del proceso es muy compleja y se debe dar en una
sucesién de etapas préacticamente exclusivas entre si y debido al error inicial de estimacién
de la incertidumbre, al inicio del proceso el controlador calcularia una cantidad de flujo
erroneo. En las simuaciones se observé que esto trae consecuencias irreversibles porque
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lote. De otro modo, para minimizar el efecto del error de estimacién al inicio del proceso,
seria necesario asignar un valor pequeno al polo de control A;, que no permitiria realizar

el seguimiento cuando el valor de p*(t) crece marcadamente en t > 4 hr.

En la Figura 17a se observa que cuando las condiciones iniciales son iguales que las
del modelo nominal, el seguimiento es adecuado hasta que en t = 6 hr se degrada un
poco, y converje nuevamente hasta ¢t = 10 hr. En t = 6 hr se inicia el suministro del flujo
correspondiente al modelo nominal f*(t) (Figura 17c), el valor de p*(t) aumenta y por ello
7/;3 (t) tiene un pequefio retraso. Casi al final del lote, el controlador es capaz de disminuir
el error de seguimiento, locual se vié que es independiente de que el error de estimacién
sea pequefio. Cabe mencionar que aunque f(t) es diferente de f*(¢) en t = 10 hr, ésto no
ocasiona un error en el seguimiento al final del proceso porque se suministré flujo antes
de t = 6 hr y en el modelo nominal no. Es interesante mencionar que en el inciso b) de
la misma figura, se puede apreciar que realizando buen seguimiento de p*(t), también se
hace con los demads estados e inclusive, la concentracién de sustrato pricticamente es igual

a S*, siendo que esta variable no se estd regulando.
b

En la Figura 18 se aprecia que cuando S(0) = 0.55 > S*(0) = 0.51, el error de
seguimiento converge mas lentamente y el de estimacién de la incertidumbre es mayor que
los correspondientes a la Fig. 17. Comparando las Figuras 17c y 18c se observa que una
concentracion inicial de sustrato mayor que la nominal, es compensada con el suministro

de una menor cantidad de flujo en t ~ 4.5 hr.

En la Figura 19a se ve que el efecto de X(0) > X™*(0) es ficil de compensar por el con-

trolador porque ademds S(0) > S*(0). Fisicamente, esto es debido a que la concentracién

54




inicial de biomasa mayor es compensada con una mayor cantidad de sustrato al incio del

bioproceso. Por lo tanto, el seguimiento es bastabte aceptable aunque p(ts) < p*(ts).

Cabe mencionar que por las caracteristicas de los procesos por lote, un suministro de
flujo en un tiempo inadecuado (comparado con f*(t)), le toma al controlador un periodo
de tiempo bastante apreciable para corregirlo. Esto se puede apreciar en el inciso a) de
todas las gréficas correspondientes a este caso de estudio, en las que se aprecia que a pesar
de que la estimacién es buena, el error de seguimiento tarda en converger. Por ello, el

observador debe ser capaz de realizar una adecuada estimacién de la incertidumbre.

Mediante este ejemplo se puede ver el potencial de la estrategia OBS para controlar
reactores bioldgicos cuya dindmica es de las més complejas. La construccién del observador
y sintonizacién se hicieron con la misma metodologia de los procesos estudiados anterior-
mente y el controlador resultante es lineal, lo cual se espera que facilite su implementacién

préctica.
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Figura 17. Microorganismos Recombinantes, Seguimiento de Luciferasa
X(0)=1.0,8(0)=0.51,A,=045,1,=02,L=20.0
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CONCLUSIONES

Considerando que la dindmica de algunos procesos biolégicos de interés industrial es
muy compleja y que los modelos correspondientes sdlo reproducen su dindmica aproxi-

madamente, es conveniente emplear estrategias que sean robustas como la basada en un

observador de incertidumbres OBS.

A merar da cria ~an Al raen AAY himarraactar continiin ol cartraladar PT mactrd cor mne
P - . 1= - - - - - - o - “

sensible al ruido de medicién y tener un desempefio inferior a las estrategias de control
basadas en modelos, es una opcién adecuada para casos en los que no se requiera realizar
un control muy fino, es decir, que sea aceptable una pequena desviacién respecto al valor
de referencia. Cabe mencionar que con la cota en el controlador PI su desempefio mejoro.
Para facilitar su implementacién, se puede considerar la metodologia del Capitulo 2 la cual

se mostré que es eficiente para los esquemas de control clésico.

Cuando se realizd seguimiento en el proceso por lote de los MRLA el control es més
complicado, ya que el efecto de las condiciones iniciales es tal que le toma al controlador

un mayor intervalo de tiempo para compensarlas que con el reactor continuo.

Debido a que la ley de control linealizante entrada-salida depende fuertemente de la
precisién con que se conozcan los términos del modelo para que su cancelacién sea exacta,

es necesario realizar estimacién en linea de incertidumbres como se hace con las estrategias

AL, ANL y OBS.

La capacidad de los algoritmos adaptables puede ser limitada porque dependen de una
estructura para realizar la identificacién paramétrica. No obstante, en las simulaciones se
observé que el controlador ANL tiene una excelente capacidad para estimar dindmicas
no consideradas en el desarrollo formal del algoritmo. Por ello, este podria ser una opcién
adecuada en casos donde no se involucre un nimero grande de pardmetros y estados y el

ruido de medicién sea pequefio, y si no es asi, se puede realizar un filtraje previo.

Como se observé en la primera parte de la tesis, los algoritmos basados en modelos dan
mejores desempefios que los controladores cldsicos. Ademds, en las estrategias basadas

en modelos se realiza una mejor estimacién de incertidumbres y se puede analizar la
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estabilidad y convergencia de los algoritmos, lo cual no es facil derealizar con el controlador

PI.

Una ventaja de la estrategia OBS sobre la adaptables, es que no se depende de la
estructura de u(t) para estimar el término asociado a la tasa de consumo de sustrato
F(X;p;), pues en el modelo ésta es funcién de varios estados y su estimado se obtiene
empleando mediciones de uno de ellos solamente. Ademds, las perturbaciones en la con-
centracién del sustrato de alimentacién pueden ser incluidas en el desarrollo formal del

algoritmo, lo cual no siempre es facil de hacer en las estrategias adaptables.

Otra ventaja muy importante de la estrategia OBS es que la estructura del controlador
para el biorreactor continuo es més simple que la de los algoritmos adaptables y en el caso
de los microorganismos recombinantes ésta es lineal. Esto resulta muy atractivo porque se
estén controlando sistemas altamente no lineales con un controlador lineal lo cual facilita
su implementacién en la prictica. Ademas, en el controlador OBS se requiere sintonizar

un menor nimero de ganancias.

En los casos considerados en la parte correspondiente a las aplicaciones de la estrategia
OBS en reactores por lote alimentado se obtuvieron resultados satisfactorios, lo cual
indica que es una estrategia muy versatil y con mucho potencial. Esto es porque el disefio,
la sintonizacién y la prueba de estabilidad y convergencia se hace de la misma manera

empleada para el caso més sencillo de la primera parte.

Una de las principales ventajas de la estrategia OBS es que la estimaci6n de la incer-
tidumbre se hace con técnicas bien establecidas como el observador de Luenberger y su
sintonizacidn se realiza mediante una colocacién polos. Ademéds cuando el compensador es
de orden pequertio, se tiene la capacidad de filtrar el ruido de medicién dentro del mismo
esquema. No obstante, se observé que cuando existe la perturbacién en la alimentacién
Se(t), existe un compromiso entre una reconstruccién adecuada y una mayor sensibilidad

al ruido.

El hecho de que en la dindmica del error de observacién en los bioprocesos estudiados

surja un término no lineal no causa problemas, ya que es un término que cierra el balance
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NOTACION

X (t) = Concentracién de biomasa (gr/lt)

S(t) = Conc. de sustrato (gr/lt)

I1(t) = Conc. de inhibidor (gr/lt)

I(t) = Conc. de inductor (gr/lt)

E¢(h) = Conc. de etanol (gr/lt)

p(t) = Endoproteina luciferasa (unidades de luminiscencia/gr)

X = z(t) = Vector de estados del caso bajo estudio

Se(t), Se= Conc. perturbada y nominal de sustrato en la Alimentacién (gr/lt).
Sss, Xss =Conc. de biomasa y de sustrato en estado estacionario (gr/lt)
D(t) = Tasa de Dilucién (hr~1)

f(t) = Flujo de Alimentacién (1t/hr)

P1, P2, P3s = Vectores de pardmetros

7, = Tasas especifica de la formacién de producto (hr=!)

rs = Tasa especifica de consumo de sustrato (u.s./gr)

r;, 7 m = Tasas especifica y maxima de la formacién de inductor (ugr/gr-hr)
p(t) = Tasa de crecimiento especifico de biomasa (hr~1)

wm = Tasa especifica de crecimiento méaxima (hr™!)

ks = Constante de afinidad (gr/It)

Y;/. = Cte. de produccién de sustrato a biomasa(gr.sustrato/gr.biomasa)
f(X;p;) =Término asociado a la tasa de consumo de sustrato (gr/lt-hr)
V(t) = Volumen de reaccién (1t)

e(t) = Error de regulacién de sustrato (gr/lt)

es(t) = Error de seguimiento de luciferasa (unidades de luminiscencia/gr)
e.(t) = Error de observacién (gr/lt-hr)

Ac = Polo de control (hr™!)

K,, K1 = Ganancias proporcional e integral del controlador PI (hr?)

7. = Tiempo caracteristico (hr)

K = Ganancia en estado estacionario

©(t) = Vector del error de estimacién paramétrica.
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~,71,72 = Matriz y ganancias del algoritmo de adaptacion

a1,z = Pardmetros reales de los controladores AL y ANL

Y (t) = Concentracién de sustrato en variables de desviacién (gr/lt)
U(t) = Tasa de dilucién en variables de desviacion (hr—1)

G(s) = Funcién de transferencia

®(t) = X = Vector regresor (gr/lt)

AN I A N o R R e i s bl e B s lne alraritmine adantahlac
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ke, , ko, = Pardmetros del algoritmo ANL.

n:(t)(i = 1.3) = Incertidumbres del Algoritmo de Control OBS (gr/lt-hr)

L = Magnitud del polo de la dindmica de e,(t)

e2,(t),e3,(t) = Errores de regulacién de sustrato y de accién de control normalizados.
J = Indicador de desempeifio de las estrategias de control.

¢(-),s(+},%(-) = Términos no lineales asociados a la dindmica de e,(t) (gr/lt-hr)

@(-), ¥(-) = Términos no lineales asociadas a la dindmica de e(t) y es(t) (gr/lt)
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