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Resumen

En este trabajo de tesis se presentan los resultados en simulacion de un control de temperatura de
un fotobiorreactor escala piloto con iluminacion interna y un intercambiador de calor inmerso en
el sistema, para maximizar la produccion de biomasa microalgal. Ademas de ser posible la
manipulacion del metabolismo celular de la microalga Nannochloropsis oculata, con la intencion
de mejorar su valor economico al generar interés en sectores productivos como pueden ser
farmacoldgicos, nutricionales, acuicolas o biocombustibles.

La estrategia de control planteada consiste en un controlador predictivo por modelo de referencia
(MPC). Para comprobar el desempefio de esta estrategia de control, se optd por realizar una
comparacion con respecto a un arreglo de controladores PID para el control de temperatura. Esta
comparativa consiste en dos pruebas en simulacion. Una de las pruebas esta basada en una
regulacion de temperatura del medio de cultivo y la otra basada en un seguimiento de trayectoria
de la temperatura del medio de cultivo.

Debido a que el sistema fotobiorreactor estudiado no contaba con una representacién matematica
que reflejara su la dinamica de las interacciones térmicas del intercambiador de calor, se opt6 por
desarrollar un modelo matematico que fuera capaz de implementarse en la estrategia de control
MPC, el cual es practico para experimentaciones en simulacién del fotobiorreactor en estudios de
concentracion celular con respecto a las dinamicas de las temperaturas del fotobiorreactor.

El modelo matematico planteado cuenta con tres ecuaciones diferenciales de las temperaturas del
fotobiorreactor, asi como una de la concentracion celular de biomasa, ademas de una relacién
algebraica de la concentracién celular maxima con respecto a la temperatura. Para la
caracterizacion del modelo se aplicaron métodos de estimacion de pardmetros heuristicos, asi
como filtros de Kalman extendidos para la estimacion de estados y pardmetros. EI modelo
matematico fue validado con respecto a datos experimentales del sistema fotobiorreactor
estudiado.

Al evaluar el desempafio del controlador MPC, resulta tener mejor desempefio en comparacion al
arreglo de controladores PID. Debido a la optimizacion realizada con respecto a la ley de control
del sistema, se puede considerar como opcion viable y novedosa para este tipo de sistemas de
fotobiorreactores con iluminacion interna y un intercambiador de calor inmerso en el sistema.



Abstract

In this thesis work, the results are presented about a simulation of a temperature control for a pilot
scale photobioreactor with internal lighting and a heat exchanger immersed in the system, to
maximize the production of microalgal biomass. In addition to being possible to manipulate the
cellular metabolism of the microalgae Nannochloropsis oculata, with the intention of improving
its economic value by generating interest in productive sectors such as pharmacological,
nutritional, aquaculture or biofuels.

The proposed control strategy consists of a predictive controller per reference model (MPC). To
prove the performance of this control strategy, we opted to make a comparison against a PID
controller array to evaluate temperature control. This comparison consists of two simulation tests.
One of the tests is based on a temperature regulation of the culture medium and the other is based
on a track of the culture medium temperature.

According to the fact that the studied photobioreactor system did not have a mathematical
representation that would reflect the dynamic of the thermal interactions of the heat exchanger, it
was decided to develop a mathematical model capable of being implemented in the MPC control
strategy, which is practical for experiments in simulating the photobioreactor in studies of cell
concentration with respect to the dynamics of the temperatures of the photobioreactor.

The proposed mathematical model has three differential equations of the photobioreactor
temperatures, as well as one of the biomass cell concentration and lastly, an algebraic relationship
of the maximum cell concentration with respect to temperature. For the characterization of the
model, heuristic parameter estimation methods were applied, as well as extended Kalman filters
for the estimation of states and parameters. The mathematical model was validated with respect to
experimental data from the photobioreactor system studied.

When evaluating the performance of the MPC controller, it performs better compared to the array
of PID controllers. Due to the optimization carried out in the system control law, it can be a viable
and novel option for this type of photobioreactor systems with internal lighting and a heat
exchanger immersed in the system.
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Capitulo 1. Preambulo

1.1. Introduccion

Debido a que las condiciones ambientales en los lugares donde se realiza el cultivo de las
microalgas son altamente cambiantes, es necesario utilizar fotobiorreactores tecnificados en donde
sea posible controlar de mejor manera los distintos factores determinantes para el crecimiento de
la microalga en cultivo. Para obtener los mejores resultados del control de estas variables es
recomendable aplicar técnicas de control avanzadas con el fin de garantizar las expectativas
propuestas. Actualmente en el Instituto Tecnologico de Mazatlan se dispone de un fotobiorreactor
de columna vertical escala piloto, que fue disefiado en conjunto con el CENIDET. Este sistema
cuenta con iluminacién interna y un intercambiador de calor inmerso en el medio de cultivo de
microalgas. En el caso del citado fotobiorreactor con este trabajo se pretende cambiar las técnicas
de control ON-OFF con que cuenta el sistema, por técnicas mas robustas basadas en modelos
matematicos.

Dado que el sistema no cuenta con un modelo representativo de su dindmica, es necesario en
primera instancia obtener un modelo matematico a partir del cual, sea posible predecir el
comportamiento de las variables a controlar, asi como, modelar el comportamiento del sistema en
diversas condiciones de operacion. Sin embargo, debido a las recientes innovaciones que incorpora
el fotobiorreactor del IT-Mazatlan, en la literatura sélo se dispone de un modelo que no
corresponde para el sistema estudiado. Por esta razon se requirié desarrollar un modelo basado en
la técnica de modelo de caja gris, el cual, con base a relaciones fisicas y sus respectivas
consideraciones del sistema, es posible obtener una representacion matematica de la dinamica del
sistema. Después de que se tiene la representacion matematica del sistema, de acuerdo con los
parametros que son posibles de medir en el sistema, se determinan los pardmetros que se pretende
estimar. Una vez definidos estos pardmetros a estimar y se hace uso de datos experimentales del
sistema, que por medio de las técnicas de filtros de Kalman estiman los parametros del sistema.

En esta tesis se presentan los resultados del modelo matematico desarrollado para el
fotobiorreactor escala piloto del TecNM en Mazatlan, asi como las técnicas de filtros de Kalman
para la estimacion de los parametros no medibles. Por ultimo, se realiza una propuesta del control
de temperatura a utilizar en fotobiorreactores del tipo estudiado, para garantizar las condiciones
adecuadas para el crecimiento de las microalgas en condiciones ambientales del estado de Sinaloa
(México).

1.2. Planteamiento del problema
La calidad y cantidad en la produccion de biomasa microalgal depende en gran medida de las
condiciones ambientales y nutrimentales proporcionadas durante el cultivo de la microalga
Nannochloropsis oculata, por ello es conveniente contar con ambientes de produccidn controlados
gue sean capaces de brindar estas condiciones para maximizar la produccion de microalgas.



Debido a que el cultivo microalgal en lugares abiertos presenta una gran carencia en el control de
las condiciones ambientales y nutrimentales, la obtencidn de este producto se ve reducida tanto en
cantidad como en calidad. Por ello el uso de los fotobiorreactores cerrados cada dia toma una
mayor importancia para el cultivo microalgal, ya que en ellos es posible proporcionar y controlar
las condiciones adecuadas para el crecimiento microalgal.

La temperatura es una variable de alto impacto en la produccion microalgal debido a que este tipo
de microorganismos cultivados comercialmente, tienen una mayor tasa de reproduccion a
temperaturas entre los 21 a 25°C. Caso contrario sucede a temperaturas menores donde el
crecimiento se inhibe, lo mismo a temperaturas mayores donde el crecimiento tiende a disminuir
por aumento en la mortalidad del microorganismo.

Debido a que el método de iluminacidn utilizado en el fotobiorreactor, asi como la temperatura del
medio circundante, son considerados como una fuente de calor, es necesario contar con un control
de temperatura capaz de mantener el medio de cultivo celular bajo las condiciones de temperaturas
adecuadas para crecimiento celular, ya sea en casos donde es necesario enfriar o calentar el medio
de cultivo celular.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general
Modelar un fotobiorreactor (FBR) con intercambiador de calor, que permita disefiar una estrategia
de control para la temperatura del medio de cultivo, con la finalidad de generar y registrar datos
que contribuyan estudio del fotobiorreactor escala piloto para la produccion de biomasa
microalgal.

1.3.2. Objetivos especificos

. Desarrollar un modelo matematico para un sistema de Fotobiorreactor con
Intercambiador de calor.

. Implementar métodos de estimacién paramétrica en el modelo propuesto.

. Validar el modelo matemaético propuesto.

. Establecer una estrategia de control para mantener una temperatura deseada en el

fotobiorreactor escala piloto.

1.4. Metas

. Establecer una metodologia para el modelado de un fotobiorreactor de columna vertical
con iluminacidn interna y un intercambiador de calor inmerso en el medio de cultivo.

. Desarrollar una metodologia de estimacion de parametros y estados a través de
algoritmos de filtros de Kalman extendidos (EKF) y algoritmos duales del mismo
(DEKF).

. Desarrollar una metodologia de un disefio de una estrategia de control de temperatura

en un fotobiorreactor para manipular y maximizar el cultivo de microalgas, la
produccidn de omegas, pigmentos, proteinas y otros aceites para biocombustibles.
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1.5. Justificacion

La produccién de microalgas dia con dia toma una mayor importancia en diversos sectores de
produccidn, debido a su facilidad de generacion y su gran aporte de nutrimental. En la industria
farmacéutica su principal aplicacion ha sido como agente gelificante y coloide [Quitral et al, 2012],
por otro lado, en la industria alimenticia presenta diversos usos debido a que estas contienen una
gran cantidad de proteinas, vitaminas, minerales, acidos grasos y fibra dietética. Entre otros usos
de este producto se encuentra el tratamiento de aguas residuales, donde las microalgas se encargan
de remover de metales pesados, y la produccién de biocombustibles y pueden ser usadas también
para contra restar el efecto invernadero por la asimilacion del CO, [Garcia et al., 2019].

Los fotobiorreactores son el medio adecuado para realizar la produccion de biomasa microalgal,
pero entre ellos existen dos vertientes principales, los que son de tipo cerrado y los de tipo abierto.
Dentro de estos dos tipos lo que los hace diferentes es que en los fotobiorreactores cerrados se
puede manipular una amplia cantidad de variables ambientales del sistema con la finalidad de
obtener la produccion de mejor calidad y de una manera mas rapida. Caso contrario sucede en los
fotobiorreactores abiertos en donde se privilegia una produccion masiva de microalgas sin
considerar la calidad y el tiempo de produccién de estas microalgas [Zhuang et al, 2019].

La temperatura es una es una variable de gran importancia para el crecimiento celular, ya que las
microalgas tienen rangos de temperaturas en las que alcanzan su crecimiento méaximo. [Grimaud
et al, 2015], realizan pruebas para estimar el crecimiento celular basadas en modelos matematicos,
en donde se considera una temperatura minima, una maxima y una éptima. En dichos trabajos se
considera un crecimiento igual a cero cuando la temperatura del medio de cultivo es menor a la
temperatura minima tolerable por el microorganismo o de igual manera en el caso de que esta
temperatura sea mayor a la temperatura méaxima. Por lo que el proceso de reproduccion celular
solo es posible cuando la temperatura del medio de cultivo se encuentra entre los rangos de
temperatura establecidos para una especie de microalga en particular.

En el Instituto Tecnoldgico de Mazatlan, se encuentra ubicado el fotobiorreactor de columna
vertical estudiado en el cual se realizan gran cantidad de pruebas experimentales para diversas
cepas de microalgas. En dicho fotobiorreactor son cultivadas bajo diferentes condiciones
ambientales y nutrimentales, con la finalidad de tener un mayor entendimiento de su fisiologia y
particularmente la relacionada con la generacién de biomoléculas de interés farmacoldgico,
nutricional, acuicola o bioenergético. Este tipo de pruebas son realizadas gracias a que en el
fotobiorreactor utilizado es posible aplicar un control de estas variables. Sin embargo, actualmente
se cuenta con un sistema de instrumentacion y control que requiere ser mas robusto para adaptarse
a los cambios ambientales de la region geogréfica e incluso poderse llevar a otras latitudes.
Ademas, los sistemas de control del fotobiorreactor requieren adaptarse a los posibles eventos no
controlados o fallas en el sistema produccion.

Debido a una serie de investigaciones referentes a la manipulacion de las especies microalgales
con respecto a la temperatura, es que surge una ventana de posibilidades para el control automatico
de las temperaturas del fotobiorreactor. Ya que, al presentar variaciones de temperatura en el medio
de cultivo, es que se logra obtener diversas carteristas en la microalgal, pudiendo aumentar la



produccidn de omegas, pigmentos, proteinas y otros aceites que son de gran interés para una gran
cantidad de sectores de produccion.

Por lo tanto, se busca implementar una estrategia de control de temperatura en el fotobiorreactor
estudiado, que permita que el sistema tenga la capacidad de adaptacion ante las demandas de
temperatura requeridas para la manipulacién de la composicion celular de la especie de microalga
analizada. Considerandola como una de las principales contribuciones del trabajo.

1.6. Alcances y limitaciones
El modelo matematico presentado se realizd en base a balances de energia con respecto a las
temperaturas del sistema y a la expresion del modelo de crecimiento logistico para el caso de la
tasa de crecimiento celular.

Debido a que los datos experimentales presentados no son los mismos para la estimacion de las
temperaturas y el crecimiento celular, por este motivo es que no se incluye en la estimacién de
parametros la expresion matematica del modelo de crecimiento celular.

El modelo matematico desarrollado no fue posible validarlo con otra base de datos distinta a la
utilizada.

Se desarrollaron dos estrategias de control, la primera es un arreglo de controladores Proporcional
Integral Derivativo (PID) en paralelo, y la segunda es un Control Predictivo por Modelo (MPC).
Estas estrategias solo fueron probadas y comparadas a nivel de simulacion, por lo que no fue
posible comprobar el desempefio de ambas estrategias a nivel experimental.

Debido al periodo de contingencia presentado en este afio en curso no fue posible realizar pruebas
experimentales del control de temperatura, ya que la institucion donde se encuentra el
fotobiorreactor se encuentra cerrada.

1.7. Estado del arte

Estudios realizados sobre Microalgas

La microalga es la principal fuente para la produccién de biomasa para usos alimenticios,
farmacéuticos y recientemente aplicaciones para biocombustibles. Esto se debe a las propiedades
que presentan las diversas especies de microalgas, las cuales son la tasa de crecimiento acelerada,
a su capacidad de captacion de energia proveniente de la luz, la alta cantidad de lipidos y nutrientes
con los que cuenta y su capacidad para sobrevivir en condiciones de higiene precarias y limitadas
de nutrientes.

[Hernandez et al., 2014] hacen una recopilacion en forma general la informacion actualizada (1972
a 2014) sobre diferentes aspectos y parametros de importancia en el cultivo de microalgas, sus
multiples usos y beneficios. Esta recopilacion hace mencion en la luz como uno de los principales
parametros a considerar en un cultivo (la fotosintesis se incrementa con el aumento de la intensidad
luminica, hasta alcanzar la maxima tasa de crecimiento especifica para cada especie en el punto
de saturacién por luz). Los mismos autores dicen que el pH y CO, (cada especie necesita un rango
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determinado de pH que permita un crecimiento 6ptimo) y la temperatura (la concentracion celular
aumenta proporcionalmente con la temperatura hasta alcanzar la temperatura Optima de cada
especie) son otros factores sumamente importantes para el desarrollo de las microalgas en cultivo.
Por encima de la temperatura Optima, aumenta la respiracion y la fotorrespiracion reduce la
productividad global. La temperatura adecuada varia entre las especies tropicales, pero en general
esta entre 28° y 35°C. Ademas, hacen hincapié en la seleccion del método de cosecha, ya que es
de gran importancia para la economia de la produccion de biomasa, puesto que puede encarecer el
costo total de la produccidn entre un 20-30%.

[Miyashita et al., 2014], llevan a cabo observaciones microscopicas de los comportamientos de las
microalgas en una camara de cultivo celular con una solucién tampon que contiene cristales
biogénicos de guanina. Ademas, de controlar los movimientos de las algas con una estimulacion
de luz directiva a partir de los cristales biogénicos alineados magnéticamente. El principal motivo
de este estudio fue para estudiar ese tipo de cristales, ya que tienen forma de placa delgada, una
alta reflectancia de luz y es proveniente de las escamas de pescado. Por lo anterior es que ellos
trataron de aplicar los cristales biogénicos al cultivo de microalgas con el fin de acelerar la micro
Sintesis fotdnica de algas.

Importancia de la biomasa microalgal

Hoy en dia la biomasa microalgal, es de gran importancia para los diversos sectores de produccion,
esto en gran parte se debe a que con ella es posible obtener diversos tipos de productos. Dentro de
las aplicaciones por las cuales la biomasa toma esta importancia, se encuentran el desarrollo de
biocombustibles, suplementos alimenticios, aceites, alimentos para diversas especies marinas,
entre otros productos diversos.

[Tian et al., 2011], presenta un trabajo basado en las reacciones de conversion de energia en las
microalgas, en él clasifican a las conversiones de energia en bioguimicas y termoquimicas. La
bioquimica la subdividen en alcohol, fermentacion, digestion anaerobia e hidrégeno fotobioldgico.
La conversion termoquimica la subdividen en gasificacion, pirolisis y licuefaccién. Los productos
de estos procesos incluyen etanol, metano, H,, gas de sintesis y combustible liquido. Ademas,
mencionan en su trabajo que las microalgas estan entre las plantas de mas rapido crecimiento en
el mundo, y alrededor del 50% de su peso es aceite, el biocombustible de las microalgas es el Gnico
renovable. En su trabajo presentan que el biodiesel tiene un alto potencial para desplazar
paulatinamente a los combustibles liquidos derivados del petréleo.

[Pacheco et al., 2017], presentan un proceso de extraccion de aceite a partir de biomasa microalgal.
Este proceso implica la recoleccidn, deshidratacion, destruccion celular, filtracidn, concentracion,
decantacion y evaporacion de la biomasa. Este estudio estad fundamentado en el alto contenido de
lipidos que tiene las microalgas, ademas de contar con la capacidad de crecer rapidamente en aguas
marinas, dulces, residuales y no competir con las actividades agricolas ya que no necesitan suelo
fértil ni agua de calidad, propician la captura de CO, y tienen una elevada eficiencia fotosintética.



Trabajos realizados con la microalga “Nannochloropsis oculata”

Esta microalga, pertenece al género Nannochloropsis, de morfologia generalmente esférica. La
microalga se caracteriza por mostrar un rapido crecimiento, tener una simple estructura que les
permite fijar carbono utilizando la energia de la luz con alta eficiencia, por ser especialmente
resistente a la contaminacion (de hongos, levaduras, bacterias, virus, etc.) y por tener una mayor
concentracion de clorofila. Esta microalga también produce &cidos grasos poliinsaturados, que
juegan un papel importante en la prevencion de diversas enfermedades humanas.

[Aleman et al., 2017], en este estudio de laboratorio evaluaron la floculacién alcalina como un
método de separacidn alternativo de bajo costo para cosechar Nannochloropsis oculata. Para ello,
antes de proceder al cultivo, ellos ingresan nutrientes a la concentracion de biomasa a lo largo del
tiempo para obtener el rendimiento maximo del fotosistema. Con ello fueron capaces de mostrar
patrones idénticos para los métodos de recoleccion realizados. Del mismo modo, estos métodos
produjeron un mismo aumento en el contenido total de lipidos, al 40% en los primeros 2 dias de
la etapa de agotamiento de nutrientes, con un enriquecimiento en ésteres metilicos de acidos
grasos. Al término de este estudio concluyeron que, la centrifugacién se puede reemplazar con
floculacidn alcalina para cosechar Nannochloropsis oculata después de la primera etapa de cultivo.

[Saad et al., 2018], en su trabajo investigan la viabilidad del cultivo de dos especies de microalgas
Nannochloropsis oculata e Isochrysis galbana en el cultivo de biomasa producida en campos
petroleros para el tratamiento simultaneo de aguas residuales y la produccién de biomasa. Los
resultados mostraron que ambas cepas pueden sobrevivir y crecer eficientemente en campos
petroleros cuando se proporciona una adaptacion sucesiva adecuada. La cepa de Nannochloropsis
oculata mostré mejores propiedades de crecimiento y adaptacion en comparacion con la cepa de
Isochrysis galbana en presencia de campos petroleros.

Trabajos sobre Fotobiorreactores

En la produccién de biomasa microalgal, los métodos de cultivo juegan un papel muy importante,
esto tiene que ver en la alta demanda que existe hoy en dia por la biomasa microalgal. La biomasa
microalgal tiene una amplia cantidad de usos, por ello se busca que cuente con la mejor calidad
posible y sea posible producirla en mayores cantidades en un menor tiempo posible. El
fotobiorreactor es el principal dispositivo de cultivo para la biomasa microalgal, por lo cual gran
parte de las investigaciones referentes al tema, estan enfocadas a mejorar la produccién de la
biomasa aplicando métodos de control a los diversos tipos de fotobiorreactores.

[Hernandez et al., 2014], en este trabajo se abordan conceptos de los sistemas de fotobiorreactores,
ya sean abiertos o cerrados, se definen los criterios de disefio de estos mismos, los cuales son los
siguientes: la biologia de la especie a cultivar, la forma del cultivo; requerimientos nutricionales,
luminicos y resistencia al estrés, la relacion de la superficie iluminada/volumen del reactor que
determina la velocidad de crecimiento, orientacién e inclinacion; el tipo de sistemas de mezcla 'y
dispersion de gases; sistemas de limpieza y de regulacion de la temperatura; transparencia y



durabilidad del material, capacidad de escalado y bajos costos de construccion y operacion para
fines comerciales.

[Rebolledo et al., 2019], presenta la importancia del control de la fuente de luz en un
fotobiorreactor de columna vertical, debido a que al variar la cantidad y coloracion de la luz que
se le proporciona al sistema el crecimiento microalgal se verd afectado, denotando que una
coloracion azul en la microalga provee 10 veces mayor cantidad de biomasa en contraste con una
coloracidn de tono anaranjado.

Modelado matematico con respecto a fotobiorreactores y produccion microalgal

El modelado matematico de los sistemas fotobiorreactores, es de gran importancia conocer las
dindmicas del sistema y poder realizar experimentaciones virtuales, asi como para mejorar los
sistemas de control automatico ya que, teniendo un conocimiento previo de la dindmica del sistema
bajo ciertas condiciones, es posible plantear estrategias de control que puedan mantener las
condiciones adecuadas para el sistema o0 compensar alguna carencia que se presente a lo largo de
toda la experimentacion.

[Vésquez et al. 2013], realizaron una evaluacion los modelos matematicos de Gompertz y logistico
en la cinética de crecimiento de microalga Spirulina, los cuales fueron comparados con un
modelamiento por Redes Neuronales Artificiales Backpropagation (RNA-BP). El alga Spirulina
fue cultivada en un fotobiorreactor de laboratorio aireado (3 L/min) de 500 mL, con iluminacién
fluorescente de 40W y en Estado Solido (LED-Diodo Emisor de Luz) de 1W; obteniendo con
ambos sistemas 11.0 klx (Kilo Luxes). Con la iluminacion LED, se obtuvo un valor elevado de
biomasa de 0.90, en comparacion con la obtenida con iluminacion fluorescente de 0.82; asi como
una mayor velocidad de crecimiento u=0.63 h-1, precedida de un menor tiempo de latencia A=0.34
h. Resulta ventajoso el modelamiento a través del modelo corregido de Gompertz I, porque ademas
de valores de coeficientes de correlacion (R) de 0.987 y 0.990 en los cultivos de Spirulina. Con
iluminacion fluorescente y con LED respectivamente, permite obtener los pardmetros de la cinética
de crecimiento de manera directa.

[Tamrakar et al. 2016] en este trabajo ellos utilizan la ecuacion “thetalogistic growth” para modelar
el crecimiento de biomasa en fotobiorreactores. Justificando que existe una falta de modelos
matematicos adecuados para estudiar el funcionamiento de micro-redes remotas con foto-
biorreactores. Con este modelo y junto a un sistema inteligente de gestidn de la energia para micro-
redes remotas, ellos pretenden ayudar a hacer del biodiesel una fuente de combustible innovadora
una opcién comercialmente viable para las micro-redes remotas, sostenibles y neutras en carbono.

Estimacion paramétrica en fotobiorreactores

Gran cantidad de trabajos realizados con respecto al modelado matematico para sistemas de
fotobiorreactores estdn basados en modelos de caja gris, ya que es por medio de balances de
materia y energia que se obtiene una representacion matematica del sistema y por medio de una



metodologia de estimacion paramétrica es que se hace la caracterizacion de dicho modelo. De ahi
la importancia de un buen proceso de estimacion paramétrica.

[Rost et al., 2017], presentan el modelado de los datos empiricos obtenidos en el cultivo de
microalgas marinas (Phaeodactylum tricornutum y Tetraselmis sp.) en un fotobiorreactor de escala
piloto de tubos concéntricos verticales con burbujeo en el espacio anular de 15 L de capacidad en
flujo restringido y 22 L en flujo total. EI modelado est basado en varias etapas del proceso, en la
etapa inicial de adaptacion (cuando la concentracion de biomasa es muy pequefia), posteriormente
la etapa dos es la etapa de crecimiento (fase de rapido crecimiento de orden exponencial, esto es
debido a que las células mas cercanas a la superficie externa del FBR interceptan la luz
ensombreciendo a las restantes). Con este cambio en las etapas se puede observar que el
incremento de la concentracién de biomasa abandona el modelo exponencial y se ajusta a un
modelo lineal o de productividad constante.

[Farza et al, 2019] desarrolla una identificaciébn de un modelo matematico del crecimiento
microalgal en un fotobiorreactor, en la cual aplica un observador de alta ganancia para la
estimacion de parametros desconocidos del crecimiento microalgal con respecto a la concentracion
del didxido de carbono disuelto en el medio de cultivo.

[Tebbani et al, 2013] mediante de una metodologia de caja gris aplica un filtro de Kalman
unscented para la estimacion de componentes de la concentracion de dioxido de carbono y oxigeno
para las concentraciones de biomasa de la microalga Chlamydomonas reinhardtii. Con respecto
a datos experimentales es que se valida dicha experimentacion de los parametros para la
identificacion de modelo matematico del fotobiorreactor.

Control automéatico en fotobiorreactores

Al contar con una buena metodologia de control es posible acondicionar un medio de cultivo de
manera que sea adecuado para el buen crecimiento microalgal en los sistemas de fotobiorreactores.
Existen una gran cantidad de variables a controlar en el sistema que permiten garantizar la mayor
cantidad de produccion de biomasa microalgal, entre estas variables es importante considerar
cuales tienen un gran impacto en el producto final deseado, ya que bajo ciertas condiciones las
propiedades nutrimentales de la microalga tendran diferente composicion y por ende su valor
econdmico también se verd afectado de la misma manera.

[Hoyo et al., 2017], Desarrollan una primera aproximacion al control robusto del pH en un
fotobiorreactor “raceway” para el cultivo de microalgas, considerando que la dinamica que el pH
posee tiene un caracter fuertemente no lineal que esta afectada por numerosos factores tales como
el aporte del CO, al medio de cultivo o la realizacion de la fotosintesis por parte de las microalgas.
El disefio del controlador robusto con QFT fue realizado para obtener los requisitos de rendimiento
y estabilidad robustos determinados, este algoritmo de control fue evaluado por medio de
simulaciones frente a distintas condiciones de trabajo y en distintos puntos de operacién. Para esta
estrategia de control se realizd el modelado del sistema con incertidumbre paramétrica cubre los
rangos de trabajo tipicos del pH.



[Carrefio et al., 2019] Desarrollan un control de pH para un fotobiorreactor tipo abierto (raceway),
la metodologia de control propuesta esta basada en un controlador proporcional-integral robusto
en combinacién con un enfoque de rechazo de perturbacion lineal activa. Para esta estrategia de
control se utilizaron observadores generalizados proporcionales-integrales (GPI) para estimar las
perturbaciones externas en linea y la dindmica no modelada. La metodologia de control propuesta
es validada en un fotobiorreactor raceway a escala completa, estos resultados muestran una mejora
significativa en la precision de la regulacién del pH y en consecuencia hay una influencia positiva
en la produccion de biomasa microalgal.

[Pawlowski et al., 2019] describe una metodologia de control basado en modelo para la regulacion
del pH en fotobiorreactores de canalizacion. Mediante el modelo de Wiener es posible estimar la
variable de pH que busca un equilibrio entre la precision y la complejidad del modelo. EI modelo
matematico utilizado para el controlador combina las dindmicas lineales y no lineales. La
estrategia de control propuesta se basa en un controlador PID y un filtro robusto y utiliza un
enfoque en el modelo que permite desacoplar los términos lineales y no lineales. Los resultados
de la simulacion mostraran el comportamiento prometedor de la solucién de control propuesta.

[Solimeno et al., 2017] Desarrolla un modelo matematico para la produccion de microalgas en
fotobiorreactores cerrados integrando en él, aspectos biolégicos y de ingenieria de los sistemas. El
modelo matematico es validado mediante datos experimentales de dos fotobiorreactores tubulares
diferentes. Los aspectos representativos de este modelo se encuentran en la implementacion de la
atenuacion hidrodindmica y de luz a través del medio para obtener una representacion realista del
fotobiorreactor. El resultado final del modelo fue capaz de predecir la produccién de microalgas
en diferentes condiciones climaticas, de igual manera la acumulacién de oxigeno en todo el
fotobiorreactor. Por ultimo, con el modelo caracterizado realiza una comparacion con respecto dos
pruebas de la concentracion celular considerando a una temperatura del medio de cultivo
controlada y la otra prueba donde no se tiene un control de temperatura para cada mes del afio. Los
resultados confirman que, al tener una temperatura controlada de medio de cultivo, el nivel de la
concentracion celular es mayor debido que siempre se mantiene una temperatura de control
adecuada para el crecimiento microalgal.

Importancia de la temperatura con respecto a las propiedades de la biomasa

La temperatura juega un papel muy importante en el desarrollo celular de la biomasa microalgal,
ya que de ella es que se pueden ver afectada la composicion final de la microalgal, obteniendo
diferentes enfoques a la hora de produccion de biomasa dependiendo sus aplicaciones finales.

[Nalley et al., 2018] examina 26 especies de microalgas de 5 grupos funcionales diferentes,
cultivandolas a 6 temperaturas diferentes entre 9 y 32 ° C, para recolectar datos de rasgos
ecofisioldgicos como lo son las tasas de crecimiento méaximas, temperaturas 6ptimas, anchos de
nicho térmico y limites de temperatura inferior y superior para el crecimiento. Demostrando que
la temperatura afecta significativamente la productividad general de biomasa microalgal.



[Song et al., 2015] realiza un estudio en cinco tipos de micro-propagulos de algas verdes,
incluyendo U. prolifera, U. linza, U. compressa, Ulva sp. (Clade 6) y Blidingia sp., donde se
detectaron en las muestras de agua de mar recolectadas del mar de Subei Shoal. Los micro-
propagulos comenzaron a germinar y la cantidad de germinacién cambié notablemente entre 10°C
y 30°C; (3). Los resultados fueron maximizados a temperaturas de 15°C, 10°C, 25°C y 20°C
respectivamente para cada especie. El estudio indicé que la temperatura del mar jugé un papel
importante en la germinacion de los micro-propagulos de algas verdes en el agua.

[Converti et al., 2009] estudia los efectos de la temperatura y la concentracién de nitrogeno en el
contenido de lipidos de Nannochloropsis oculata y Chlorella vulgaris en vista de su posible
utilizacién como nuevas materias primas para la produccién de biodiesel. El contenido de lipidos
de las microalgas estuvo fuertemente influenciado por la variacion de los parametros probados; de
hecho, un aumento de temperatura de 20 a 25°C préacticamente duplico el contenido de lipidos de
N. oculata (de 7.90 a 14.92%). Caso contrario sucedi6 al presentarse un aumento de 25 a 30°C en
la C. vulgaris, lo que provoco una disminucién en su contenido de lipidos de 14.71 a 5.90%. Si la
temperatura se incrementa hasta los 38°C el crecimiento del microorganismo se interrumpe de
manera abrupta, la célula muere. el color cambia de verde a café. y, en consecuencia, la tasa de
crecimiento de microalgas fue incluso negativa.

Trabajos importantes para la investigacion

Otras fuentes de informacion importantes utilizadas para el desarrollo de este trabajo estan
presentes en la tabla (1.1), la cual esta estructurada por tres columnas, en la primera columna se
define el nombre del articulo estudiado, en la segunda columna se define el autor y el afio de la
publicacién y por ultimo en la tercera columna se define la aportacién del articulo para este trabajo
de investigacion.

Tabla 1.1. Trabajos importantes para la investigacion.

Experimentacion con microalgas
Articulo estudiado Autor Aportacion

Two-stage cultivation of | Aleman etal., e Evaluacion de la

Nannochloropsis oculata for lipid (2017) floculacion alcalina como

production using reversible alkaline un método de separacién

flocculation. alternativo de bajo costo
para cosechar
Nannochloropsis oculata.

Effect of temperature and nitrogen | Converti etal., e Coloracion de las

concentration on the growth and lipid (2009) microalgas con respecto a

content of Nannochloropsis oculata and la temperatura del medio

Chlorella  vulgaris  for  biodiesel de cultivo.

production

Magnetically  Controlled  Biogenic | Miyashita et al. e Estudio de los

Crystals as Photo-Bioreactors for Algae. (2014) comportamientos de las
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microalgas en una cdmara
de cultivo celular con un
tampon que  contiene
cristales biogénicos.

Temperature effects on growth rates and
fatty acid content in freshwater algae and
cyanobacteria

Nalley et al.,
(2018)

Efectos de la temperatura
en el desarrollo de las
microalgas.

Extraccion de aceite de biomasa
microalgal.

Pacheco et al.,
(2017)

Extraccion de aceite a
través de biomasa
microalgal.

Cultivation of Nannochloropsis oculata
and lIsochrysis galbana microalgae in
produced water for bioremediation and
biomass production.

Saad et al.,
(2018)

Viabilidad del cultivo de
dos especies de microalgas
Nannochloropsis oculata e
Isochrysis galbana en
conjunto.

Effects of temperature on the
germination of green algae
micropropagules in coastal waters of the
Subei Shoal, China

Song et al.,
(2015)

Crecimiento de micro-
popagulos en cepas de
microalgas con respecto a
la temperatura.

Microalgae Derived Biofuels and
Processes.

Tian et al.,
(2011)

Realiza reacciones de
conversion de energia en
las microalgas.

Fotobiorreactores

Articulo estudiado Autor Aportacion
Microalgas, cultivo y beneficios. Hernandez et Tipologia de
al., (2014) fotobiorreactores.
Define los criterios de
disefio de para los
fotobiorreactores.
Presente y futuro del cultivo de las| Garciaetal., Comparativa entre
microalgas para su uUsO como (2018) fotobiorreactores abiertos
superalimentos. y cerrados.
Disefio, modelado y control de un| Jiménez A. Disefo fotobiorreactor
fotobiorreactor. (2017) estudiado.
Modelo de caja gris.
Novel photobioreactor design for the | Rebolledo et Disefio de un
culture of Dunaliella tertiolecta — Impact al., (2019) fotobiorreactor cerrado.

of color in the growth of microalgae.

Comportamiento de la
concentracion celular bajo
diferentes parametros de
irradiancia.

11




Modelos matematicos

Articulo estudiado Autor Aportacion
Grey-box  modeling and model | Barzegari, et Modelos de caja gris.
predictive control for cascade-type. al. (2017)
Convective heat transfer characteristics | Chen, et. al. Transferencia de calor por
of microalgae slurries in a circular tube (2019) conveccion.
flow.
First Principles Model of a Tubular | Fernandez, I. Modelado de la
Photobioreactor for Microalgal (2014) transferencia de calor en
Production. un fotobiorreactor tubular.
Evaluation of several mathematical | Halmietal., Anélisis de  diversos
models for fitting the growth of the (2014) modelos matematicos para

algae Dunaliella tertiolecta.

la estimacion de la
concentracion celular de la

microalga Dunaliella
tertiolecta.
Modeling of Photobioreactors for | Tamrakar et al. Modelan el crecimiento
Remote Microgrids. (2016) microalgal mediante
relaciones de crecimiento
logistico.
The use of Gompertz models in growth Tjarve et al. Uso del modelo de
analyses, and new Gompertz-model (2017) Gompertz para estimacion

approach: An addition to the Unified-
Richards family.

de la concentracion

microbiana.

Modelamiento matematico y por redes
neuronales artificiales del crecimiento de
Spirulina sp. en fotobiorreactor con
fuente de luz fluorescente e iluminacion
en estado sélido

Vésquez et al.
(2013)

Evaluacion de modelos de
la concentracion celular
basados en los modelos de
Gompertz y crecimiento
logistico.

Disefio de ecuaciones de sintonia para
controladores ~ PID  (proporcional-
integral-derivativo) implementados en
fotobiorreactores.

Verdeza et al.,
(2016)

Ecuaciones para la entrada
de refrigerante a la entrada
de un intercambiador de
calor.

Estimacidn de pardametros
Acrticulo estudiado Autor Aportacion
Nonlinear state and parameter estimation | Abdollahpouri, Estimacién  paramétrica
using discrete time double Kalman filter. | et. al. (2017) Filtros de Kalman Duales
A new filtered high gain observer design Farzaet al, Estimacién  paramétrica
for the estimation of the component’s (2019) mediante un observador de

concentrations in a photobioreactor in
microalgae culture.

alta ganancia para las
concentraciones celulares.
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photobioreactor.

Biomass estimation of an industrial | Garciaetal. Estimacion de biomasa
raceway photobioreactor using an (2019) basado en un filtro de
extended Kalman filter and a dynamic Kalman extendido.
model for microalgae production.
Grey-box model identification of | Jimenezetal., Identificacion  de  un
temperature dynamics in a (2017) Sistema fotobiorreactor de
photobioreactor. columna vertical basada
en la metodologia de
modelos de caja gris.
Modelado de la produccion de biomasa Rost et al., Estimacién de la
microalgal en un fotobiorreactor de (2017) produccién microalgal en
burbujeo anular 'y  configuracion un  fotobiorreactor de
variable. burbujeo anular.
Estimation of chlamydomonas | Tebbani et al, Estimacion de parametros
reinhardtii  growth in a torus (2013) con un filtro de Kalman

unscented para la
concentracion celular.

Control en Fotobiorreactores

Acrticulo estudiado Autor Aportacion

Linear active disturbance rejection | Carrefio et al., Control del pH del medio

control for a raceway photobioreactor. (2019) de cultivo para un
fotobiorreactor raceway.

Control robusto con QFT del pH en un Hoyo et al., Controlador robusto para

fotobiorreactor raceway. (2017) el pH del medio de cultivo
en un fotobiorreactor
raceway.

Control System for pH in raceway | Pawlowski et Control basado en modelo

Photobioreactors Based on Wiener al., (2019) para el control del pH del

Models. medio de cultivo.

Mechanistic model for design, analysis, | Solimeno et Modelado y control de

operation and control of microalgae al., (2017) concentracion celular en

cultures: Calibration and application to fotobiorreactores

tubular photobioreactors. tubulares

Control of the light-to-microalgae ratio | Tebbani et al, Con de los niveles de

in a photobioreactor (2014) irradiancia para la

maximizacion de la
concentracion microalgal.

De acuerdo a estas fuentes de informacidn presentadas, es que se demuestra que, para solucionar
la problematica del control de temperatura del fotobiorreactor planteada, es necesario tener
conocimientos previos de los sistemas de produccion de la biomasa, las caracteristicas de la
microalga a cultivar, asi como las repercusiones que pueden tener diversos factores ambientales
en el crecimiento de esta. Esto con la finalidad de aplicar métodos de control mas adecuados para
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la solucion de control necesaria. Esta solucion de control puede ser mas eficiente al tener
conocimiento de la dinamica del sistema, que esta dada por los modelos matematicos.

1.8. Organizacion del documento
La estructura de este trabajo pretende ser familiarizar a lector con el tema del control de
temperatura de un fotobiorreactor, seccionando este documento en seis capitulos los cuales a
medida que se avanza en el documento dan al lector los conocimientos generales para el
entendimiento adecuado de cada capitulo proximo.

El documento se compone de la siguiente manera:

Capitulo 1: Preambulo. En este capitulo se presenta nuestra problematica general, la
cual a lo largo de esta seccidn se plantea una justificacion de dicha problematica, asi
como se plantean los objetivos y metas de este trabajo de investigacion, considerando
los alcances que puede llegar a tener con respecto a las limitaciones actuales del
sistema. Por ultimo, se muestra un compendio de trabajos previos desarrollados con
respecto a los aspectos mas importantes del trabajo.

Capitulo 2: Generalidades del sistema. Este capitulo muestra los conceptos generales
de un fotobiorreactor, asi como del producto microalgal que se cultiva en este tipo de
dispositivos. Por dltimo, se presenta una descripcion general del fotobiorreactor de
columna vertical estudiado.

Capitulo 3: Metodologia del modelo matematico del sistema. Este capitulo es una
de las partes medulares del trabajo, ya que en él se plantean las ecuaciones que
describen el comportamiento del sistema. Estas ecuaciones son el producto del analisis
del sistema desde el punto de vista térmico y bioquimico con base en balances de
energia y relaciones de crecimiento logistico.

Capitulo 4: Metodologia de estimacion. De acuerdo a las ecuaciones del sistema
planteadas en el capitulo 3 y con datos experimentales, en este capitulo se plantean dos
métodos de estimacion basados en algoritmos de filtros de Kalman extendidos para la
estimacion de estados y pardmetros del modelo matematico del fotobiorreactor
estudiado.

Capitulo 5: Metodologia de control. En este apartado se plantean dos métodos de
control de temperatura del medio de cultivo del fotobiorreactor, un controlador PID y
un controlador MPC, con la finalidad de realizar un analisis del desempefio de dichos
controladores y poder concluir si es conveniente 0 no utilizar métodos de control
basados en modelos matematicos para el control de temperatura en fotobiorreactores.

Capitulo 6: Conclusiones generales. En él se muestran las conclusiones generales del
trabajo de investigacion realizadas, asi como las aportaciones de dicho trabajo y una
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sugerencia de trabajos futuros que pueden realizarse en el sistema del fotobiorreactor
estudiado.

Capitulo 2. Generalidades del sistema

2.1. Fotobiorreactor
Un fotobiorreactor es un contenedor translucido cerrado destinado al cultivo masivo de microalgas
[Zhuang et al., 2018], que relne las condiciones adecuadas para la transmisién de luz. Su principal
tarea es mantener un medio estable (temperatura, pH, baja concentracion de 0,) y proporcionar
los nutrientes necesarios para el crecimiento de biomasa incluyendo la luz. Con el fin de obtener
metabolitos para uso industrial y terapéutico, mitigacién de CO,, produccion de biocombustibles,
etc. [Chen et al., 2010].

2.1.1. Tipos de fotobiorreactores

Existen dos principales clases de fotobiorreactores, los de tipo abierto y los de tipo cerrado, de
cada una de estas clases se desprenden diversos tipos, los cuales tienen cierto disefio en especifico
dependiendo del enfoque en la produccién microalgal que se quiera aprovechar de mejor manera.

Fotobiorreactor abierto: Es un estanque artificial de baja profundidad el cual puede
ser de configuracion circular o rectangular, puede contar con sistema de agitacién o no,
el con la cual se asegura una distribucion homogeénea entre la microalga y el medio de
cultivo, evitando que el producto quede estancado en el fondo o en las paredes del
sistema. Este tipo de fotobiorreactores resulta econémicamente viable debido a que se
requiere poca energia ya que dependen de la luz natural del ambiente y son de fécil
mantenimiento [Garcia et al., 2018].

Fotobiorreactor cerrado: Es un dispositivo translucido cerrado, el cual tiene el
potencial de alcanzar mayores cantidades de biomasa microalgal en comparacién con
un fotobiorreactor de tipo abierto. Dentro de este segmento existen varios tipos que
principalmente se diferencian entre ellos debidos a su forma fisica. Los méas comunes
son los fotobiorreactores tubulares, bolsas de plastico, de placas planas o reactores de
tanque agitado. En este tipo de sistemas es posible controlar en mayor medida
parametros de alta importancia como lo es la temperatura, la longitud de onda de la luz
suministrada, el pH, asi como los ciclos de oscuridad/luz. Con la finalidad de obtener
una productividad volumétrica de biomasa mas alta [Garcia et al., 2018].

En la tabla (2.1), se presenta una comparativa entre las principales caracteristicas de ambos
tipos de fotobiorreactor, resaltando sus principales ventajas y desventajas de cada sistema, asi
como su principal uso para la produccién de biomasa microalgal de cada tipo de sistema.
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Tabla 2.1 Caracteristicas principales de los fotobiorreactores abiertos y cerrados [Garcia et al., 2018].

Fotobiorreactor abierto

Fotobiorreactor cerrado

Forma rectangular o circular, de baja
profundidad. Por lo general con una superficie
maxima de uso de 10,000 m?

Tienen diferentes formas fisicas, por lo general
son del tipo tubular, de bolsas de plastico,
placas planas, reactores de tanque agitado. La
superficie méxima de uso no suele rebasar los
100 m?.

Requieren poca energia y su mantenimiento es
econdémico por lo que son econdémicamente
viables.

Requieren de nuevos desarrollos en la
iluminacién y el control para hacer que los
sistemas de cultura cerrados sean competitivos.

Presentan dificultades para el control del
sistema debido a que los cultivos no son
axénicos, ya que estdn sometidos a las
variaciones climaticas.

Facilidad del control sobre pardmetros
importantes como la temperatura, intensidad y
longitud de onda de la luz suministrada, o los
ciclos luz/oscuridad.

Las especies que se cultivan son
mayoritariamente  especies  extremofilas
capaces de crecer en un ambiente altamente
selectivo (alto valor de pH, alta salinidad o alta
temperatura) para evitar el crecimiento de otras
especies contaminantes.

Es posible cultivar cualquier tipo de microalga
debido al ambiente controlado con el que se
cuenta, ademas de evitar contaminantes en el
medio de cultivo debido a que el sistema esta
cerrado al medio ambiente.

Especies cultivadas: Nannochloropsis,
Chlorella, espirulina, D. salina, Scenedesmus,
H. pluvialis, Anabaena, P. tricornutum,
Micractinium y Actinastrum.

El costo operacional puede llegar a ser hasta
100 veces superior al de los fotobiorreactores
de tipo abierto.

Productividad volumétrica de microalga de
0,12-0,48 g/L/d), [Kumar et al., 2015].

Productividad volumétrica de microalga de
(0,2-3,8g/L/d), [Kumar et al., 2015].

Método maés utilizado para la produccion
microalgal.

Son demasiado pequefios para la produccion de
biocombustibles, pero de tamafio adecuado
para la produccién de productos de alto valor
como los nutracéuticos.

2.1.2. Fotobiorreactor de columna vertical

Es un tipo de fotobiorreactor de columna vertical cilindrica, compuesto por un material
transparente, el cual permite el paso de luz del exterior. Generalmente este tipo de fotobiorreactores
cuenta con un sistema de burbujeo que proporciona CO, al medio de cultivo y ayuda a la remocién
de O, del mismo, ademas de evitar la formacion de sedimentos en el fondo y las orillas del sistema
promoviendo de esta forma el buen mezclado de la biomasa microalgal con el agua.
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2.2. Microalgas
Las microalgas son organismos fotosintéticos unicelulares con tamafio y forma variables que viven
principalmente en ambientes acuaticos y pueden sobrevivir tanto en el mar como en aguas
Continentales [Rost et al., 2017].

Las microalgas tienen un alto contenido de proteinas son un alimento perfecto para peces y otros
animales. Algunas microalgas producen moléculas valiosas, aceites de A&cidos grasos
poliinsaturados y pigmentos como suplementos nutricionales para humanos [Jiménez, 2017].

De la misma manera que las plantas, convierten la energia solar en energia mediante la fotosintesis,
por lo que se consideran maquinarias fotosintéticas generadoras de pigmentos con una adaptacion
eco-fisiologica y plasticidad bioquimica Unica.

2.2.1. Nannochloropsis oculata
La microalga “Nannochloropsis oculata” pertenece al género “Nannochloropsis” (N), el cual
comprende 6 especies de microalgas pequefias de morfologia generalmente esférica que no pueden
ser distinguidas unas de otras por métodos convencionales, sino por algunos métodos especificos
como la microscopia [Chen et al., 2010].

Estas microalgas se caracterizan por mostrar un rapido crecimiento, tener una simple estructura
que les permite fijar carbono utilizando la energia de la luz con alta eficiencia, por ser
especialmente resistente a la contaminacién (de hongos, levaduras, bacterias, virus, etc.) y por
tener una mayor concentracion de clorofila con respecto otras especies como N. gaditana y N.
salina.

Esta microalga también se caracteriza por su alta produccién en é&cidos grasos poliinsaturados,
especialmente &cido eicosapentaenoico (C,o.s, EPA), que juegan un papel importante en la
prevencion de diversas enfermedades humanas [Vazquez, 2017].

2.3. Fotobiorreactor estudiado
El sistema estudiado para este trabajo es un fotobiorreactor de columna vertical con iluminacion
interna y un intercambiador de calor inmerso en el medio de cultivo microalgal del mismo. Este
fotobiorreactor de acuerdo a [Jiménez, 2017] tiene las siguientes caracteristicas generales:

Dimensiones: altura del recipiente de 1.50 m diametro exterior de 0.30 m, cAmara interna con
0.10 m de didmetro y una altura de 1.60 m, capacidad volumétrica de 80 m3.

Fuente de iluminacion: Lampara LED de 12 x 103 Im, esta lampara consiste en una estructura de
aluminio sobre la que van montados 16 segmentos de 1.25 m de longitud de tiras LED de luz
blanca a una temperatura de color de 6500 K.

Actuadores del sistema:

a) Sistema de inyeccion de CO,: Inyector de gases tipo Venturi, acoplado a un tubo de plastico
transparente de 4 cm de didmetro y 1.3 m de largo.
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b) Rotametro manual para gases: Cuenta con una valvula de aguja, con él es posible controlar
el flujo de CO,.

c) Presostato: Ajusta la presion de la linea de CO,.

d) Sistema de enfriamiento tipo chiller.

e) Como consideracion en un aporte del disefio: Resistencia térmica inmersa en el recipiente
del refrigerante la cual proporcione la capacidad de calentar al sistema.

A continuacién, se presenta el diagrama del fotobiorreactor con la implementacion del
intercambiador de calor (Figura 2.1), en el cual se puede apreciar que el medio de cultivo se enfria
por medio del refrigerante frio que pasa a través de dos tubos en “U”, para posteriormente regresar
al recipiente de glicol y volver a recircularse.

""" - ()
. o
—
1 Soplador Direccién
' delflujo
=== ! del glicol
S —
Sistema de — ™
enfriamiento 1
|
v
Cémara
4 interna
: Recipiente del
: refrigerante Limpara . | Medio de

cultivo

Bomba
centrifuga

i I
. e ! 1 leus.;or
] de aire
- —— - ——

Intercambiador

de calor Bomba
D §| de aire

Figura 2.1 Diagrama general del Fotobiorreactor de columna vertical

—_——————p

2.3.1. Descripcion de las variables y entradas del modelado del sistema
A continuacién, en la tabla (2.2) se presenta de manera detallada los tipos de entradas (definidas
como entradas manipuladas ubicadas en la parte central de la tabla y entradas exdgenas ubicadas
en el lado derecho de la misma) y variables de estado (conformadas por las temperaturas del
sistema, asi como de la tasa de crecimiento microalgal) del sistema que se consideran para el
modelo matematico del fotobiorreactor de columna vertical estudiado.
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Tabla 2.2 Entradas y variables de estado del fotobiorreactor.

Variables de estado Entradas manipuladas Entradas exdgenas
e Temperatura del medio e Ciclo de trabajo de la e Temperatura del
de cultivo (K) lampara laboratorio (K)
e Temperatura del glicol e Ciclo de trabajo del
a la salida del soplador
intercambiador (K) e Flujo del refrigerante
e Temperatura de la del intercambiador
camara interna (K) e Temperatura del
e Tasa de crecimiento glicol a la entrada del
i cel intercambiador de
microalgal (°¢/ 1) calor (K)

2.4. Conclusiones de capitulo
De acuerdo a la informacion recabada, la manera mas viable de producir biomasa microalgal,
radica en los dispositivos denominados fotobiorreactores, los cuales pueden ser del tipo abiertos o
del tipo cerrado. Cada tipo de biorreactor presenta ciertas caracteristicas propias que le dan un
mayor enfoque a ciertos parametros de la produccién.

Lo anterior cobra mucha importancia, ya que existen gran cantidad de factores al considerar en el
crecimiento celular de biomasa microalgal, los mas comunes son la luminiscencia, el pH y la
temperatura. Estos factores al presentar en medio de cultivo valores extremos provocan desde una
inhibicion del crecimiento hasta la muerte del cultivo.

Por estos motivos, es que en este estudio se hace un enfoque particular en los comportamientos de
la microalgal Nannochloropsis oculata, bajo condiciones cambiantes de temperatura en el
fotobiorreactor estudiado. Esto con la finalidad de maximizar la concentracion celular de biomasa
microalgal, con respecto a la temperatura. De acuerdo con la informacion presentada en este
capitulo, la manera de alcanzar estos objetivos propuestos puede ser mediante la aplicacion de
metodologias de control térmico, las cuales al estar basadas en un modelo matematico permiten
obtener mejores resultados en comparacion con metodologias comunes que no estan basadas en
uno.

Por ello la importancia del desarrollo de un modelo matematico que sea representativo del sistema
fotobiorreactor con el cual sea posible desarrollar aplicaciones de control térmico, asi como
estudios variados, referentes al comportamiento de la microalga con respecto a la temperatura.

Analizando la literatura, experiencia y trabajos previos del grupo de trabajo, asi como estudios
realizados por el TecNM (CENIDET e ITMAZ) e instituciones externas como La Universidad
Politécnica de Sinaloa (UPSIN) y el Centro de Investigacion en Alimentacion y Desarrollo del
estado de Sinaloa (CIAD), es que se considerd realizar pruebas en simulacion de seguimiento de
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trayectoria en el sistema, ya que la temperatura no solamente afecta el crecimiento microalgal, sino
también las caracteristicas de la microalga, como lo son la concentracion de lipidos, la coloracion,
el sabor, entre otra propiedades de la microalga de gran importancia farmacéutica, nutricional,
acuicola y bioenergética.

Por tanto, al garantizar que la estrategia de control térmico propuesta es capaz de seguir referencias
de temperaturas variantes en el sistema, se promueven este tipo de estudios en la composicién
celular microalgal en este fotobiorreactor.

El sistema estudiado en este trabajo fue un fotobiorreactor tipo cerrado de columna vertical, el cual
tiene un disefio particular al contar con iluminacion interna y con un intercambiador de calor
inmerso en el medio de cultivo. Si bien es cierto que cuenta con las caracteristicas principales de
este tipo de sistemas, la iluminacion interna del sistema resulta ser de gran utilidad para el
crecimiento microalgal debido a que se garantiza una iluminacién adecuada a lo largo de todo el
fotobiorreactor y con el intercambiador de calor inmerso en el medio de cultivo, es posible tener
una temperatura controlada en todo el medio de cultivo durante todo el proceso de produccion bajo
las condiciones ambientales de la zona geografia en donde se encuentra ubicado el sistema.
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Capitulo 3. Metodologia del modelo matematico del
sistema

3.1. Identificacion de sistemas
Para la identificacion de sistemas fisicos existen gran cantidad de metodologias, pero todas estas
metodologias estan basadas en diversas estructuras de modelo, las cuales son los modelos de caja
blanca, negra y gris, cada uno de ellos tiene diferentes enfoques de aplicacién los cuales se
describen a grandes rasgos en seguida:

. Modelos de caja blanca: Modelos en los cuales por medio de un amplio conocimiento
del sistema se obtiene su representacion matematica.
. Modelos de caja negra: Son modelos que se obtienen solamente con datos

experimentales del sistema, por lo que no se cuenta con ningin conocimiento de la
dinamica del sistema.

. Modelos de caja gris: Este tipo de modelos son un hibrido de los dos anteriores en
estos se cuenta con un conocimiento general del sistema y con base a los datos
experimentales es que se obtienen los valores de los pardmetros del sistema mediante
métodos de estimacion paramétrica.

3.1.1. Modelos de caja gris
El modelado de caja gris es una técnica que combina los conocimientos fisicos que se cuentan del
sistema con respecto a datos experimentales recabados del mismo. Segun [Madsen, 2017] el
modelo de caja gris no necesariamente tiene que estar totalmente descrito por ecuaciones fisicas,
pero las ecuaciones y los parametros deben ser fisicamente interpretables.

Por medio de este tipo de modelado es posible formular facilmente los modelos no lineales y no
estacionarios, ademas de que los parametros que no medibles, es posible estimarlos con lo cual el
conocimiento fisico disponible y las herramientas de modelado estadistico se combinan para
realizar una estimacion del sistema dindmico sumamente compleja [Madsen, 2017].

En este trabajo se utiliza la metodologia de los modelos de caja gris para obtener la representacién
matematica del sistema. En la figura (3.1), se presenta la estructura basica de la metodologia de
los modelos de caja gris utilizada en este problema en general; cdmo se puede apreciar la
identificacion estda compuesta por dos partes importantes, la primera parte es la representacién
matema@tica del sistema, en ella se desarrollan las ecuaciones diferenciales tanto del subsistema
térmico como del subsistema bioquimico, los cuales son producto de balances de energia del
sistema, asi como de ecuaciones de obtenidas de la literatura. La segunda parte del sistema esta
compuesta por la estimacion paramétrica, en la cual con base a datos experimentales del sistema
y a métodos de estimacion de pardmetros recursivos se estiman los valores de los parametros del
sistema. Por lo tanto, el conjunto de estas dos partes da como resultado una identificacion del
sistema del fotobiorreactor, la cual esta desarrollada principalmente para fines de control de
temperatura del sistema.

21



Modelo de Caja Gris

k

™ @
Represen'ta.cwn + Meétodo de ffst}macmn == | Modelo identificado
matematica parametrica
N
N

Estimacién paramétrica con
respecto a:

. A » Datos experimentales
(Subsistema térmico) + Modelo matematico

. Ecuac}on de G.omp,er{: = Filtros de Kalman
(Subsistema bioquimico) \

~/

Ecuaciones representativas:
* Balances de energia

Figura 3.1 Estructura general de la identificacion del fotobiorreactor.

3.2. Descripcion general del problema del modelo matematico
El modelo matematico del sistema estd dividido en dos partes importantes, la parte térmica y
bioquimica del sistema, para obtener las representaciones de las temperaturas del sistema, asi como
del crecimiento de la microalga, se desarrollan balances de energia y se adapta la ecuacion de
crecimiento logistico, con la cual es posible modelar el crecimiento de la microalga con respecto
a la temperatura del medio de cultivo microalgal.

La figura (3.2) muestra la estructura para el desarrollo del modelo matematico del fotobiorreactor,
el modelado esté dividido de acuerdo a dos subsistemas, el térmico y el bioquimico. El subsistema
térmico esta compuesto por tres temperaturas, la temperatura de la camara interna (T,,), la
temperatura del medio de cultivo microalgal (T,,) y la temperatura del glicol a la salida del
intercambiador de calor (T,). El subsistema bioquimico estd compuesto Gnicamente por la
concentracion celular (X).

—  Temperatura de lacdmara 1
1 . 1
I o memae)
1
i Subsistema térmico - E
""""""""""""""" : | Temperaturadel mediode 1 &
i cultivomicroalgal (T,,) 1 o
g g g 1 q
----------------------- o,
e ] | Temperaturadesalidadel 1
) 1
1

Modelo dinamico de un ! intercambiador (7,)

1
1
1
1
fotobiorreactor de columna vertical ! L
. . P ) Composicion en
con iluminacion interna y un m——= ;
) X X ] Subsistemas
intercambiador de calor inmerso en !
1
1
1
]

el medio de cultivo

_______________________

Figura 3.2 Estructura del modelo dinamico del fotobiorreactor.
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3.3. Consideraciones para el modelo matematico del sistema

. El aire en la cAmara interior y el agua en la camara exterior estdn bien mezclados, es
decir, que no existen gradientes de temperatura.

. Para un flujo de aireacion fijo, la conductancia térmica interfacial entre el medio liquido
y las burbujas permanece constante.

. Se considera una temperatura del laboratorio constante, debido al sistema de aire
acondicionado con que se cuenta.

. Se considera a la temperatura del intercambiador de calor como la temperatura de salida
del mismo.

. La perdida de calor por evaporacion es despreciable en fotobiorreactores [Fernandez et
al. 2013].

. El calor radiado por la lampara es completamente absorbido por el volumen de agua.

. La lampara puede ser vista como un elemento estatico generador de calor.

. El aire puede ser tratado como un gas ideal bajo presion constante.

. Las capacidades calorificas especificas son constantes.

. La variacion de densidad en el agua es despreciable.

. El calor metabdlico de la microalga es despreciable.

3.4. Modelado del subsistema térmico

El modelo matematico de subsistema térmico del fotobiorreactor estd compuesto por tres
temperaturas las que son consideradas como estados del sistema:

a) Latemperatura de la cAmara interna (T,;) que es aquella donde esta situado el sistema de
iluminacion interna del sistema.

b) Latemperatura del medio de cultivo (T,,), que es el medio acuoso donde se cultiva el alga.

c) Latemperatura promedio del glicol a la salida del intercambiador de calor (T,), la cual es
la temperatura del fluido refrigerante a la salida de la tuberia del intercambiador de calor
que esta inmersa en el medio de cultivo.

En el modelo matematico se consideran dos entradas exdgenas (la temperatura del medio ambiente
(T) y el efecto stack) y dos entradas manipuladas (la temperatura del intercambiador de calor a la
entrada (T,;,,) y el porcentaje de apertura de la valvula de entrada del refrigerante (o,.)). En la figura
(3.3) se representa las interacciones de las temperaturas y las entradas del fotobiorreactor.
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Modelo energético del fotobiorreactor de
columna vertical
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Figura 3.3 Modelo energético del Fotobiorreactor de columna vertical.

3.4.1. Balances de energia del fotobiorreactor
“La energia acumulada en un sistema en especifico es producto de la transferencia de energia
hacia el sistema por el limite del mismo, menos la transferencia de energia del sistema por el
limite del mismo, més la generacion de la energia del sistema, menos el consumo de energia dentro
del sistema” [Calderdn, 2016].

Para desarrollar los balances de energia del fotobiorreactor se procedid a seccionar el sistema en
varios subsistemas, los subsistemas analizados son los siguientes:

. Iluminacién interna del fotobiorreactor (lampara).
. Cémara interna del fotobiorreactor.

. Medio de cultivo de microalga

. Intercambiador de calor.

En la figura (3.4) se representa las ecuaciones de base para cada uno de los balances de energia
realizados en el sistema del fotobiorreactor. En estas ecuaciones se considera la tasa de cambio
con respecto al tiempo del calor emitido en cada subsistema. Como se puede apreciar se presentan
cuatro ecuaciones diferenciales, la del calor en la lampara de fotobiorreactor, el calor en la cdmara
interna de sistema, el calor del medio de cultivo de las microalgal y el calor del glicol a la salida
del intercambiador de calor inmerso en el medio de cultivo.
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Figura 3.4 Andlisis del sistema térmico.

Interacciones térmicas del sistema

Para el desarrollo de cada uno de los balances de energia considerados en el sistema, se estudid
cada una de las interacciones de calor (q) entre cada uno de los componentes del sistema. En la
figura (3.5), se muestra el diagrama correspondiente de las interacciones de calor del
fotobiorreactor, en €l se representa una vista aumentada del sistema en la que las flechas indican
la direccion de cada interaccion de calor y las flechas que se presentan como subindices de cada
interaccion de calor representa el sentido de la interaccidn que se presenta entre los componentes
analizados.
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Figura 3.5 Interacciones térmicas del Fotobiorreactor.

25



Balance de energia para la lampara
El balance de energia del subsistema de la ldmpara tiene como ecuacion de base, la energia
acumulada de la ldmpara, que esta representada de la siguiente manera:

Q= Qiscn T Giow T Qioe (3.1)
Donde el calor generado en los diferentes apartados se obtiene de la siguiente manera, q;_cp:
Conveccion; q;_,,,: Radiacion; q;_,.: Radiacion. q; es el calor total generado por la ldmpara y esta
relacionado con el ciclo de trabajo de la ldmpara u; € {0,1} y la potencia efectiva de la ldmpara
convertida en calor P;. Por lo tanto, se puede representar de la siguiente manera:

aQ = Py (32)

El flujo por radiacion q,_,,, Y q;-., depende de la temperatura de la lampara T;, de la temperatura
del aire contenido en la cAmara interior T,;, y de la temperatura del intercambiador de calor T, por
lo que puede ser aproximada por la siguiente relacion [Marin, 2009]:

v QI—>W:
Qiow = 06 A (T = TS) = 40, A T35 (Ty — Ten) (33)

v CIl—>e:
Qe = 08 AT} — T = 40, ATE (T, — Te) (34)

Por lo tanto, la ecuacion del total generado por la lampara puede reescribirse como:
Py = Gyen(Ty = Tep) + 40 A TS (Ty — Tep) + 40, A T2 (T, — Te) (35)

Al no tener disponible la medicion de la temperatura de la lampara, es necesario realizar un despeje
con respecto a la ecuacion (3.6) para obtener la temperatura de la ldmpara, con lo cual se obtiene
la siguiente ecuacion:

Py + GyepTen + 408 A (Te, + T2) (36)

l
Gl|Ch + 40—81A1(TC3}1 + Te3)

Balance de energia para la camara interior
El andlisis para el balance de energia se realiza de manera analoga como en [Aketounane et al,

2016]. El calor es transferido al volumen de agua a través de la pared de acrilico (q.p-w), €l calor
es transportado al intercambiador de la misma manera (q..,—.) Y €s transferido al exterior (q.;-.)
por un flujo de aire (F.):

Qch = qi>ch — 9ch-»w — Qchr (37)

Donde el calor generado en los diferentes apartados se da de la siguiente manera, q;_cn:
Conveccion; q.,-w: Conduccion; q.j_,: Conveccion.

Ccthh = pcthhcaTch = Gl|ch(Tl — Ten) — Gch|w(Tch —Tw) — caFen(Ten — Tr) (38)
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El flujo maésico total que pasa a través de la cdmara interior ( F,;), es producto de la suma del flujo
producido cuando el soplador de enfriamiento es activado (F,) y del flujo relacionado al efecto
“Stack” (flujo activado por flotabilidad) F;, que ocurre por la diferencia de temperaturas que existe
entre el aire de la camara interior y el aire del laboratorio:

Fop = upFp + F (39)

Donde: u,, es e | ciclo de trabajo del soplador u;, € {0,1}, y F; esta dado por la siguiente relacion
algebraica [Etheridge, 2011]:

(3.10)

1
IH|Ten — T [\2
Fs=pchcd< T .

Despejando la temperatura de la cdmara interior de la ecuacion (3.8) obtenemos la siguiente
ecuacion:

IHr|Ten

1
Gijcn - T.1\?
= T . Ten = T)  (311)
T

Tch - (Tl - Tch) -

Gchlw (
Cch

Cch

T —T)—C—“ upFy + pep CE
ch w Con plp T Pch

Balance de energia del medio de cultivo

Debido a la transferencia de calor del agua hacia las burbujas de aire generadas por el compresor
de aire por medio de conveccidn, el calor del agua se transfiere hacia el intercambiador de calor y
al aire del laboratorio. Entonces la ecuacién de balance de energia para el volumen de agua es:

QW = Q1w T Qechow — Qwoe T Qrow (3.12)

Donde el calor generado en los diferentes apartados se da como: g,,,: Radiacion; q.,_w:
Conduccién; q,,_.: Conducciony g,_,,: Conveccion.

La ecuacion en términos de temperatura se reescribe como:
CWTW = 4G€lAch3h(Tl - Tch) + Gch|w(Tch - Tw) - Gw|e(Tw - Te) + Gr|w(Tr - Tw) (313)

Despejando la temperatura del medio de cultivo de la ecuacion (3.13) obtenemos la siguiente
ecuacion:

Gch|w Gw|e Gr|w

_ o) (T, — T.p) + (T YA ) e, T )
w = Cw l ch Cw ch w Cw w e Cw r w (3.14)

Balance de energia para el intercambiador de calor, Analisis respecto a [Verdeza et al, 2016]
La energia acumulada en el subsistema del intercambiador de calor esta dada como:
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Qe = Qise T Quwoe — Ocke CpeATe (315)
Donde el calor generado en los diferentes apartados se da como: gq;_.: Radiacion; q,,_.:
Conducciony u,F, C,.AT,: es la relacion del flujo masico y del calor especifico con respecto a una
diferencia de temperatura del glicol entre la entrada y la salida de la tuberia del intercambiador de
calor dada por:

ATe = Teout — Tein (3.16)
Si:
0., =C,T, (3.17)
Sustituyendo:
CeTo = Gue(Ty — T) + Guje (T — To) — 0o F,CpeAT, (318)

Por tanto, la ecuacion de la temperatura promedio del glicol a la salida de la tuberia del
intercambiador de calor es:

FeCpe (319)

Ce

Gl|e

Ce

G
=) === =
-4

Te = (Teout — Tein)

3.4.2. Modelo dinamico de las temperaturas del fotobiorreactor
Debido a que no se tiene disponible la temperatura de la lampara, la ecuacion (3.6) se sustituye en
las ecuaciones de la temperatura de la camara interna (3.11), la temperatura del medio de cultivo
(3.14) y la temperatura promedio del glicol a la salida de la tuberia del intercambiador de calor
(3.19), por lo tanto, el modelo dindmico del subsistema térmico del fotobiorreactor queda de la
siguiente manera:

Ecuaciones diferenciales del subsistema térmico

1 3.20)
. Guen [ (Pt + GenTen + 408 A (T, + T Genjw ca GHep|Ten — T2 (
T, = —T —— Ty, — T,,)) —— | upFp + Ct| —m———— T, — T,
ch Cch Gl|ch + 4051A1(Tc3h L Te3) ch Cch ( ch w) Cch b''b Pch Tr ( ch r)
. 4o AT [ (Piw + GyepTen + 408 A (T, + TS Genjw Gwle Griw (3.21)
T, = —T + T., —T,) + T, —T,) + T. —T,
v Cw Gl|ch + 4G£lAl(Tc3h + Te3) o Cw ( ch W) CW ( o E) Cw ( " W)
- Gye (P + GyenTen + 4oe, A (T + T7) 74 Gwle T, —T.)— o FoCpe Toone — Tonn) (3.22)
¢ Ce Gllch + 4O-SZAZ(TC?;7. + Te3) ¢ Ce v ¢ ¢ Ce eout e
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3.4.3. Modelo dinamico reducido de las temperaturas del fotobiorreactor
Considerando que existe una gran cantidad de parametros no medibles, es necesario reducir este nimero de
pardmetros, esto con la finalidad de realizar una futura estimacion paramétrica del subsistema térmico, por lo
que se plantea una reduccion del modelo de este subsistema del fotobiorreactor con la finalidad de contar con
un menor ndmero de parametros no medibles en el modelo matematico y sea posible facilitar la estimacion
paramétrica del subsistema.

Justificacion de la reduccion del modelo matematico del fotobiorreactor

Considerando un valor de emisividad para lamparas incandescentes € = 0.35 (Escuela Nacional
Colegio de Ciencias y Humanidades, 2016), y con respecto a la Ley de Stefan Boltzmann para
lamparas incandescentes (3.23):

P = eoAT} (3.23)

Donde: P es la potencia real, € es la emisividad, A, es el &rea de superficie de la lampara, T es la
temperatura de color de la lamparay ¢ = 5.67 X 1078/m~2s 1K ~* es la constante de Stefan
Boltzmann.

Consideraciones: De acuerdo a la escala de temperaturas de color, para un color blanco azulado
en un led, la temperatura del color de la lampara LED es de T; = 6500 K.

Por lo que considerando que la lampara trabaja a un 78.43%, la temperatura de color de la ldmpara
esta dado por:

6500K — 100%
Tl d 7843% (3.24)
_ (6500K)(78.43%)
L 100%
T, = 5098.03K

Obteniendo el area superficial de la lampara:

A = P
*  eoTf (3.25)
As = 1.0117 X 10~ *m?

Sustituyendo los valores numéricos anteriormente calculados con respecto a la ecuacién (3.25),
sin considerar aun ninguna temperatura de color, tenemos como resultado lo siguiente:

4oed, = 8.031 X 10712 Js~1K 4 (3.26)

Considerando la temperatura del color de la lampara el resultado de la potencia generada es la
siguiente:
P =4.094 x 1078 Js~1 (327)
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Por lo que considerando los valores de los colores de la cdmara interior y del intercambiador de
calor, los valores de la potencia real seran demasiado pequefios como para representar un cambio
significativo en la dindmica de la temperatura del sistema.

Modelo dinamico reducido subsistema térmico

1 (3.28)
. Guen (Pt t GuenTen) _ Genjw oy Ca o (GHen|Ten — T\ ~
e = Cen << Gijen ) TCh) Cen Moo = 10) Cen 2y T e =7
, G G G (3.29)
Tw = Ll (Tch - Tw) + Lle (Tw - Te) + ﬂ (Tr - TW)
Cw Cw Cw
. Glle (Plu[ + Gl|ChTCh> GWle F‘eCpe (330)
T, = S AT T T8 — @ (G T
e Ce < Gllch e Ce w e e Ce eout ewn

3.5. Modelado del subsistema bioquimico
La concentracion celular en el medio de cultivo del fotobiorreactor, es calculada mediante la
ecuacion de crecimiento de bacteriano de Gompertz, con la cual se relaciona el crecimiento
microalgal con respecto a la concentracion celular maxima del cultivo y la velocidad de
crecimiento especifico del cultivo.

La ecuacidn (3.31), representa la representacion matematica de la dinamica de dicha concentracion
con respecto al tiempo.

X = a+Xpae P (331)
Donde X es la concentracion celular del cultivo a lo largo del tiempo, X,,,4, €S la concentracion
celular maxima del cultivo, t es el tiempo de experimentacion, « al igual que B son parametros de
ajuste del modelo.

3.5.1. Concentracion celular méaxima con respecto a la temperatura de
medio de cultivo
La concentracion celular méxima de cultivo microalgal depende de los efectos de la temperatura
del medio de cultivo del fotobiorreactor, por lo que dicha relacién es representada por medio de
una funcién gaussiana (ecuacion 3.32).

_((TW—U)Z) (3.32)
Xmax =V + Qe 262

Donde T, es la temperatura del medio de cultivo del fotobiorreactor, y, ¢, y 8 son parametros
de ajuste de la concentracion celular maxima.
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3.5.2. Representacion matematica del subsistema bioquimico
La representacion matemética del subsistema bioquimico del fotobiorreactor estudiado esta
compuesta por una ecuacion diferencial de la concentracion celular microalgal producida en el
sistema y una relacion algebraica de la concentracién celular maxima del cultivo con respecto a la
temperatura del medio de cultivo de fotobiorreactor.

Por tanto, el modelo dindmico del subsistema bioquimico queda definido como se presenta en las
ecuaciones (3.33 — 3.34).

Modelo dinamico del subsistema bioquimico

(3.33)
X = a+Xyge P
Relaciones algebraicas:
X B _((Tw—g)z) (3.34)
max =Y t+@e \ 26

3.6. Modelo matematico del sistema fotobiorreactor
Agrupando el modelo matematico reducido de la dindmica del subsistema térmico y la del
subsistema bioquimico se obtiene la representacion final del modelo matemaético del sistema
fotobiorreactor de columna vertical estudiado representado en las ecuaciones (3.35 — 3.39).

Modelo dinamico reducido subsistema térmico

1 (3.35)
, G Pou; + Gy T, G o H | T, — T, \2
T, = I|ch U lichLcn _r, |- chlw (Tch_Tw)__a ube+pcth gHep|Ten i (Ton —T.)
Cch Gl |ch Cch Cch Tr
. G G G (3.36)
i) ) e G ) G i)
w w w
A Gl Plul+Gl hTh. G E,C (337)
T, = Cle ((# T |+ gle (T, —T,) — o, % (Teout — Tetn)
e C e e
Modelo dinamico del subsistema bioquimico
(3.38)
X = a-+ Xmaxe—ﬁe_“t
Relaciones algebraicas:
_((Tw_o')z) (3.39)
Xmax =V + @e 262
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3.7. Espacio de estados no lineal del modelo matematico.

La ecuacién (3.40), presenta la representacion no lineal del sistema en espacio de estados del
sistema fotobiorreactor, como se puede apreciar se consideran cuatro estados del sistema los cuales
son las temperaturas del fotobiorreactor y la concentracién celular de la biomasa en el medio de
cultivo. Para esta representacion de espacio de estos no lineal se hace un cambio en la
nomenclatura de los estados, con la finalidad de que estos queden representados por un vector de
estados (x). Donde x, es la temperatura de la cAmara interna de sistema, x, es la temperatura del
medio de cultivo, x5 es la temperatura del refrigerante a la salida del intercambiador y x, es la
concentracion celular de la biomasa microalgal. Para este estudio en particular solamente se
considera a la temperatura del medio de cultivo como una salida del sistema, la cual esta
representado en la funcion y(+).

1

. Gyen | [ Prwy + Gyepxy G eppw Ca 4 gH e = T,1\?

X = — |~ x |- (e —x) = —| wrF, + pC\— C
Cch Gl\ch Cch Cch Tr

G

Xy =

e

i = fou) = { o [ pura . ke
u, + X
k3:£<<w>_x3>+:9(,(2_,(3)_09 (x5 = To)
e

. _p—ht
x, = at X,.e pe
((xwr)z>
- 2
Xpax =V +oe N 20

y=nh(x,u) =x,

3.8. Conclusiones del capitulo
Basado en lo resultados presentes en este capitulo, se logré desarrollar un modelo matematico
general de un fotobiorreactor, en el cual se consideran la parte térmica y bioquimica del sistema.
Esta representacion matematica del sistema estd compuesta por cuatro ecuaciones diferenciales y
una relacion algebraica.
Al seccionar el sistema fotobiorreactor en dos subsistemas (el térmico y el bioquimico), fue posible
determinar mediante balances de energia la relacion que existe entre las temperaturas del sistema
(con respecto al subsistema térmico). Mediante la ecuacion de crecimiento de Gompertz se logra
modelar el comportamiento de la concentracién celular con respecto al tiempo (con respecto al
subsistema bioquimico). Y como un aspecto resaltable, al considerar la relacién algebraica
propuesta de la concentracion celular maxima con respecto a la temperatura del medio de cultivo
es que se logra amalgamar tanto el analisis térmico como el bioguimico en uno sélo, dando como
resultado final el modelo matematico propuesto del fotobiorreactor. Ya que es gracias a esta
relacion algebraica es que existe la correlacion entre la temperatura y la concentracion celular.
Concluyendo, se logré desarrollar un modelo matematico general del fotobiorreactor que es
aplicable para fines de control, ademas de fungir como estructura general a este tema de tesis. Con
el modelo propuesto, se logra una aportacién de gran valor para estudios generales de modelado
matematico. Dejando como base una metodologia para el desarrollo de modelos matematicos
referentes a este tipo de sistemas de fotobiorreactores que tienen caracteristicas peculiares con
respecto a los demas.
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Capitulo 4. Metodologia de estimacion

4.1. Estimacion de la concentracion microalgal
La estimacion de parametros del modelo matematico para el subsistema bioguimico fue obtenida
de manera heuristica, con respecto a una base de datos experimentales de la concentracion celular
del fotobiorreactor estudiado y el modelo matematico del subsistema bioquimico desarrollado en
la seccion anterior,

La estimacion se considera heuristica ya que se utilizo la herramienta de regresiones no lineales
del software Matlab, en la que las condiciones iniciales de estimacion se obtuvieron a prueba y
error hasta obtener un buen ajuste de la estimacion, por lo que no se utilizé ningin método de
ajuste para dichos valores de las condiciones iniciales. El algoritmo utilizado por Matlab es esta
basado en el método “Trust-Region”.

4.1.1. Datos experimentales de la concentracion microalgal

La figura (4.1), representa la base de datos de la concentracion celular de la microalga
Nannochloropsis oculata de acuerdo a [Aguila M., 2018]. Dicha figura presenta cinco
experimentos de concentracion celular en el fotobiorreactor estudiado. El color azul representa la
dinamica de la concentracion celular a una temperatura de 291.15 K (18°C), el color rojo
considerando la temperatura de 293.15 K (20°C), el color amarillo considerando la temperatura de
295.15 K (22°C), el color morado considerando la temperatura de 297.15 K (24°C) y por ultimo
el color verde considerando la temperatura de 299.15 K (26°C).

Analizando los resultados presentados se demuestra que para el tipo de microalga estudiada el
crecimiento celular se inhibe a temperaturas menores a partir de 291.15 K (18°C) y lo mismo
ocurre a temperaturas mayores a partir de 299.15 K (26°C). Por otro lado, cuando la temperatura
de medio se encuentra entre temperaturas de 293.15 K (20°C) a 297.15 K (24°C), la microalga
alcanza su mayor crecimiento poblacional observable después de 25 horas de experimentacion.

©108 Concentracién Celular
13:F

—Temp. 291.15 K

12 |—Temp. 293.15 K
Temp. 295.15 K
11 |=——Temp. 297.15 K

Temp. 299.15 K

Cel/mL

5 1 1 1 1 1 J
0 5 10 15 20 25 30

Tiempo,(Horas)

Figura 4.1 Datos experimentales del crecimiento microalgal, [Aguila M., 2018].
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4.1.2. Resultados de la estimacion

4.1.2.1 Resultados de acuerdo al modelo matematico de la concentracion
celular

La figura (4.2), muestra los resultados de las estimaciones del subsistema bioquimico con respecto
a los parametros estimados para cada temperatura analizada (Tabla 4.2). El color azul representa
la estimacion de la concentracion celular a una temperatura de 291.15 K (18 °C), el color rojo a
una temperatura de 293.15 K (20 °C), el color amarillo para 295.15 K (22 °C), el color morado
para 297.15 (24°C) y el color verde la representa para una temperatura de 299.15 K (26 °C). Como
se puede apreciar, al igual que con los datos experimentales la concentracién celular se comienza
a inhibir a temperaturas menores de 293.15 K y a temperaturas mayores a 299.15 K. Encontrando
sus valores de concentracion maximos en un intervalo de temperatura de 293.15 a 297.15 K, para
el caso de la microalga Nannochloropsis oculata.

s %108 Concentracién Celular (Mod. Gompertz)
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g 2° .4 i
= 9T ’ ¥ e R
’ s
8 7’ @ /’ - T
8+ e o -
> & 7 - e
7 - - y v o s oy s e o s
o o i -
P o
=" " - - = ===
5 LF 1 1 1 1 J
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Figura 4.2. Estimaciones de la concentracidn celular.

La figura (4.3), es una comparativa de los datos reales de la concentracion celular del
fotobiorreactor estudiado con respecto a los resultados estimados del modelo matematico
propuesto. Donde las lineas solidas representan los datos reales del sistema y las lineas
discontinuas representan la estimacion con base al modelo. El color azul representa la
concentracion celular a una temperatura de 291.15 K, el color rojo a 293.15 K, el amarillo a
295.15 K, el morado a 297.15 Ky el verde a 299.15K.

Los mejores crecimientos reflejados por la concentracién celular se presentan entre las
temperaturas de 293.15 a 297.15 K, ya que en esta franja el comportamiento de la concentracién
celular del cultivo respecto al tiempo tiende a tomar una forma sigmoidal, la cual se obtiene
mediante el modelado de Gompertz [Trinidad, 2014]. Para los datos que se encuentran fuera de
este intervalo de temperaturas, el crecimiento celular no obtuvo los resultados adecuados debido a
que el comportamiento de las concentraciones reales presentd una dindmica caracteristica de
inhibicion de la division celular, que para los datos que se presentan, se ve reflejada en la fase de
retardo de la concentracion celular. En el caso de la concentracion celular a 291.15 K esta se
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mantiene casi constante hasta la hora 16, que es donde la velocidad de crecimiento se acelera 'y
produce una pendiente pronunciada, pero en la hora 24 de experimentacion la concentracion
celular llega a su punto maximo para esta temperatura. Para el caso de la curva de crecimiento
celular a 299.15 K, ésta nunca llega a ser constante, teniendo etapas de incremento y decremento
a lo largo de toda la experimentacion. Por ello es que, en ambos casos, el modelo de Gompertz no
puede tener una aproximacion cercana de la concentracion en dichos niveles de temperatura. Lo
que confirma la inhibicion del crecimiento celular tipico, en este caso por efecto de las
temperaturas extremas (291.15 y 299.15 K).

106 Concentracién Celular (Mod. Gompertz)
131
e Temp. 291.15 K
Temp. 293.15 K
12/ Temp. 295.15 K p———
Temp. 297.15 K e

Temp. 299.15 K
1Mr Temp. E. 291.15 K
= =Temp. E. 293.15 K
Temp. E. 295.15 K
10 |= ~Temp. E. 207.15 K
« =Temp. E. 299.15 K

Cel/mL
©

0 5 10 15 20 25 30
Tiempo,(Horas)

Figura 4.3 Comparativa de los datos experimentales vs los datos estimados de la concentracion celular.

En la figura (4.4) se presenta la dinamica de los errores de las estimaciones realizadas, el color
azul representa la dindmica del error con respecto a una temperatura de 291.15 K, el color rojo a
293.15 K, el amarillo a 295.15 K, el morado a 297.15 K y el verde a 299.15 K. Como ya se ha
mencionado anteriormente los resultados de 293.15 a 297.15 K, tienden a llegar a cero, caso
contrario sucede en los errores que se encuentran fuera de este margen.
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Figura 4.4 Dinamica del error de estimacion de la concentracion celular.
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4.1.3. Indices de desempefio del modelo de crecimiento microalgal

La tabla (4.1), presenta los resultados de los indices de desempefio de la estimacion de la
concentracion celular con respecto a los datos experimentales del fotobiorreactor estudiado a una
temperatura variante que va de los 291.15 a los 299.15 K, con incremento de 2 grados por cada
estimacion experimentacion. Los indices de desempefio utilizados para este trabajo son los
siguientes, la integral del error absoluto (IAE), la integral del tiempo por el error absoluto (ITAE),
la integral del error cuadratico (ISE), la integral del tiempo por el error cuadrético (ITSE), la media
del error cuadratico (MSE) y el error medio cuadratico (MCE).

Con respecto al error medio cuadratico (MCE) los resultados alcanzados con respecto la
temperatura de 293.15 K fueron los mejores obteniendo un valor de 2.901x 10° fn—ez , Caso contrario

6 ce

sucedi6 a una temperatura de 299.15 K donde el MCE fue de 16.949x 10 —i debido al comportamiento

m
tan inusual de la concentracién celular en la experimentacion bajo condiciones de inhibicion por
temperatura.

Tabla 4.1. indices de desempefio de la estimacion de concentracion celular.

Temperatura IAE ITAE ISE ITSE MSE MCE
(K) (1x101% | a1 x10') ] (1x10™) | (1x10'7) | (1 x10*) | (1x107)
291.15 1.0288 1.5443 5.8201 0.9497 2.0786 1.4417
293.15 0.2120 0.2535 0.2357 0.0258 0.0842 0.2901
295.15 0.4794 0.4752 1.3565 0.1065 0.4845 0.6960
297.15 0.6877 0.6991 2.5917 0.2365 0.9256 0.9621
299.15 1.1768 2.2244 8.0431 1.7067 2.8725 1.6949

4.1.4. Parametros estimados del modelo de crecimiento microalgal
En la tabla (4.2) se presentan los resultados obtenidos de las estimaciones paramétricas con
respecto a una temperatura variante. Los valores de temperatura considerados van de 291.15 a
299.15 K, presentando un incremento de dos grados por estimacion. Los pardmetros calculados
son los parametros de ajuste del modelo de Gompertz, los cuales son a, 8 y u, de la ecuacién
(3.38).

Tabla 4.2. Parametros estimados del modelo de concentracion celular.

Temperatura oC
) B u
291.15 6.00 x 10° 20 0.20
293.15 6.75 x 10° 3 0.20
295.15 6.75 x 10° 2.5 0.21
297.15 5.75 x 10° 4.0 0.185
299.15 6.00 x 10° 4.0 0.25
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Parametros de ajuste de la ecuacion de concentracion celular maxima con respecto a la
temperatura de la ecuacion (3.39):

y=59x%x10%; ¢ = 6.1x%x10°% o=22; 6=26

4.2. Observabilidad del sistema térmico del modelo no lineal del

fotobiorreactor estudiado
Para el analisis de observabilidad del sistema no lineal del subsistema térmico del fotobiorreactor,
s necesario contar con una representacion matematica del sistema como se muestra en la ecuacion
(4.2):

1
. Py + wyxy chhlxl - Trl z
Xy =Wy T R W3(x1 - xz) “wy | WF, +p W\ ——————— (x1 - Tr)

w, T,

x=f(xu) =1 . 4.1

f( ) Xy = We(x1 - xz) + W7(x2 - x3) + Ws(Tr - xz) ( )

Pu, + wyx F,C,
553 =Wy ((#) - x3> + Wlo(xz - x3) — 0, : (x3 - Tein)
\ w; Wi
vy =h(x,u) =x;
Una vez que se cuenta con la representacion no lineal de los estados y salidas del sistema se
procede a obtener las derivadas parciales de las salidas del mismo (ecuacion 4.2):
Vh oh [0,1,0] (42)
- ax - ] )
Para conocer si el sistema no lineal es observable, es necesario obtener la matriz de observabilidad
del sistema no lineal, la cual es la derivada de una matriz del gradiente del sistema (dG). Esta
matriz es producto de las derivadas de Lie de alto orden del sistema.
Como el sistema estudiado cuenta con tres estados la matriz del gradiente queda representada de
la siguiente manera (ecuacion 4.3):
X2
Loh _ _ _
{ we (X1 — x2) + w;(x; — x3) + wg (T — x3)
G = th = Plul+W2x1 FeCpe ’ (43)
%3 WiWe <7> =X | = wawg(xg —x3) — - —wy | U, (x3 — Tein)
f w, Wi

Por lo tanto, la derivada de la matriz del gradiente esta dada por la ecuacion (4.4):
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170 0 07,7
dLgh  OL;h OLth
dx,; 0O0x, 0x;

1 1 1
d0G _[dLth dLzh 9Lgh
0x ox;, 0x, O0x3

2 2 2
dL¢h  dLzh  dLsh (44)
[ 0x; O0x, 0x3 |
La matriz de observabilidad del sistema queda representada como se muestra en la ecuacion (4.5):

0 1 0 45
06 We —Wg + W; — wg —w; (45)
Obs = 5; = . . FCpe |
- (conj(wﬁ))(w3 + o tceonj(wg) wawg + - —wowyy We — W, + - — w0, ”
11

Calculando el rango de la matriz de observabilidad del sistema no lineal del fotobiorreactor, la
matriz acaba siendo de rango completo, lo que nos da como resultado que el sistema no lineal del
fotobiorreactor es localmente observable.

Nota: Debido a que las derivadas de alto orden de Lie son bastante extensas en la matriz de
observabilidad no se presentan de manera completas estas representaciones. Por ello los resultados
de cada una derivada de Lie son presentados en la seccion B de los apéndices.

4.3. Estimacion del modelo térmico de sistema
La estimacion del subsistema térmico del sistema esta basada en los filtros de Kalman extendidos,
de los cuales se realiz6 una comparativa entre un filtro de Kalman extendido y un filtro de Kalman
extendido Dual. El proceso de estimacién de parametros es realizado mediante una base de datos
real del sistema fisico, donde se cuentan con las temperaturas de la cdmara interna, del medio de
cultivo microalgal y la del glicol a la salida del intercambiador de calor, ademas de contar con los
valores de los parametros medibles del sistema.

4.3.1. Datos experimentales
A continuacion, en las figuras (4.5 a 4.7) se presentan los datos recolectados del sistema en el
periodo de noviembre del afio 2018 ubicado en el municipio de Mazatlan del estado de Sinaloa,
México.

4.3.1.1 Datos de la temperatura de la camara interna
En la figura (4.5), se representa el comportamiento de la temperatura de la cdmara interna del
fotobiorreactor. Los cambios bruscos de la temperatura son producto de la accion del ciclo de
control del sistema de enfriamiento de la ldmpara, este sistema de enfriamiento actia como
mecanismo de seguridad para evitar averias de la lampara. El cual entra en funcionamiento al llegar
a una temperatura de 319 K en la cdmara interna del fotobiorreactor.
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Figura 4.5 Datos experimentales de la temperatura de la cdmara interna.

4.3.1.2 Datos de la temperatura del medio de cultivo microalgal
En la figura (4.6) se muestra el comportamiento de la temperatura del medio de cultivo del
fotobiorreactor, debido a la accion de control ON-OFF del sistema de enfriamiento, donde se puede
observar que la temperatura del medio oscila entre 292 a 294 K.
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Figura 4.6 Datos experimentales de la temperatura del medio de cultivo microalgal.

4.3.1.3 Datos de la temperatura del glicol a la salida del intercambiador de

calor
En la figura (4.7) se presenta el comportamiento de la temperatura del glicol a la salida del
intercambiador de calor. La cual tiene un comportamiento similar al de la temperatura del medio
de cultivo. EI comportamiento presentado es debido a que entre estas dos temperaturas el
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intercambio de calor producido presenta una gran inferencia sobre la temperatura del glicol a la
salida del intercambiador de calor.
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Figura 4.7 Datos experimentales de la temperatura del glicol a la salida del intercambiador de calor.

4.3.2. Filtros de Kalman

Los filtros de Kalman son métodos recursivos utilizados para estimar el comportamiento dindmico
del sistema con base a una serie de sefiales con ruidos [Popa, 2008]. “El objetivo del filtro de
Kalman es minimizar el error cuadratico medio entre los datos reales y estimados. Por lo tanto,
proporciona la mejor estimacion de los datos en el sentido de error cuadratico medio” [Simon,
2006]. Este tipo de filtro es aun 6ptimo para diversos tipos de sistemas en donde el ruido no es
necesariamente gaussiano, para este tipo de casos se considera que el filtro es un estimador
linealmente 6ptimo [Popa, 2008].

Los filtros de Kalman no solamente se utilizan para estimacién de estados, sino también para
estimaciones de los pesos de los pardmetros del sistema que no puedan ser medibles o no se
encuentre disponibles en el sistema. Por las razones anteriormente expuestas es que se conoce
como un método para establecer un conjunto de pardmetros del sistema en base a una técnica de
minimos cuadrados recursivos (RLS, Recursive Least Squares), [R. Sirisha and Pant, 2010].

Existen una gran cantidad de variantes del filtro de Kalman, desde los que estan destinados para
estimaciones de sistemas lineales, hasta los mas complejos para estimaciones de sistemas no
lineales. Para el tipo de sistemas no lineales se utilizan los filtros de Kalman ya sea extendidos o
Unscented, debido a que este tipo de filtros hacen una linealizacion en cada iteracién del sistema
por medio de las series de Taylor truncas.

4.3.2.1 Filtro del Kalman extendido (EKF)
El filtro de Kalman Extendido es un algoritmo basado en métodos matematicos recursivos, con el
cual es posible estimar ya sea parametros o estados de un sistema dinamico no lineal, este tipo de
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algoritmo utiliza expansiones de series de Taylor, las cuales son evaluadas en cada iteracion con
la finalidad de aproximar las ecuaciones de estado con base a un valor estimado de las mismas,
[Simdn, 2006].

Para la aplicacion del filtro e Kalman es necesario contar con una representacion no lineal del
sistema a estudiar (ecuacion 4.6):

Xr1 = f (o W) + e (46)
Vi = h(xp, we) + vy
Donde, f(.) y h(.) representan a las funciones no lineales del sistema, x representa al vector de
estados del sistema y y representa al vector de salidas del sistema. El subindice k, representa la
iteracion del algoritmo y, por ultimo w y v son los vectores de ruido en la medicion de los estados
y las salidas del sistema.

Una vez que se tiene la representacion no lineal del sistema, se procede al calculo de las matrices
jacobianas del sistema (ecuacién 4.7):

A, = Of (X, uy) )
k dx ] (47)
X=Xk—1
C. = f (xge, )
k— "~ A4 . )
ow =

Estas matrices jacobianas serdn evaluadas en cada iteracion del algoritmo, para poder tener una
aproximacion no lineal del sistema.

Una vez que sean calculado las matrices jacobinas del sistema se asignan condiciones iniciales a
los estados o parametros dependiendo el caso de estudio y a los errores de covarianza del filtro,
estas condiciones iniciales deben de ser asignadas de manera adecuada, ya gque estas son las que
daran estabilidad a la estimacion del filtro.

Nota: para nuestro caso particular las condiciones iniciales fueron calculadas de manera heuristica,
hasta que se encontraron los mejores valores de la estimacion y con ello garantizamos la estabilidad
de los filtros de Kalman utilizados.

El filtro de Kalman extendido cuenta con dos etapas, la etapa de prediccion y la de correccion.
Como se puede apreciar en la figura (4.8), en la etapa de prediccion se realiza un célculo a priori
de los estados o parametros estimados segun sea el caso (en la figura 4.8, se presenta el caso de un
filtro de Kalman extendido de pardmetros), asi como de su respectivo error de covarianza.
Posteriormente en la etapa de correccion se calcula la ganancia de Kalman del estimador y por
altimo se calculan a posteriori la estimacién de los estados o pardametros estimados y el error de
covarianza, donde se da por terminada la iteracion del algoritmo. EI nimero de iteraciones del
algoritmo es finito y dependera de las condiciones de la experimentacion.
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Etapa de prediccion
Calculo del parametro estimado a

. : riori:
Pardmetro estimado: P

: I

: I

| _

I W, = E[W] : Wy = Wiy

I Error de covarianza: I :> Calculo del error de covarianza a
: I

: I

Condiciones iniciales

— — riori:
Pwo = E[(W = Wo)(W = Wp)"] P =B +RL.
K K-1 -

N

Etapa de correccidn
Calculo de la ganancia de Kalman:

KY = Piy (C)T[CE P ()" + ReT 1
Calculo del parametro estimado a posteriori:
Wk = W}Z + K;ZVQ
Calculo del error de covarianza a posteriori
P = (I — K C{ )Py,

o

. rI} 3 }l E.IEd

{oo

Figura 4.8 Esquema de un filtro de Kalman extendido.

4.3.2.2 Filtro de Kalman extendido dual (DEKF)
El filtro de Kalman extendido dual, cuenta con una estructura analoga a un filtro de Kalman
extendido convencional, lo que diferencia a este filtro dual con respecto al convencional es que
este filtro estima al mismo tiempo pardmetros y estados del sistema a diferencia del convencional
que solamente puede estimar uno de ellos a la vez.

En la figura (4.9), se presenta el esquema general de un filtro de Kalman extendido dual, como se
puede apreciar al igual que en el filtro de Kalman extendido esta metodologia cuenta también con
la etapa de prediccion y correccion, en las que se hace un calculo a priori y a posteriori de los
errores de covarianza, los estados y parametros estimados, ademas de una ganancia de correccion
(ganancia de Kalman) para cada filtro. La peculiaridad de este filtro se encuentra en el
acoplamiento de un filtro de parametros y uno de estados.

Con respecto a la estabilidad de estimacion de este tipo de metodologia, igualmente radica en los
valores de las condiciones iniciales, para su caso particular se consideran tanto las condiciones
iniciales del filtro de estados y del filtro de parametros.

La gran ventaja de este filtro en comparacion de uno convencional es que debido a que esta
conformado por un filtro de estados y uno de pardmetros, ambos se retroalimentan mutuamente,
obteniendo valores estimados méas precisos debido a que cada una de las sefiales que entra en los
filtros es tratada por el otro filtro, evitando asi sefiales con ruido a la entrada de cada uno de los

filtros.
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v 7 Etapa de correccién

Filtro de estados
Condicion inicial del estado
estimado:

X, = E[X]
Condicion inicial del error de
covarianza:

Py, = E[(X — Xo)(X — X)"]

: Para k € {1, ..., 00}
|

Calculo del estado estimado a priori: I

f priori: posteriori:

Py, = Ax-1Px, Ak +R"

F 3

: . Calculo de la ganancia de Kalman:
G- G T X _ p= ¢Trep= T -1

I X = F(X e, W) | I Kif = Py, CT(CPy,CT + R™)

1 Calculo del error de covarianza a :c Actualizacion del estado estimado a

|

1

1

|

|

X = Xi + Kii (e — CXy)
Actualizacion del error covarianza

F 3

r
I Filtro de parémetros 4

I
I
[ Py, = (I — K C)Py,
I
I

|'  Condicién inicial del pardmetro
I ! estimado:
! W, = E[W]

| 1
[ 1
| Calculo del pardmetro estimado a ]
: A I
I Condicidn inicial del error de 1 Wi =Wy . I osteriori:
1 covarianza: [ |:> Calculo del error de covarianza a p ‘
|
|
|

priori:

h Py =E — Wh — AT priori:
wo = E[(W — Wo)(W — Wo)'] _ : I
° Py, = Pw,_, + Ry

W, =Wy + KW

1 Actualizacion del error covarianza
_ W WA p—

I Ry = U —K¥cIPy,

|
| Calculo de la ganancia de Kalman:
/ _ _ T _
: KW = Py (COT[CE Py, (CF) + Re]?
Actualizacion del parametro estimado a

e

\ V2N Para k € {1,....,00}

Figura 4.9 Esquema de un filtro de Kalman extendido dual.

4.3.3. Adecuaciones del modelo matematico del fotobiorreactor para su

aplicacion de los filtros de Kalman

Para la implementacidn de la técnica del filtro de Kalman extendido para estimacion paramétrica,
asi como del filtro de Kalman extendido dual, fue necesario realizar adecuaciones al modelo
matematico térmico del fotobiorreactor estudiado, planteado en la seccidn anterior (ecuaciones

3.28 a3.30). Substituirlas temperaturas del sistema por la variable x y los pardmetros desconocidos
por w, con la finalidad de uniformizar la nomenclatura de todos los datos a estimar. Las ecuaciones

(4.8 2 4.9), muestran el resultado del cambio de la nomenclatura del modelo.

Vector de estados:

Vector de parametros desconocidos.

wT = [Gl|ch G Genw — ca cd Genlw  Gwle Griw  Grle  Gwle
can UM ey cen Cw Cw Cw Co Ce
WT=[w; W, Wz Wy Ws Wg W; Wg Wy Wy Wig];

Cel;
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Sustituyendo los términos de los estados y parametros con respecto a la forma utilizada en los
filtros de Kalman, el resultado del modelo matematico es el mostrado en las ecuaciones 4.10 a
4.12. Una vez realizadas dichas adecuaciones, es posible aplicar las técnicas de los filtros de
Kalman extendidos en el subsistema térmico.

Modelo matematico del subsistema térmico adaptado para filtros de Kalman

1 (4.10)
. Pu; + wyx Hplx, — T \?
X1 =Wy ((%) - xl) —w3(x; —x3) —w, (ube + PcnWs (ghfl) > (x1 —T;)
2 T
Xy = We(xg — x2) + wy(xy — x3) + wg(Ty — x3) (411)
. Piu; + wyxq F.Cye (412)
X3 = Wo <—> — X3 | + wyo(xz — x3) — 0, (x3 = Tein)
w W11

4.3.4. Resultados de las temperaturas estimadas del sistema

Con respecto a los estados del sistema, se realizaron comparaciones de las estimaciones de los
estados obtenidos por medio de la metodologia de los filtros de Kalman extendidos y de los datos
reales de una corrida experimental de siete horas de experimentacion, durante el mes de noviembre
del afio del 2018. Estos resultados de la estimacion de las temperaturas del sistema fotobiorreactor
estan compuestos por la temperatura de la cdmara interna, la temperatura del medio de cultivo y
la temperatura del glicol a la salida del intercambiador de calor, mismos que se describen a
continuacion.

Estimacion de la temperatura de la camara interna

En la figura (4.10), se presenta en la parte superior la temperatura de la cAmara interior del
fotobiorreactor de los datos experimentales del sistema, ademas de los resultados de dos métodos
de estimacién paramétrica utilizados. El color azul representa la temperatura real del sistema, el
color gris representa la estimacién por medio del filtro Dual (DEKF) y el color negro representa
el filtro de Kalman extendido (EKF). Como se puede apreciar la sefial es muy ruidosa debido a
que se presentan muchas fluctuaciones en la temperatura por ser la temperatura del aire que se
encuentra confinado en la camara interior del fotobiorreactor, donde se encuentra la lampara que
provee de luz a la fotosintesis. Los cambios drasticos de la temperatura se deben al sistema de
proteccion térmica de la lampara, el cual, al sobrepasar una temperatura de 318 K, se activa un
ventilador con el que se reduce la temperatura de la cAmara interna del fotobiorreactor.

A continuacion, en la parte inferior de la figura (4.10) se presentan los resultados graficos de la
dindmica del error en la estimacion de la temperatura de la cdmara interna del fotobiorreactor.
Donde la linea de color gris representa la dinamica del error con respecto a la estimacion basada
en un DEKF vy la linea en color negro representa la dindmica del error basado en un EKF para
estimacion de parametros. Al analizar los resultados obtenidos, se puede apreciar que no existe
una diferencia considerable en los errores de estimacion entre un método y otro, ya que su error es
muy similar a lo largo del tiempo de estimacion.
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Temperatura de la Camara Interna

g 322 -
— = T (DEKF)
£ 320 - -T.(EKF)
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Error de estimacion de la Camara Interna
< 2r
50
s
-
2-2f —Error T,,(DEKF)
5 - =Error T,,(EKF)
E _4 | | | | | T |
0 1 2 3 4 5 6 7

Tiempo,(Horas)

Figura 4.10. Estimacion de la temperatura de la camara interna.

Estimacion de la temperatura del medio de cultivo

La parte superior de la figura (4.11), ilustra la temperatura del medio de cultivo del fotobiorreactor
(color azul), asi como las temperaturas estimadas con respecto al método de estimacion DEKF
(color gris) y el EKF (color negro). Con los métodos de estimacion utilizados se obtuvieron dos
resultados aproximados al real, ya que la dindmica del sistema es muy parecida a la del sistema
real, aun cuando el sistema presenta un comportamiento altamente no lineal la sefial estimada logra
obtener una gran semejanza de la real tomando en cuenta la sefial de error presentadas
posteriormente.

En la parte inferior de la figura (4.11) se presenta la dinamica del error de la temperatura del medio
de cultivo a lo largo del tiempo de experimentacion presentado en la base de datos utilizada. Donde
la linea de color gris representa la dinamica del error de estimacién de la temperatura del medio
de cultivo microalgal basada en el método de estimacién de un DEKF y la linea de color negro
representa el error de estimacion basado en la estimacion con un EKF. De acuerdo a los resultados
presentados se puede observar como la dindmica de los errores de estimacion oscila entre 0.5 K,
ademas de que tiende a ser muy similar el comportamiento en ambos métodos de estimacion.
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Temperatura del Medio de Cultivo
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Figura 4.11. Estimacion de la temperatura del medio de cultivo.

Estimacion de la temperatura del glicol a la salida del intercambiador de calor

Con respecto a la temperatura de salida del intercambiador de calor, en la figura (4.12) se presenta
la dindmica real del sistema (color gris), la dindmica estimada por medio del método de DEKF
(color azul) y por método de EKF (color negro). Como se puede apreciar en dicha figura, la
temperatura de la salida del intercambiador de calor no se logra estimar adecuadamente por medio
de la ecuacion de caja gris usando el EFK para este elemento del subsistema.

La dinamica del error de estimacion de la temperatura a la salida del intercambiador de calor con
respecto a los métodos de estimacion anteriormente descritos esta representada en la parte inferior
de la figura (4.12). Donde la linea de color gris representa al método del DEKF y la linea de color
negro representa el error de estimacion basado en un EKF. De acuerdo a la dindmica del error de
estimacion presentada, la estimacion basada en el filtro de Kalman extendido dual tiende a ser
mejor que la estimacion del filtro de Kalman extendido, debido a que el error es menor a lo largo
de todo el periodo de estimacion.

46



N
©
D

294

292

Temperatura, (K)

o N b

Temperatura, (K)

Temperatura a la salida del Intercambiador de Calor

N
©
o

——Error T.(DEKF)

— =Error T,(EKF)

Tiempo,(Horas)

Figura 4.12. Estimacion de la temperatura del glicol a la salida del intercambiador de calor.

4.3.5. Indices de desempefio de las estimaciones realizadas

Para comprobar la fiabilidad de las estimaciones realizadas entre las dos metodologias de
estimacion presentadas en la tabla (4.3), se presentan los indices de desempefio de cada estimacion
de temperatura del fotobiorreactor. Los indices de desempefio presentados en la tabla, son la
Integral del Error Absoluto (IAE), la Integral del Tiempo por el Error absoluto (ITAE), la Integral
del Error Cuadrético (ISE), la Integral del Tiempo por el Error Cuadratico (ITSE), la Media del

error Cuadratico (MSE) y el Error Medio Cuadratico (MCE).

En la parte superior de la tabla se presentan los indices de desempefio de cada temperatura del
fotobiorreactor estimada, los cuales fueron obtenidos de la estimacién por método del filtro de
Kalman extendido dual. Posteriormente en la parten inferior de la tabla se presentan dichos indices

de desempefio que son producto de la estimacion por medio del filtro de Kalman Extendido.

Tabla 4.3. indices de desempefio de las estimaciones de los estados del FBR.

Filtro de Kalman Extendido Dual (DEKF)

Estados IAE ITAE ISE ITSE MSE MCE
T = X1 0.443 x103 1.257 x 103 263.668 0.734 x 103 39.949 6.320
T, = X, 0.472x 103 1.600 x 103 243.726 0.843 x 103 36.928 6.076
T, — X5 1.211x 103 4,100 x 103 854.737 2.944 x 103 129.505 11.380
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Filtro de Kalman Extendido (EKF)

Estados IAE ITAE ISE ITSE MSE MCE
T., = X, | 05112x10% | 1.5259x10° | 0.2636x 10° | 0.7388x 10° | 39.9570 6.3212
T, = X, 0.4602x 10° | 1.5263 x10° | 0.1883 x 103 | 0.6513x 10° | 28.5406 5.3423
T, > X3 1.0159 x 103 | 3.1077 x 10® | 1.1056 x 10 | 3.8081 x 10° | 167.6054 12.9463

4.3.6. Resultados de los parametros estimados
La dinamica de los parametros estimados mediante las técnicas de los filtros de Kalman extendidos
y los filtros de Kalman extendidos duales, es presentada en las figuras (4.13 a 4.16). Donde la linea
de color gris representa la estimacion del parametro con respecto a la técnica de filtro de Kalman
extendido Dual, la linea discontinua de color negro representa la estimacion del parametro con
respecto a la técnica del filtro de Kalman extendido.

En la figura (4.13) se muestran las primeras tres estimaciones de los parametros de la conductancia

térmica de la ldmpara hacia la camara interna dividida entre la capacidad calorifica de la camara
Gisch

interna (C—) representado como (w;); la conductancia térmica de la ldmpara hacia la cAmara
ch

interna (G,_p), representado como (v, ); y la conductancia térmica de la camara interna hacia el
. . . . rge . . Gehs
medio de cultivo dividida entre la capacidad calorifica de la camara interna (%) representado

ch
como ().

Parametros estimados

x10™
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%ol - -0, (EKF)
N
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- 8 { e 18 e e g WP e -ﬂ‘lq-.—..-‘-- B e - L —— ‘_'lz’Q(DEKF)
| . — — oy
2 —r e v -‘1”-'" a1 T T -_ -'IL’Q(EI(F)
6l
L | | L | L |
0 1 2 3 4 5 6 7
S —i3(DEFF)
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Figura 4.13 Parametros estimados del sistema fotobiorreactor de w; a ws.
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En la figura (4.14), se presentan las estimaciones de los pardmetros de la capacidad calorifica

especifica del aire dividida entre la capacidad calorifica de la cAmara interna (CC—“) representado
ch

como (,); el coeficiente de descarga (C%), representado como (s); Y la conductancia térmica

de la cAmara interna hacia el medio de cultivo dividida entre la capacidad calorifica del medio de

. Gch—s ~
cultivo (—£=*), representado como ().
C

w

Parametros estimados

0.03f

—iy(DEKF)
0.025 | - -y (EFK)
0.02 I I I [ I I J
0 1 2 3 4 5 6 7
B e o e e e e e o e e e e e e e e e o e e e e
55} =
—i5(DEKF)
oL - -i5(EKF)
45 i i i T i i |
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B 0.05
L —s(DEKF)
D) - -ig(EKF)
S v ¥
= -0.05 I I I I 1 | |
0 1 2 3 4 5 6 7

Tiempo,(Horas)

Figura 4.14. Parametros estimados del sistema fotobiorreactor de w, a w.

La figura (4.15), ilustra las estimaciones paramétricas de la conveccion térmica del medio de
cultivo hacia el intercambiador de calor dividida entre la capacidad calorifica del medio de cultivo

Gy —~ ., , . . . . .
(‘g—e) representado como (v, ); la conveccion termica del medio del ambiente hacia el medio de

w

cultivo dividida entre la capacidad calorifica del medio de cultivo (Gzﬂ) representado como (wg);

y la radiacion térmica de la ldmpara hacia el intercambiador de calor dividida entre la capacidad
Gi-e

calorifica del intercambiador de calor (C—) representado como ().
e
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Figura 4.15 Parametros estimados del sistema fotobiorreactor de w- a w.

La figura (4.16), presenta la estimacion paramétrica de la conveccion térmica del medio de cultivo
hacia el intercambiador de calor dividida entre la capacidad calorifica del intercambiador de calor

(%) representado como (W,,); y la capacidad calorifica del intercambiador de calor (C,),
e
representado como ().

Parametros estimados
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Figura 4.16 Pardmetros estimados del sistema fotobiorreactor de w;, a w ;.
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4.3.7. Pardmetros estimados del subsistema térmico
Para la caracterizacion del modelo matematico propuesto, se obtuvieron los pardmetros de diversas
maneras, por lo que en esta seccion se define la manera de como fue obtenido cada parametro del
sistema. La obtencién de estos pardmetros estd basada en seleccionar primeramente qué
pardmetros son medibles, cuales son posibles obtener por medio de la literatura, cuéles pueden
variar y cuales no son medibles. Por ultimo, se asigné a cada parametro en la manera adecuada de
su caracterizacién y se obtuvo dicho valor numérico.

Parametros conocidos del sistema fotobiorreactor

En la tabla (4.4), se presentan los valores de los pardmetros que fueron obtenidos mediante
mediciones y mediante valores propuestos en la literatura. La tabla consta de tres secciones, en la
primera columna se definen los parametros estudiados, en la segunda se precisa las unidades de
cada parametro y en la tercera columna se presenta el valor numérico de cada pardmetro analizado.

Tabla 4.4 Parametros conocidos del sistema fotobiorreactor.

Parametros obtenidos de la literatura
Parametro Unidades Valor numérico

Cpe Jkg 1K™t 2200

F, m3kg=ls~1 21.1

g ms~2 9.81

H m 15
Pch kgm™3 1.225

T, K 308.15

Parametros variantes en el tiempo

Los parametros presentados en la tabla (4.5), son aquellos que pueden variar en el tiempo y
dependiendo de los propoésitos de cada experimentacion es que se mantendran constantes o
variaran de acuerdo al tiempo de experimentacion, estos parametros son adimensionales y van
desde un valor inicial de 0 hasta un valor méximo de 1.

Tabla 4.5 Ciclos de trabajo de los elementos del fotobiorreactor.

Ciclos de trabajo
Parametro Unidades Valor numérico
up - 0al
U - 0al

En latabla (4.6), se presentan las variables manipuladas del sistema, las cuales también pueden ser
Vistos como parametros que varian en el tiempo, pero para el proposito de este trabajo son aquellas
que se consideran a manipular en la futura seccion de control térmico del fotobiorreactor.
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Tabla 4.6 Variables manipuladas del fotobiorreactor.

Variables manipuladas

Variable Unidades Margen de accion
0, - Oal
Toin K 280 a 324

Parametros estimados del sistema

En la siguiente tabla (4.7), se presenta los resultados de los valores numéricos de las estimaciones
del sistema fotobiorreactor, basados en las técnicas de filtro de Kalman extendidos, una de ellas
estd enfocado en la estimacion de parametros y la otra técnica basada en una estimacion dual de
parametros y estados del sistema. La tabla consta de cuatro columnas la primera columna ilustra
el parametro a estimar, la segunda las unidades del paramero estimado y por Gltimo las dos
columnas restantes presentan los valores numéricos de las estimaciones de cada una de las técnicas
utilizadas.

Tabla 4.7 Pardmetros estimados mediante la metodologia de Kalman.

Parametros estimados
Parametro Unidades Estimacion EKF Estimacion DEKF

Gijch

Cp, mKs™?]71 0.0034 0.0029
Gl|Ch mS_Z 16277 16277
Gchlw

Cp mKs=?]71 0.0019 0.0018

Ca

Cen kgt 0.0038 0.0040
ca — 0.0160 0.0204
Gch|w

C, ml(s‘zj‘1 2.7555 X 107* 2.4777 x 10™*
Gwle

Cy mKs=?]71 0.0058 0.0049
Gr|w

Cy mKs~?]71 0.0066 0.0066
Gl|e

C, mKs~2]71 0.0025 0.0020
Gw|e

C, mKs~?]71 1.5020 1.4999

C, Jkg 1K1 450 450
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4.4. Ejemplo de estimacion de parametros basado en un DEFK

4.4.1. Descripcion general de la simulacion
Se desarroll6 una estimacion de estados y parametros del sistema del fotobiorreactor mediante la
técnica de estimacion de un filtro de Kalman extendido dual para una corrida en simulacion de 20
horas de experimentacion y una temperatura ambiente constante de 294.15 K (21°C). En la
simulacion se estiman cuatro parametros que son los que tienen una mayor influencia de las
temperaturas del sistema.

4.4.2. Dindmica del sistema a estimar
En la figura (4.17) se presenta la dindmica de las temperaturas del fotobiorreactor estudiado para
un experimento de 20 horas a una temperatura ambiente de 294.15 K (21°C), donde la linea de
color gris oscuro representa la temperatura de la cAmara interna, la linea de color rojo representa
la temperatura del medio de cultivo y por altimo la linea de color gris claro representa la
temperatura de salida del intercambiador de calor que se encuentra inmerso en el sistema.
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Figura 4.17 Dinamica de las temperaturas del sistema.

4.4.3. Observabilidad del sistema lineal del fotobiorreactor
Para conocer si el sistema del fotobiorreactor es observable, se procedié a realizar las pruebas de
observabilidad del sistema considerando restricciones en la temperatura ambiente, ya que de
acuerdo a la zona geografica donde esta ubicado el sistema es bastante improbable que la
temperatura del medio ambiente rebase los 308.15 K (35°C) o que se encentre por debajo de los
282.15 K (9°C), de acuerdo con los datos climatologicas del Servicio meteorologico Nacional.

Para realizar este analisis se procedio a linealizar el sistema considerando la forma candnica de
modelo de espacio de estados, representado en la siguiente ecuacion:
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X = AX + Bu (413)
y =(CX

Tomando en cuenta que nuestro sistema solo cuenta con tres estados, la matriz de observabilidad
queda de la siguiente manera:

Obs = [CT ATCT AT*CT] (4.14)

4.4.3.1 Sistema linealizado considerando una temperatura ambiente de
282.15 K
A continuacion, se presentan los valores numéricos de la matriz de los estados del sistema
(representados por A) y de las salidas del mismo (representados por C) ademas del vector de las
entradas del sistema (representados por B).

—0.002 0.0018 0
A= 12477 x10"* —0.002 —0.0049
0.002 1.499 —5.0690

(4.15)

0
; B=[O]; C=1[0 1 0]
2.5691

Por lo tanto, la matriz de observabilidad queda expresada de la siguiente manera:

0 0.0002 —0.0000 (4.16)
Obs = |1 —0.0020 —0.0074{.
0 -0.0049 0.0249

Como la matriz de observabilidad es de rango completo, el sistema es observable.

4.4.3.2 Sistema linealizado considerando una temperatura ambiente de
308.15 K
De la misma manera que en la seccidn anterior, se presentan los valores numéricos de la matriz de
los estados del sistema (representados por A) y de las salidas del mismo (representados por C)
ademas del vector de las entradas del sistema (representados por B).

—0.0019 0.0018 0 0 (417)
A= (0.0002 -0.002 -0.0049|; B= 0 ; C=10 1 0]
0.002 1.499 -5.0690 2.5691

Por lo tanto, la matriz de observabilidad queda expresada de la siguiente manera:

0 0.0002 —0.0000 (4.18)
Obs = |1 —0.0020 —0.0074{.
0 —-0.0049 0.0249

Como la matriz de observabilidad es de rango completo, el sistema es observable.

54



4.4.4. Pardmetros a estimar
De acuerdo al modelo matematico del subsistema térmico del fotobiorreactor, se consideran cuatro
pardmetros a estimar, los cuales representan los mayores cambios en la dindmica de la temperatura
del medio de cultivo y la temperatura de salida del intercambiador de calor.

Los parametros a estimar son los siguientes:

. Conductancia térmica del medio del medio de cultivo hacia el intercambiador de calor
sobre la capacidad calorifica del medio de cultivo (%) con un valor de 0.0049

w

mK s~2J~1 denominado en la estimacion como W;.
. Conductancia térmica del medio del intercambiador de calor hacia el medio de cultivo

sobre la capacidad calorifica del medio de cultivo (GTC*W), con un valor de 0.0066

w

mK s~2J~1 denominado en la estimacién como W,.
. Conductancia térmica del medio de cultivo hacia el intercambiador de calor sobre la

capacidad calorifica del intercambiador de calor (%) con un valor de 1.4999

mK s~2J~1 denominado en la estimacion como W,
. La capacidad calorifica del intercambiador de calor (Ce), con un valor de 450
J kg~ 1K~ denominado en la estimacion como W,.

4.4.5. Resultados de las temperaturas estimadas del sistema

4.45.1 Estimacion de la temperatura de la cémara interna del
fotobiorreactor

En la figura (4.18) se presenta en la parte superior la estimacion de la temperatura de la cdmara
interna del fotobiorreactor delimitada entre 318.15 K (45°C) y 319.30 K (46.15°C), donde la linea
de color gris es la temperatura real del sistemay la temperatura estimada se encuentra representada
por la linea discontinua de color negro. En la parte inferior se presenta la dindmica del error de
estimacion de la temperatura con respecto a la temperatura real. Como se puede apreciar la
estimacion de la temperatura ésta se encuentra filtrada del ruido en la medicion debido a el filtro
de Kalman extendido dual, por lo que el error nunca llegara a ser cero, pero siempre se encontrara
alrededor de una zona de +0.5 K.
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Temperatura de la Cdmara Interna
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Figura 4.18 Estimacion de T, con respecto a su error de estimacion.
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4.4.5.2 Estimacion de la temperatura del medio de cultivo

La parte superior de la figura (4.19) representa la estimacion de la temperatura del medio de cultivo
del fotobiorreactor delimitada entre 293.50 K (20.35°C) y 295.50 K (22.35°C), donde la linea de
color gris es la temperatura real del medio de cultivo y la temperatura estimada del medio se
encuentra representada por la linea discontinua de color negro. En la parte inferior de la figura, se
ilustra la dindmica del error de estimacion de la temperatura del medio de cultivo con respecto a
la temperatura real. Como se puede apreciar en la dinamica del error debido a el ruido gaussiano
considerado en la simulacién es que el error de estimacion nunca llegaré a ser cero y a lo largo de
toda la simulacion se encontrard alrededor de +0.5 K.
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Figura 4.19 Estimacion de T,,, con respecto a su error de estimacion.
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4.45.3 Estimacion de la temperatura del glicol a la salida del
intercambiador de calor

En la figura (4.20) la parte superior presenta la estimacion de la temperatura del glicol a la salida
del intercambiador de calor inmerso en el fotobiorreactor delimitada entre 293.50 K (20.35°C) y
294.50 K (21.35°C), donde la linea de color gris es la temperatura real a la salida del
intercambiador de calor y la temperatura estimada se encuentra representada por la linea
discontinua de color negro. En la parte inferior se presenta la dindmica del error con respecto al
tiempo de la estimacion de la temperatura del glicol a la salida del intercambiador de calor. Debido
a que las condiciones iniciales del filtro de Kalman extendido dual y la temperatura real son
distintos, es que se presenta una etapa de adaptacion del filtro en los primeros instantes de la
simulacion, hasta llegar a un estado considerado estable como estable donde la su dinamica
oscilara alrededor de los +0.5 K, debido al ruido en las mediciones de las salidas del sistema.
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Figura 4.20 Estimacion de T, con respecto a su error de estimacion.

4.4.6. Resultados de los parametros estimados del sistema

4.4.6.1 Estimacion de W,
En la parte superior de la figura (4.21) se presenta la estimacion del parametro de la conductancia
térmica del medio del medio de cultivo hacia el intercambiador de calor sobre la capacidad

calorifica del medio de cultivo (%) el cual tiene un valor nominal 0.0049 mK s=2J~1 este

w

parametro esta representado por la linea discontinua de color negro y la estimacion del mismo por
la linea de color gris. En la parte inferior de dicha figura se ilustra la dindmica del error de
estimacion del parametro estimado con respecto al parametro real, para que el error de estimacion
llegue a un estado estable, el filtro de Kalman dual tarda aproximadamente tres horas en llegar, ya
que durante este tiempo la estimacion presenta dos sobretiros importantes que evitan su pronta
estimacion.
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calorifica del medio de cultivo (

de color gris representa el parametro estimado y la linea discontinua de color negro representa el
valor nominal del parametro. La parte inferior de la figura (4.22), se presenta la dinamica del error
de estimacion del parametro. De acuerdo a los datos presentados, la técnica de estimacion utilizada

10§

4.4.6.1 Estimacion de W,
En la parte superior de la figura (4.22) se presenta la estimacidn del pardmetro de la Conductancia
térmica del medio del intercambiador de calor hacia el medio de cultivo sobre la capacidad

Tiempo,(Horas)

Figura 4.21 Estimacion de W, con respecto a su error de estimacion.

se tarda aproximadamente seis horas hasta estimar de manera correcta el pardmetro.
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Figura 4.22 Estimacion de W, con respecto a su error de estimacion.
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4.4.6.1 Estimacion de W4
En la figura (4.23), la parte superior presenta la comparativa de la estimacion del pardmetro de la
conductancia térmica del medio de cultivo hacia el intercambiador de calor sobre la capacidad

GW—’B

calorifica del intercambiador de calor ( -

), con un valor nominal de 1.4999 mK s~2J~1. Donde

e

la linea de color gris representa la dinamica de la estimacion del parametro y la linea discontinua
de color negro representa el valor nominal del parametro. En la parte inferior se presenta la
dindmica del error de estimacion del parametro con respecto al tiempo de simulacién.

Considerando los datos, el estado transitorio de la estimacion es menor que las otras tres
estimaciones de pardmetros presentadas, ya que la estimacion a partir de la primera hora de
simulacion converge al valor nominal del parametro.
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Figura 4.23 Estimacion de W5 con respecto a su error de estimacion.

4.4.6.2 Estimacion de W,
La parte superior de la figura (4.24) presenta la comparativa de la estimacion del parametro
estimado con respecto a el valor real del parametro de la capacidad calorifica del intercambiador
de calor (C,), con un valor nominal de 450 J kg~1K~1. Donde la linea de color gris representa el
valor estimado de la capacidad calorifica y la linea discontinua de color negro representa el valor
nominal del parametro. En la parte inferior se presenta la dindmica del error de estimacion del
parametro con respecto a al tiempo de simulacion.

La estimacidn del parametro tiende a converger al valor real del sistema de manera pronta ya que
en los primeros minutos el valor estimado es igual a valor real, por ende, el error de estimacion
tiende a cero de manera pronta al igual que la estimacion del parametro.
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Figura 4.24 Estimacion de W, con respecto a su error de estimacion.

4.5. Ventajas y desventajas de los metodos de estimacion

presentados.
En la tabla (4.8), se presentan las ventajas y desventajas de los tres métodos de estimacion
paramétrica utilizados en este trabajo de investigacion. Donde la primera columna muestra los
métodos de estimacion utilizados, la segunda y tercera columna muestran las ventajas y
desventajas de cada método.

Tabla 4.8 Ventajas y desventajas de los métodos de estimacidn propuestos.

Meétodo de estimacion

Ventajas

Desventajas

Estimacion heuristica

Facil implementacion.

No es necesario realizar célculos
matematicos.
Presenta  resultados
eficientes.

altamente

¢ No es posible estimar mas de un estado
del sistema.

e Complicado estimar una gran cantidad
de parametros.

e Es necesario hacer gran cantidad de
pruebas de ajuste.

Filtro de Kalman
extendido

Posibilidad de estimar una gran
cantidad de parametros.

Menor gasto computacional.
Estimaciones con un porcentaje de
error bajo.

e Considerar condiciones iniciales que
garanticen la estabilidad del filtro.

e Es necesario hacer un calculo de los
jacobianos del sistema.

Filtro de Kalman
extendido dual

Posibilidad de estimar parametros y
estados simultaneamente.

Eficaz ante sistemas altamente no
lineales.

e Considerar condiciones iniciales que
garanticen la estabilidad del filtro.

e Es necesario hacer un calculo de los
jacobianos del sistema.

e Es el método que tiene un gasto
computacional mas alto.
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De acuerdo a lo presentado en la tabla (4.8), se puede apreciar que una estimacion heuristica puede
ser considerada cuando los pardmetros a estimar se encuentran confinados a una ecuacion
diferencial, pero para un sistema dinamico que cuenta con varios estados interactuando, es
necesario considerar técnicas mas robustas como lo pueden ser los filtros de Kalman los cuales
presentan buenos resultados al estimar pardmetros y estados de sistema altamente no lineal. Con
respecto a la aplicacion serd la decision de aplicar métodos de estimaciones de Kalman
convencionales o duales, ya que estos ademas de estimar pardmetros, estiman estados que a su vez
son filtrados de ruido en las mediciones.

4.6. Conclusiones del capitulo
De acuerdo a los resultados presentados de las estimaciones paramétricas tanto del subsistema
bioquimico, asi como del subsistema térmico, se logré validar tanto el modelo matematico
propuesto en la seccion anterior. Esto gracias a la implementacion de dos metodologias de
estimacion paramétrica, con respecto a la complejidad de la representacion matematica propuesta
para cada subsistema.

En el caso del subsistema bioquimico, se estimaron seis pardmetros de la representacion
matematica propuesta, por medio de una estimacion heuristica. Donde los resultados del MCE,
que estiman el comportamiento del crecimiento celular, rondaron entre 0.2901 x 107 a
0.9621 x 107 cel/mL, en el caso de las temperaturas de 293.15 a 297.15 K respectivamente. En
el caso de las condiciones de temperaturas extremas. Este resultado es consistente con el hecho
que el comportamiento de la microalgal parece ser mas de inhibicion celular. Por esta razon, la
representacion matematica no es la mas adecuada y por ende el MCE se desvia mas del modelo de
crecimiento propuesto por Gompertz.

Para el caso del subsistema térmico, los resultados de los 11 parametros estimados con respecto a
la metodologia de estimacién de Kalman, el MCE de las temperaturas del sistema oscild entre
5.3423 a 6.3212 K para las estimaciones de las temperaturas de la camara interna y el medio de
cultivo microalgal, donde se encontraron los mejores resultados de las estimaciones. En el caso de
la temperatura del refrigerante a la salida del intercambiador de calor, el MCE fue de 12.9463 K,
dando una estimacion de menor calidad que las otras dos temperaturas estimadas, pero aun asi
reflejando de manera adecuada la dindamica de dicha temperatura.

Con respecto a los resultados presentados en los indices de desempefio y los errores de estimacion,
se considera que cualquier método presentado puede ser viable para aplicar dicha estimacion, ya
que en este caso particular estudiado las variaciones presentadas en el desempefio resultan ser
despreciables ya que tienden a tener dindmicas muy similares y ambos siguen de manera correcta
dicha estimacion, debido a que la ganancia de ambos observadores se recalcula en cada periodo
de muestreo.

Concluyendo, en este capitulo se logré desarrollar las metodologias de estimacion paramétrica con
las cuales es posible caracterizar el modelo matematico desarrollado en la seccion anterior. De tal
forma que se logré validar el modelo matematico que fue utilizado para fines de control en este
trabajo de investigacion.
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Capitulo 5. Metodologia de control

5.1. Importancia del control térmico en la concentracion

microalgal

El control térmico en un fotobiorreactor es de gran importancia para obtener caracteristicas
concretas del producto final de la biomasa microalgal. Entre otras razones, es un factor por el cual
se pueden obtener mayores 0 menores cantidades en la concertacion celular de biomasa [Nalley et
al, 2018]. Por otro lado, los cambios de temperatura también afectan las caracteristicas de las
células, ya sea desde la cantidad de lipidos y nitrégeno contenidos en la biomasa [Converti et al.,
2009], el sabor de la biomasa [Yang et al, 2015], entre otras. Dependiendo la utilidad que tendra
el producto final, ya sea que se utilice para produccion de biodiesel, de farmacos o suplementos
alimenticios, como alimento en el area de la acuicultura, etc., es que se requerira modificar las
condiciones del cultivo, entre ellas y muy importante, la temperatura.

En el caso particular del fotobiorreactor estudiado, por personal del Instituto Tecnoldgico de
Mazatlan, el CENIDET, asi como de la Universidad Politécnica de Sinaloa; se estan realizando
experimentaciones para estudiar los efectos de la temperatura del medio de cultivo en la
concentracion de lipidos contenidos en la microalga Nannochloropsis oculata.

5.1.1. Efectos sobre la concentracion celular con respecto a la

temperatura
Con la finalidad de demostrar el impacto de la temperatura del medio de cultivo sobre la cinética
de crecimiento microalgal, se desarrollé una simulacion de la concentracion celular ante una
temperatura del medio de cultivo variante en el tiempo. El valor inicial de la temperatura del medio
de cultivo comienza en 299.15 Ky en la hora 10 de simulacion se programo un cambio descendente
de dos grados hasta 297.15 K, que es la temperatura en la que la microalga ha tenido mejores
rendimientos con respecto a su crecimiento.

Cuando la temperatura del medio de cultivo se encuentra a 299.15 K, la tasa de crecimiento celular
en el fotobiorreactor es mucho menor que cuando ésta se encuentra a una temperatura de 297.15
K. Dichos comportamientos son presentados en la figura (5.1).
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Figura 5.1. Dinamica de la concentracién celular con respecto a una temperatura variante.

5.1.1.1 Limitaciones de la concentracién celular con respecto a la
temperatura.
Limitaciones de la concentracién celular a temperaturas descendentes.

En la figura (5.2), se muestra el comportamiento de la concentracién celular de la microalga
Nannochloropsis oculata con respecto a temperaturas descendentes a partir de la temperatura de
295 K en la cual se obtuvieron los mejores resultados de concentracion celular. Como se puede
apreciar partiendo de un valor de concentracion maxima al existir un decremento continuo de
temperatura, el valor de la concentracion celular comienza a descender hasta llegar a la muerte
microalgal.
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Figura 5.2. Dindmica de la concentracion celular con respecto a bajas temperaturas.
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Limitaciones de la concentracion celular a temperaturas ascendentes

En la figura (5.3), se muestra el comportamiento de la concentracion celular de la microalga
Nannochloropsis oculata con respecto a temperaturas ascendentes a partir de la temperatura de
295 K. Al igual que en el caso de un decremento de temperatura como el presentado anteriormente,
al incrementar gradualmente la temperatura del medio de cultivo, se puede apreciar que, a partir
de un valor de concentracion celular méxima, el valor de la concentracion celular comienza a
descender hasta llegar a la muerte microalgal.
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Figura 5.3. Dinamica de la concentracién celular con respecto a altas temperaturas.

Dinamica de la concentracion celular con respecto a la temperatura

En la figura (5.4) se ilustra la dindmica del crecimiento celular maximo de la microalgal
Nannochloropsis oculata, con respecto a la temperatura del medio de cultivo del fotobiorreactor.
Estos resultados estan basados en los datos obtenidos del sistema fotobiorreactor estudiado.

Como se puede apreciar por medio de la relacién algebraica del crecimiento celular planteado, se
obtiene la relacion de la concentracion de celular méaxima, en donde el valor maximo se encuentra
a 295 K, y a partir de las temperaturas 300 K en adelante la concentracion celular se minimiza.
Mismo caso sucede a temperaturas por debajo de 290 K en la zona de decremento térmico.
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Figura 5.4. Dinamica de la concentracion celular con respecto a la temperatura.

5.2. Descripcion de las simulaciones realizadas

Se realizaron dos pruebas de control en simulacion para cada una de las estrategias de control
reportadas, la primera es una prueba de regulacién, en la cual la referencia se sitla a 297.15 K
(24°C), que es la temperatura en la que se presenta mejores resultados en la tasa crecimiento de la
microalga Nannochloropsis oculata. Este tipo de prueba fue realizada ya que son las condiciones
en las que por lo general se opera el fotobiorreactor bajo una experimentacion habitual. La segunda
prueba es una de seguimiento de trayectoria en la cual la referencia varia a lo largo del tiempo de
simulacion entre 293 K (20°C) y 300 K (27°C) que son los rangos de experimentacion que en
forma regular se aplican en el fotobiorreactor estudiado. La prueba de seguimiento se realiz6 con
la finalidad de conocer el desempefio de los controladores bajo condiciones inusuales en una
experimentacion. Cabe resaltar que para todas las pruebas presentadas se considerd una
temperatura del laboratorio constante de 300.15 K (27°C), asi como un ciclo de trabajo de la
iluminacion interna al 80% de su capacidad y se considerd un tiempo de simulacion de 42 horas
considerando que en este intervalo se pueden ver mejores resultados debido a que la dindmica de
las temperaturas consideradas del fotobiorreactor es relativamente lenta.

5.3. Controlabilidad del sistema

Para saber si el sistema del fotobiorreactor es controlable, se procedié a realizar las pruebas de
controlabilidad del sistema considerando restricciones en la temperatura ambiente, ya que de
acuerdo a la zona geografica donde esta ubicado el sistema es bastante improbable que la
temperatura del medio ambiente rebase los 308.15 K (35°C) o que se encuentre por debajo de los
282.15 K (9°C), de acuerdo con los datos climatolégicas del Servicio meteorolégico Nacional.

Para realizar este analisis se procedio a linealizar el sistema considerando la forma candnica de
modelo de espacio de estados, representado en la siguiente ecuacion:
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X = AX + Bu (5.1)
y = CX
Por lo tanto, para conocer si el sistema es controlable, se plantea la siguiente matriz:
Cont = [B AB A*B --- A" 1B] (52)
Donde si esta matriz es de rango completo, significa que el sistema es controlable.

Tomando en cuenta que nuestro sistema solo cuenta con tres estados, la matriz de controlabilidad
queda de la siguiente manera:

Cont = [B AB A*B] (53)

5.3.1. Sistema linealizado considerando una temperatura ambiente de

282.15 K
A continuacion, se presentan los valores numéricos de la matriz de los estados del sistema
(representados por A) y de las salidas del mismo (representados por C) ademas del vector de las
entradas del sistema (representados por B).

—0.002 0.0018 0 0 (54)
A= (2477 x10"* —-0.002 -0.0049|; B = 0 ; C=10 1 0]
0.002 1499 —5.0690 2.5691
Por lo tanto, la matriz de controlabilidad queda expresada de la siguiente manera:
0 0 0 (55)
cont = 0 —0.0126  0.0639
2.5691 -—13.0229 65.9948

Como la matriz de controlabilidad es de rango completo, el sistema es controlable.

5.3.2. Sistema linealizado considerando una temperatura ambiente de

308.15 K
De la misma manera que en la seccion anterior, se presentan los valores numeéricos de la matriz de
los estados del sistema (representados por A) y de las salidas del mismo (representados por C)
ademas del vector de las entradas del sistema (representados por B).

—0.0019 0.0018 0 0 (56)
A=10.0002 -—-0.002 -0.0049|; B= 0 ; C=10 1 0];
0.002 1.499 —5.0690 2.5691
Por lo tanto, la matriz de controlabilidad queda expresada de la siguiente manera:
0 0 0 (5.7)
cont = 0 —0.0126  0.0639 |.
2.5691 -—13.0229 65.9948
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Como la matriz de controlabilidad es de rango completo, el sistema es controlable.

5.3.3. Controlador Proporcional Integral Derivativo (PID)
Un controlador Proporcional Integral Derivativo (PID), es un conjunto de tres tipos de acciones de
control, la proporcional, la integral y la derivativa. A continuacion, se presenta una breve
descripcion de cada una de ellas:

. Accion proporcional: Este tipo de accion proporciona una salida del controlador, la
cual es proporcional al error, la cual mateméaticamente se representa de la siguiente
manera:

uy(t) = ky - e(t) (58)

Donde u,, es la accion de control proporcional, k,, es la constante de proporcionalidad

ajustable de la accion de control y e es el error producto de la diferencia entre la salida
del controlador y una referencia.

. Accidn integral: Esta accion proporciona una salida del controlador que es proporcional
al error acumulado, lo que presenta que esta accion tiene una dinamica lenta en el
controlador. La representacion matematica esta representada por:

t t
u;(t) = kl-f e(t)dt = %f e(t)dt

Donde u; es la accion de control integral, k; es la contante ajustable de la accion
integral, T; es el tiempo integral y e es la dinamica del error que va desde un tiempo
igual a cero hasta un tiempo finito.

(59)

. Accion derivativa: Este tipo de accion de control tiene la caracteristica de ser previsiva,
ya que promueve una accién de control mas réapida, debido a la velocidad de dicha
accion, esta puede llegar a amplificar las sefiales de ruido en el sistema y en
consecuencia la saturacion en los actuadores de dicho sistema. La representacion
matematica de esta accion es la siguiente:

de(t) (5.10)
Ug (t) = kadT

Donde u, es la accion de control derivativa, k,, es la constante ajustable de la accion
proporcional, T, es el tiempo derivativo y e es la dindamica del error.

Por lo tanto, la expresion matematica del controlador PID esta dada por la por la sumatoria de las
tres acciones de control anteriormente mencionadas, dicha representacion es la siguiente:

de(t) (5.11)

ky [t
u(t) = kp : e(t) + T__];) e(r)dr + kadT

l
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5.3.3.1 Descripcion general del controlador PID planteado.
La figura (5.5) representa el diagrama de control de temperatura del fotobiorreactor de columna
vertical estudiado, donde se consideran dos controladores PID (Proporcional Integral Derivativo)
en paralelo, para controlar la temperatura de entada del intercambiador de calor, uno de ellos (PID
2) es para controlar la temperatura manipulando el enfriador del intercambiador de calor y el otro
(PID 1) es para controlar la temperatura manipulando la resistencia eléctrica que se considera
como medio de calefaccion. La eleccion entre los controladores a utilizar se produce mediante dos
condicionales que manipulan un interruptor, el cual se encuentra abierto cuando la temperatura del
medio de cultivo (T,) es menor que la temperatura del medio deseada (T, ;) y cuando el interruptor

se encuentra cerrado la temperatura del medio de cultivo (T,,) es mayor que la temperatura deseada
(Twy)-

Los valores de las ganancias de los controladores PID fueron obtenidos por medio de la
herramienta de sintonizacion de simulink del software Matlab, los cuales son presentados en
seguida:

Contante proporcional (Kp): PID1 =5.6343; PID2 = 3.0296;
Contante integral (Ti): PID1 =0.0798; PID2 = 0.3036;
Constante derivativa (Td): PID1 = 31.9879; PID2 = 0.0154;

Resistencia Tch T
.. r
Calefaccion .
Teinc Sistema
PID | —W—
Ty _.(%é.
d >
i Enfriador T9 T
> w
G@ FBR,
Tein c |
PN ®
\ } Recirculacién del
refiigerante
Deposito

refrigerante

Figura 5.5 Diagrama de control PID de la temperatura del medio de cultivo microalgal del
fotobiorreactor.

5.3.4. Controlador Predictivo por Modelo (MPC)
Un controlador Predictivo por Modelo (MPC), es un controlador que se caracteriza por contar con
un modelo matematico de referencia para predecir las salidas futuras del sistema. Este modelo es
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utilizado con la finalidad de desarrollar una secuencia de control, de manera que sea posible
minimizar una funcion objetivo.

El control MPC cuenta con una estrategia de horizonte deslizante, la cual se desplaza en cada
iteracion del controlador y es la encargada de proveer de una retroalimentacion al controlador. De
acuerdo a este horizonte Unicamente es necesario aplicar la primera sefial de control calculada.
Esta sefial de control puede estar acotada a diversas restricciones, ya sea que se consideren en los
actuadores o en las variables de control.

Nota: La teoria correspondiente a la metodologia de control MPC se presenta en la seccion E de
los apéndices.

5.3.5. Desarrollo del control predictivo
Para el desarrollo del controlador se definié un horizonte de prediccion de 60 (N, = 60) y un

horizonte de control de 10 (N, = 10), esto debido a que la dindmica de la temperatura del sistema
tiende a ser moderadamente lenta, por lo que se consideraron valores numéricos grandes de los
horizontes del controlador.

Para el desarrollo del controlador lineal se considera un espacio de estados continuo del sistema
fotobiorreactor (ecuacién 5.12), el cual es calculado en la seccién 5.3.5:

—0.0019 0.0018 0 0 (512)
A=10.0002 —-0.002 —0.0049]; B = [ 0 ];
0.002 1.499 —-5.0690 2.5691
C=[0 1 0]
Discretizando las matrices de espacio de estados continuo del fotobiorreactor con un tiempo de
muestreo de 0.1, se obtiene la siguiente representacion discreta del sistema linealizado (ecuacién

5.13):

0.9998 0.0002 -—0.0000 —0.0000 (5.13)
A= 10.0000 0.9998 -0.0004|; B = [—-0.0001(;
0.0002 0.1176 0.6023 0.2015

c=1[0 1 0]

El modelo de espacio de estados aumentados es el siguiente (ecuacion 5.14):

0.9998 0.0002 —0.0000 0 —0.0000 (5.14)
A= 0.0000 0.9998 —0.0004 0 B = —0.0001{ .

0.0002 0.1176 0.6023 0 [ 0.2015 |’

0.0000 0.9998 -—-0.0004 1.0000 —0.0001

c=1[0 0 0 1];

Considerando la representacion del modelo de espacio de estados aumentado, se generan las
matrices F y ¢, las cuales estan representados en las siguientes ecuaciones (5.15 — 5.16):
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199 x 1075 0.9997 -—3.84x10"* 1.0000 (515)
5.97 x 107> 1.9992 —0.0010 1.0000
Feoxa = : : : : ;
l 0.0347 58.4272 —0.0550 0 J
0.0358 59.4076 —0.0559 1.0000
—5.35x 107° 0 0 0 0 0 (516)
—1.84x10™* —-5.35x 1075 0 0 0 0
Psox10 = : : : : : : ;
l —0.0140 —0.0137 —0.0135 -0.0132 —0.0120 —0.0118J
—0.0142 —0.0140 —0.0137 —0.0135 —0.0123 -0.0120
Para obtener una solucién éptima de la sefial de control es necesario vincular la variable de estados x(k;)
del sistema con respecto a la sefial de referencia r(k;). Por la tanto es necesario obtener los valores
numéricos de ¢” b, pTF y HR, estos resultados son mostrados en las ecuaciones (5.17 — 5.19).
[0.0040 0.0039 0.0038 0.0037 0.0032 0.0031] (5.17)
|0.0039 0.0038 0.0037 0.0036 0.0031 0.0030|
¢ Prox10 = | ¢ s e e s Pk
[0.0032 0.0031 0.0030 0.0030 0.0026 0.0025J
0.0031 0.0030 0.0029 0.0029 0.0025 0.0024
—0.0079 —17.1828 0.0160 —0.4231 (5.18)
—-0.0077 -16.7381 0.0155 —0.4088
—0.0075 -—16.2941 0.0151 —0.39483
¢ Froxa = : : : : ;
—0.0066 —14.0912 0.0131 —0.3283
—0.0064 —13.6559 0.0127 —0.3157
L—0.0062 —13.2229 0.0123 —0.3034 -
r —0.4231 7 (5.19)
—0.4088
B —0.39483
®"Riox1 = : ;
—0.3283
—0.3157
L—0.30344-
Una vez realizados los calculos de ¢ ¢, ¢TF y dR, es posible encontrar la accion de control
optima AU la cual es calculada en cada instante de la iteraciébn como se muestra en la ecuacion
(5.20).
AU = (¢"P) ' (dRs — ¢TF(ky)). (520)

i10x1
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Para este caso particular al estar utilizando un horizonte de control y s6lo considerar un actuador,
el vector de la accidn de control tendré las dimensiones de diez filas y una coluna.

5.3.5.1 Descripcion general del controlador MPC planteado

En lafigura (5.6) se presenta la estructura del control predictivo disefiado para resolver el problema
de control de temperatura planteado. Como se puede apreciar en este controlador se considera un
interruptor el cual es accionado cuando la temperatura del medio de cultivo (T,,) es mayor que la
temperatura de referencia (T,,;). El proposito de este interruptor es el de realizar un cambio de
actuador para manipular la temperatura de entrada del intercambiador de calor, por si es necesario
enfriar o calentar dicha temperatura manipulada. Una vez tomada la decision, esta temperatura del
intercambiador de calor entra al sistema con la finalidad de controlar la temperatura del medio de
cultivo, para posteriormente retroalimentar al sistema y con ello ciclar esta accién de control.
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Tw <Ty d |
de e ./——. Calefaccion
— kX MPC [~ o
Tw > Ty Enfriador Te
- Ty
Tw 7 FBRy,
Teinc |
* Refrigeracion S
\ } Recirculacion del
refrigerante
Deposito
refrigerante

Figura 5.6 Diagrama de control MPC de la temperatura del medio de cultivo microalgal del
fotobiorreactor.

5.4. Resultados de las simulaciones de control
En la presente seccion, se presentan los resultados en simulacién de las dos pruebas realizadas para
cada metodologia de control. Primeramente, se presentan las pruebas de regulacion de temperatura
y posteriormente se presentan las pruebas de seguimiento de trayectoria (ambas pruebas detalladas
en apartados previos).

5.4.1. Simulacion de los controladores ante pruebas de regulacion
Se realizaron dos simulaciones de regulacion de temperatura del medio de cultivo microalgal,
ambas pruebas se realizaron tomando en cuenta las mismas condiciones para cada prueba, una de
ellas fue considerando la metodologia de control PID planteada y la otra con respecto a la
metodologia de control MPC.
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5.4.1.1 Resultados con respecto a un controlador PID
Control de temperatura del medio de cultivo microalgal basado en un controlador PID

En la figura (5.7), se presenta la dindmica de la temperatura del medio de cultivo microalgal con
respecto a un proceso de regulacion, donde la primera gréfica presenta la dinamica de la
temperatura del medio de cultivo con una linea de color gris y en color negro la temperatura de
referencia la cual se encuentra a 297 K (24°C aproximadamente). Por otro lado, en la gréfica
inferior muestra la dindmica de la temperatura de entrada del intercambiador de calor que es la
variable que se esta manipulando en la simulacion. Con respecto a los resultados, el sistema
alcanza la temperatura de referencia deseada a las 5 horas de simulacion por medio de la
metodologia del control PID.

Temperatura del Medio de Cultivo (PID)

9 27 == r

§206- / 1

= / s Tmp. A\'chlo de cultivo (V. Cont.)

E’ 205 g == Referencia
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g 294/

E‘O i ! I I I I I I I |
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

g 320 | |—T01np‘ entrada L.C. (Ley de com.rol)|

g

= 300

Eo 280 I I I I I I I | I
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

Tiempo,(Horas)
Figura 5.7. Resultados del control PID por regulacion.

Nota: La dinamica de la temperatura del glicol a la entrada de intercambiador de calor esta descrita
en el apartado “D” de los apéndices.

Dinamica del error del control de temperatura mediante el controlador PID

La figura (5.8), representa la dinamica del error de la temperatura del medio de cultivo microalgal
con respecto a la temperatura referencia al emplear una metodologia del controlador PID, en ella
es posible apreciar que a partir de la hora 5 de simulacién el error entra en un estado estacionario
presentando un pequefio offset con respecto al cero.
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Error de la temperatura controlada (PID)
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Figura 5.8. Error de la temperatura del medio de cultivo respecto a la temperatura de referencia del
controlador PID.

5.4.1.2 Resultados con respecto a un controlador MPC
Control de temperatura del medio de cultivo microalgal basado en un controlador MPC

En la figura (5.9) se ilustra la dinamica de la temperatura del medio de cultivo microalgal con
respecto a una referencia de temperatura fija a 297 K, utilizando un control predictivo por modelo,
donde la gréfica superior muestra con una linea en color gris a la temperatura del medio de cultivo,
y en color negro se presenta la temperatura de referencia. Por otro lado, en la grafica inferior se
muestra la ley de control del sistema, la cual para este caso es la temperatura de entrada del
intercambiador de calor.

De acuerdo a estos resultados graficos se puede apreciar como la temperatura controlada, en las
primeras dos horas de simulacion tiene un comportamiento ascendente, debido a que su condicion
inicial es diferente a la temperatura de referencia, por lo que la variable manipulada presenta una
dinamica similar con el fin de que la temperatura controlada llegue lo méas pronto a la referencia
sin tener que saturar al actuador del sistema.
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Figura 5.9. Resultados del control MPC por regulacion.
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Dinamica del error del control de temperatura mediante el controlador MPC

Con respecto a la simulacién realizada, se presentan los resultados gréaficos de la dindmica del error
de la temperatura del medio de cultivo microalgal con respecto a la temperatura de referencia
deseada (figura 5.10). Donde el controlador comienza a llevar a este error lo méas cercano a cero
posible, lo cual es posible a partir de las dos primeras horas de simulacién en que el error tiende a
un estado estacionario muy cercano a cero.

Error de la temperatura controlada (MPC)
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Figura 5.10. Error de la temperatura del medio de cultivo respecto a la temperatura de referencia del
controlador MPC.

5.4.2. Simulacion de los controladores ante pruebas de seguimiento de
trayectoria
Se realizaron dos simulaciones de seguimiento de trayectoria tomando como referencia para los
controladores a la temperatura del medio de cultivo microalgal, ambas pruebas se realizaron
tomando en cuenta las mismas condiciones para cada prueba, una de ellas fue considerando la
metodologia de control PID planteada y la otra con respecto a la metodologia de control MPC.

5.4.2.1 Resultados con respecto a un controlador PID
Control de temperatura del medio de cultivo microalgal basado en un controlador PID

A continuacidn, en la figura (5.11) se muestra el comportamiento de la temperatura del medio de
cultivo microalgal con respecto a una referencia de temperatura variable en el tiempo,
considerando un margen de cambio de la referencia entre 293 K (20°C) y 300 K (27°C). En la
gréafica superior se exhibe la temperatura del medio de cultivo microalgal representada por la linea
en color gris y la referencia se encuentra representada por la linea discontinua en color negro.
Posteriormente en la grafica inferior se presenta la ley de control del sistema que es la temperatura
de entrada del intercambiador de calor.
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Figura 5.11. Resultados del control PID por seguimiento de trayectoria.

Dinamica del error del control de temperatura mediante el controlador PID

En lafigura (5.12) se ilustra la dindmica del error de la temperatura del medio de cultivo microalgal
con respecto a la temperatura de referencia. De acuerdo a los resultados graficos se puede ver que
existe un pequefio offset del error con respecto al cero.
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Figura 5.12. Error de la temperatura del medio de cultivo respecto a la temperatura de referencia variante
del controlador PID.

5.4.2.2 Resultados con respecto a un controlador MPC
Control de temperatura del medio de cultivo microalgal basado en un controlador MPC

En la figura (5.13) se presenta la dindmica de la temperatura del medio de cultivo microalgal (linea
de color gris) con respecto a una referencia de temperatura variante en el tiempo (linea discontinua
de color negro). En la grafica superior de la figura se presenta dicho comportamiento y
posteriormente en la grafica inferior se presenta la dinamica de la temperatura de entrada del
intercambiador de calor, que para este caso es considerada como la variable manipulada del
sistema.
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De acuerdo a la dindmica de la variable manipulada se puede observar que a pesar de los cambios
de referencia esta variable nunca llega a saturarse para que la temperatura del medio de cultivo
siga dicha referencia, considerando que la temperatura de referencia se encuentra en los rangos

comunes de operacion del sistema.
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Figura 5.13. Resultados del control MPC por seguimiento de trayectoria.

Dinamica del error del control de temperatura mediante el controlador MPC

Con respecto a las simulaciones realizadas referentes al seguimiento de trayectoria, de acuerdo a
un controlador predictivo por modelo presentadas anteriormente, en la figura (5.14) se ilustra el
comportamiento del error que es producto de la diferencia que existe entre la temperatura del
medio de cultivo (considerada como la variable controlada) y la temperatura de referencia. Con lo
cual, si bien es cierto que, en cada cambio de referencia presentado en la simulacion, la tendencia
de dicho error diverge de cero, con el paso del tiempo este tiende a ser cero debido a la accién de

control realizada.
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Figura 5.14. Error de la temperatura del medio de cultivo respecto a la temperatura de referencia variante

del controlador MPC.
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5.5. Comparativa de los controladores
De acuerdo a las dos metodologias de control presentadas en este trabajo, se desarrolldé una
comparacion entre ambas con la finalidad de tener una referencia de qué tipo de control es mas
adecuado implementar en el sistema del fotobiorreactor estudiado.

5.5.1. Comparativa con respecto a las simulaciones de regulacion

La comparacion realizada con respecto a una situacion en la que se considera una referencia de
temperatura constante se presenta en la figura (5.15), donde la temperatura de referencia del
sistema esta representada por la linea discontinua de color azul, la cual permanece con una
temperatura constante de 297 K, a lo largo de toda la simulacién. Con una linea de color gris se
representa la dinamica de la temperatura del medio de cultivo con respecto a la metodologia del
controlador PID utilizada, la cual presenta una respuesta mas lenta en comparacion a el controlador
MPC, pero evita un sobretiro con respecto a la referencia. Y por Gltimo con la linea de color negro
se representa dicha temperatura de acuerdo a la metodologia del controlador MPC la cual alcanza
la referencia de manera mas rapida que con el controlador PID, pero con un pequefio sobretiro de
0.2 K.

Comparativa del rendimiento de los controladores
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Figura 5.15. Comparativa de los controladores con respecto a las simulaciones de regulacion.

5.5.2. Comparativa con respecto a las simulaciones de seguimiento de
trayectoria

A continuacidn, en la figura (5.16) se muestra el comportamiento de la temperatura del medio de
cultivo con respecto a una referencia de temperatura variante en el tiempo, con respecto a las dos
estrategias de control planteadas. La linea discontinua en color azul representa la temperatura de
referencia, la cual varia entre 293 a 300 K, a lo largo de toda la simulacion presentada. En color
gris se presenta la dindmica de la temperatura del medio de cultivo con respecto al controlador
PID, la cual tiende a poseer un mayor retardo al momento de alcanzar la referencia deseada con
respecto a los resultados del controlador MPC (representados con la linea de color negro), los
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cuales siguen mejor la referencia desde un inicio, teniendo pocos desfasamientos a medida que se
presentan cambios bruscos en la referencia.

Comparativa del rendimiento de los controladores
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Figura 5.16. Comparativa de los controladores con respecto a las simulaciones de seguimiento de
trayectoria.

5.6. Indices de desempefio de los controladores

Para comprobar el desempefio de las dos estrategias de control realizadas, se realiz6 un estudio
basado en indices de desempefio para cada controlador con respecto a las simulaciones de
regulacién y la de seguimiento de trayectoria realizadas. Los indices de desempefio presentados
son la Integral del Error Absoluto (IAE), la Integral del Tiempo por el Error absoluto (ITAE), la
Integral del Error Cuadréatico (ISE), la Integral del Tiempo por el Error Cuadratico (ITSE), la
Media del error Cuadratico (MSE) y el Error Medio Cuadratico (MCE). El error para el calculo de
estos indices de desempefio es la diferencia existente entre la variable de control (temperatura del
medio de cultivo microalgal) y la referencia.

5.6.1. Indices de desempefio con respecto a las simulaciones de
regulacion.
Los siguientes resultados exhibidos son referentes a la prueba de regulacion de temperatura del
medio de cultivo aplicados para cada una de las estrategias de control planteadas.

En la parte superior de la tabla (5.1) se presentan los indices de desempefio con respecto al
controlador PID y en la parte inferior se presentan los resultados con respecto al control MPC. De
acuerdo con dichos datos, se comprueba que el desempefio del controlador MPC presenta mejores
resultados en comparacion con el controlador PID ya que en el caso del indice MCE en el control
MPC son de poco mas del 50% de la totalidad del MCE para el controlador PID.
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Tabla 5.1. indices de desempefio con respecto a los controladores aplicados a la regulacion.

Arreglo de controladores PID
Estados IAE ITAE ISE ITSE MSE MCE
T, — x, | 34418x10° | 4.2044x 10* | 5.4023x 10° | 1.7349x 10* | 128.6271 11.3414
Control MPC
Estados IAE ITAE ISE ITSE MSE MCE
T, = X, 377.5122 137.1950 1.0019 x 103 168.9820 23.8553 4.8842

5.6.2. Indices de desempefio con respecto a las simulaciones de

seguimiento de trayectoria.
En la tabla (5.2), se presentan los resultados de los indices de desempefio con respecto a las
simulaciones de seguimiento de trayectoria de ambos controladores, los resultados del control PID
se presentan en la parte superior de dicha tabla y los resultados con el controlador MPC se ubican
en la parte inferior de la tabla.

Como se puede observar los resultados del desempefio del controlador MPC son de una mayor
calidad en comparacién a los presentados con el controlador PID, ya que en cada uno de los indices
analizados los resultados del control MPC son significativamente menores que los obtenidos con
el controlador PID.

Tabla 5.2. indices de desempefio con respecto a los controladores aplicados al seguimiento de trayectoria.

Arreglo de controladores PID
Estados IAE ITAE ISE ITSE MSE MCE
T, = X, 5.5458x 10° | 8.5330x 10* | 1.2402 x 10* | 1.5778x 10° 299.9986 17.3205
Control MPC
Estados IAE ITAE ISE ITSE MSE MCE
T, = X, 880.7369 | 1.7027x 10* | 634.1391 | 8.4925x 103 15.3396 3.9166

5.7. Conclusiones del capitulo
Para resolver la problematica planteada sobre el control de temperatura del medio de cultivo en el
fotobiorreactor propuesto, se desarrollaron dos metodologias de control, una de ellas basada en el
modelo matematico del fotobiorreactor propuesto (un controlador MPC) y la otras sin considerar
modelo matematico alguno (un controlador PID). Estas dos metodologias propuestas son
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desarrolladas con la finalidad de obtener un analisis comparativo de ambas metodologias y con
ello poder comprobar si es viable la implementacion de un control por modelo de referencia en el
sistema fotobiorreactor.

Con respecto a las dos estrategias de control térmico desarrolladas, se logrd plantear una alternativa
de control de temperatura que es viable en el fotobiorreactor estudiado, la cual fue eficiente bajo
condiciones de seguimiento de trayectoria o regulacion. Asi se le dio un enfoque particular al
cultivo microalgal en el fotobiorreactor estudiado, debido a que bajo la manipulacion de esta
temperatura es posible manipular la produccion en diversas substancias que forman parte de la
composicion del producto final y que cobran importancia dependiendo el sector al cual se quiera
comercializar.

Bajo las simulaciones presentadas con respecto al objetivo de regulacion de temperatura, el MCE
del controlador MPC obtuvo un mejor rendimiento en comparacion al controlador PID. Donde se
obtuvo un valor de 4.8842 K, mientras que el MCE del controlador PID fue de 11.3414 K,
existiendo una diferencia de 6.4572 K con respecto al MCE de cada controlador. Estos resultados
demuestran que bajo condiciones de simulacion es mas recomendable aplicar un controlador MPC
para el sistema estudiado.

Analizando los resultados de las simulaciones presentadas con respecto a un seguimiento de
trayectoria, el controlador MPC demostrd tener un desempafio mas adecuado con respecto al
controlador PID, bajo estas condiciones de simulacion. EI MCE del control MPC fue de 3.9166 K,
mientras que el del control PID fue de 17.3205 K, existiendo una diferencia de 13.4039 K entre el
MCE de cada controlador. Lo anterior refleja cémo el MPC es una opcion viable bajo condiciones
de seguimiento de trayectoria, ya que se garantiza una dinamica de la temperatura de salida muy
similar a la de referencia.

Tomando en cuenta el desempefio de ambos controladores, se pueden rescatar cosas positivas y
negativas de cada uno de ellos. Las ventajas de un controlador PID se encuentran en su facil
implementacién a sistemas fisicos, asi como la facilidad de ajuste de ganancias del controlador.
Como desventajas de este controlador, la més notoria se presenta en el desempefio del controlador
ante pruebas de seguimiento de trayectoria, ya que sus principales fortalezas se encuentran bajo
condiciones de regulacion. Considerando las ventajas del controlador MPC, estas principalmente
radican en la optimizacion de la accion de control con respecto a predicciones de los estados del
sistema, ademas al ser un controlador con retroalimentacion, permitiendo que el desempefio ante
deviseros objetivos de control tenga un resultado altamente eficiente en comparacién al
controlador PID. La desventaja de este tipo de controlador radica, en la limitante de trabajar bajo
un margen cercano al punto de operacion, pero para este trabajo en particular este no es un
problema, debido a que bajo las condiciones de trabajo del sistema el controlador tiene un
desempafio altamente eficiente. Por Gltimo, cabe resaltar que el gasto computacional del control
MPC es mucho mayor al del controlador PID.

Cabe resaltar que debido a que no se cuenta con datos experimentales de la relacion entre la
temperatura del refrigerante a la entrada del intercambiador de calor con respecto al voltaje
suministrado a los actuadores del intercambiador, es que se coloco la ley de control del sistema
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con respecto a la temperatura del refrigerante a la entrada del intercambiador de calor y no con
respecto a los voltajes suministrados a los actuadores del sistema. Esto es debido a que se considera
que la dindmica de la temperatura del glicol con respecto al tiempo, tendria un comportamiento
semejante al de una ecuacion de primer orden, mientras que una representacion matematica de la
temperatura con relacion al voltaje suministrado al actuador tendria un comportamiento altamente
no lineal.

Siendo critico con los resultados presentados, hacen falta validar dichos controladores en
condiciones experimentales, ya que es muy comun ver como los resultados de las simulaciones
divergen de los resultados producto de experimentacion.
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Capitulo 6. Conclusiones

6.1. Conclusiones generales
Debido a que en el sistema fotobiorreactor estudiado existian carencias en la estrategia de control
de temperatura planteada, es que surge la oportunidad de mejorar dicha estrategia de control. Esto
con la finalidad de obtener una produccién mayor de biomasa microalgal, ademas de poder
manipular el metabolismo celular de la microalga por medio del manejo de la temperatura del
fotobiorreactor. Con el objetivo de obtener un valor econdmico mayor, ademéas de una mayor
comercializacion de del producto en los sectores de produccion.

En la basqueda de esta mejora en la estrategia de control térmico, se observo que el control térmico
utilizado en este sistema no estaba basado en un modelo matemaético del sistema. Por tal motivo
es que se plantea resolver dicho problema con base a estrategias de control predictivo basadas en
un modelo de referencia.

En este trabajo de investigacion se desarrollo6 un modelo matematico para el sistema
fotobiorreactor con iluminacion interna y un intercambiador de calor inmerso en el medio de
cultivo. El cual se basa en la metodologia de los modelos de caja gris para identificacion de
sistema.

La representacion matematica del sistema abarca las dindmicas térmicas, asi como la dindmica de
la concentracion celular en el fotobiorreactor. Por lo que para la representacion matematica se
realiz6 para los dos subsistemas (el térmico y el bioquimico) del fotobiorreactor. Dicha
representacion cuenta con tres ecuaciones diferenciales de las temperaturas del fotobiorreactor y
una de la concentracion celular de biomasa microalgal del mismo. Ademas de contar con una
relacion algebraica de la concentracion celular maxima con respecto a la temperatura, que es la
que relaciona la concentracion celular de biomasa con la temperatura del fotobiorreactor.

El proceso de caracterizacion del modelo matematico propuesto se realizd de manera separada
para el subsistema térmico y el bioquimico. En el caso del subsistema térmico se optd por
implementar métodos de estimacion paramétrica y de estados basados en la metodologia de los
filtros de Kalman extendidos. De la cual se implement6 un EKF para estimacion paramétrica'y un
DEFK para estimar parametros y estados. Con respecto a la caracterizacion del modelo del
subsistema bioquimico se implementd una estimacidn paramétrica heuristica. En total se estimé
un total de 17 parametros en todo el modelo matematico en general y fue posible validar este
modelo con respecto a datos experimentales del sistema y analizando las estimaciones con respecto
a un analisis de los indices de desempefio de cada estimacion.

Con respecto a la estrategia de control térmico del sistema, se plantearon dos estrategias de control
una basada en el modelo matematico propuesto (Controlador MPC) vy la otra sin considerar un
modelo matematico (Controlador PID). Estas dos estrategias se plantean con la finalidad de
realizar un analisis comparativo de ambos controladores y comparar su desempefio en condiciones
de simulacién con respecto al seguimiento de referencia y regulacion de temperatura del medio de
cultivo. En ambas simulaciones el controlador MPC tuvo un mejor desempefio en comparacion al
controlador PID. Esto en gran medida se debe a que el MPC es una técnica de control en lazo
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cerrado que realiza una optimizacion de la ley de control del sistema, bajo una ventana de tiempo
que permite llevar a la temperatura del medio de cultivo lo méas cercano posible a la sefial de
referencia.

Resumiendo, se logré desarrollar un modelo matematico que refleja la dindmica del sistema
fotobiorreactor propuesto. Este modelo matematico fue validado con respecto a datos
experimentales y posteriormente fue implementado en un controlador MPC para resolver el
problema de control de temperatura del fotobiorreactor y con ello mejorar las concentraciones
celulares de biomasa microalgal. Ademas de poder manipular el metabolismo celular de la
microalga Nannochloropsis oculata, con la intencion de mejorar su valor econémico al generar
interés en sectores productivos como pueden ser farmacoldgicos, nutricionales, acuicolas o
biocombustibles. Siendo todo este conjunto de actividades la principal contribucién del trabajo.

Por lo tanto, la originalidad de este trabajo radica principalmente en dos aspectos importantes.

e Modelo matematico desarrollado: En este tipo de sistemas de fotobiorreactores con
iluminacién interna, no existen modelos matematicos que representen la dinamica de la
temperatura del sistema con respecto a la concentracion celular. Esto es debido a que este
tipo de sistemas son relativamente nuevos.

e Control de temperatura por modelo de referencia: Debido a la escasez de modelos
matematicos en los fotobiorreactores con iluminacién interna y a la poca investigacion de
control invertida en este tipo de sistemas es que por lo general siempre se utilizan métodos
de control PID. Por lo tanto, al presentar técnicas de control por modelo de referencia es
que se hacen grandes avances referentes a estudios de control en este tipo de sistemas.

De acuerdo a estos dos aspectos presentados es que este trabajo sirve como una base bibliografica
para diversos estudios tecnoldgicos referentes al control, en procesos de produccion de microalgal
en fotobiorreactores con iluminacion interna.

Cabe resaltar que gracias a la estancia realizada en el TecNM de Mazatlan Sinaloa en colaboracion
con el Centro de Investigacion en Alimentacion y Desarrollo del estado de Sinaloa CIAD, fue
posible tener un mayor entendimiento de los aspectos teoricos referentes a los conceptos de
bioquimica y biologia marina presentados. Sin este apoyo cientifico y econémico, asi como del
personal de ambos institutos este tema no hubiera sido desarrollado de la manera en que se presenta
en este estudio.

6.2. Aportaciones del trabajo

. Se desarroll6 un modelo matematico para el fotobiorreactor de columna vertical con
iluminacion interna y un intercambiador de calor inmerso en el medio de cultivo, con
la finalidad de ser un modelo representativo del sistema con el cual sea posible realizar
simulaciones capaces de aportar a los estudios de fisiologia microalgal realizados en el
TecNM.
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Se presenta una alternativa de estimacién de estados y pardmetros basada en la
metodologia de los filtros de Kalman para el fotobiorreactor de columna vertical del
Instituto Tecnoldgico de Mazatlan.

Se desarrollaron dos alternativas del control de temperatura del medio de cultivo
microalgal en simulacion, una de ellas disefiada a partir del modelo matematico
desarrollado del fotobiorreactor. Las cuales son un parte-aguas para la aplicacion de
diversos estudios ya sean vistas desde el punto control o el diagndstico de fallas para
el sistema en general.

6.3. Sugerencia de futuros trabajos
Con respecto a fines de modelado:

Seria prudente realizar un andlisis mas profundo del sistema bioquimico del
fotobiorreactor, con la finalidad de tener relaciones de las caracteristicas de la microalga
como puede ser la cantidad de lipidos que se producen con base a la cantidad de
concentracion celular de biomasa microalgal, asi como otras caracteristicas que dan
diferente valor al producto final.

Para trabajos futuros con respecto a fines de control:

Es conveniente obtener la relacion que existe entre el voltaje que se suministra a los
actuadores y el valor de temperatura obtenido a la entrada del intercambiador de calor, para
representar de una manera mas adecuada la ley de control de las metodologias de control
aplicadas.

Seria adecuado realizar pruebas de control multivariable, con respecto a los ciclos de
trabajo que para este estudio se consideraron constantes, al igual que seguir utilizando la
temperatura del refrigerante a la entrada del intercambiador de calor y el porcentaje de
apertura de la valvula que regula el paso de refrigerante en el intercambiador de calor.

Es conveniente considerar para futuras pruebas valores de ruido en las mediciones de las
salidas de los estados del sistema, asi como perturbaciones en el sistema térmico que
permitan abordar un estudio de control tolerante a fallas del sistema térmico de un
fotobiorreactor de columna vertical.

Como trabajos futuros es prudente realizar pruebas de control no lineal de control de
temperatura del medio de cultivo del fotobiorreactor, con la finalidad de aprovechar la
rigueza del modelo matematico propuesto.
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Apéndices

A. Indices de desempefio
Los indices de desempefio, son aquellas funciones definidas por un usuario con la finalidad de
indicar el comportamiento de un sistema dindmico, comparando la semejanza que existe entre una
sefal real y una estimacién de dicha sefial. EI desempefio de la estimacion sistema mediante los
indices de desempefio esta relacionado con el valor numérico del indice, ya que para un buen
desempefio de la estimacion el valor numérico del indice debera ser lo menor posible.

Integral del error absoluto (1AE)

Este tipo de indice de desempefio estd basado en la integral del error absoluto con respecto un
tiempo inicial a un tiempo final; la manera analoga utilizada para el calculo computacional esta
basada en la sumatoria del error absoluto (producto de la diferencia entre la sefial de referencia y
la sefial de salida) desde una iteracion inicial hasta una iteracién final (ver ecuacion 0.1).

N (0.1)

JAE = joole(t)ldt S IAE = 2 le(n,)]
0

ng=1

Integral del tiempo por el error absoluto (ITAE)

Este indice de desempefio estd basado en la integral del producto del error absoluto y un tiempo
de experimentacidn que va desde un tiempo inicial a un tiempo final; la manera andloga utilizada
para el calculo computacional de este indice estd basada en la sumatoria del error absoluto
(producto de la diferencia entre la sefial de referencia y la sefial de salida) por el valor del tiempo
de iteracion, que va desde una iteracion inicial hasta una iteracién final (ver ecuacion 0.2).

- N (02)
tle(t)|dt — ITAE = z el

ng=1

ITAE = j
0

Integral del error cuadratico (ISE)

El ISE esta basado en la integral del error absoluto al cuadrado con respecto un tiempo inicial a un
tiempo final; la manera analoga utilizada para el calculo computacional esta basada en la sumatoria
del error absoluto (producto de la diferencia entre la sefial de referencia y la sefial de salida) al
cuadrado desde una iteracion inicial hasta una iteracion final (ver ecuacion 0.3).

N (0.3)

ISE = f e?(t)dt —» ISE = Z e?(ny)
0

ng=1
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Integral del tiempo por el error cuadratico (ITSE)

El indice de desempefio (ITSE) esta basado en la integral del producto del error absoluto al
cuadrado y un tiempo de experimentacion que va desde un tiempo inicial a un tiempo final; la
manera anéloga utilizada para el calculo computacional de este indice est4 basada en la sumatoria
del error absoluto (producto de la diferencia entre la sefial de referencia y la sefial de salida) al
cuadrado por el valor del tiempo de iteracion, que va desde una iteracion inicial hasta una iteracion
final (ver ecuacién 0.4).

N (04)
te?(t)dt - ITSE = z nie?(ng)

ng=1

(0]

ITSE = f
0

Media del error cuadratico (MSE)

El MSE, es calculado mediante la ecuacién (0.5), la caracteristica principal de este indice es
penalizar mas errores (producto de la diferencia entre la sefial de referencia y la sefial de salida)
grandes que pequefios.

(05)

00 2

ng
1 (7 1
— 1 2 — Tim — 2
MSE = Thm TfTe (t)dt - MSE nl;lgnNNk_Ele (k)

Error cuadratico medio (MCE)

El MCE, es calculado mediante la ecuacién (0.6), la caracteristica principal de este indice es
proveer la media del error (producto de la diferencia entre la sefial de referencia y la sefial de
salida) a lo largo de un tiempo de experimentacion.

¥ o) (0.6)
e“(ng
MCE = |28~ 277
¢ 1/ N

B. Observabilidad de un sistema

B.1. Observabilidad de un sistema no lineal
Para conocer si un sistema no lineal es observable, primero es necesario contar con una
representacion no lineal del sistema, como la que se muestra en la ecuacion (0.7).

x=fl,u)+w (0.7)
y =h(x,u)+v
Posteriormente una vez que se cuenta con dicha representacion se procede a calcular las derivadas
parciales de la funcion de salida con respecto a los estados del sistema (ecuacién 0.8).
oh 0h 0h oh 0h7 (0.8)
“ox  |ox, ox,’ ""axn_l'axn ’

92



De manera analoga como se obtuvo las derivadas parciales de la salida del sistema se procede a
obtener las derivadas parciales de la funcion de estados del sistema con respecto a dichos estados
(ecuacion 0.9).

h Oh - Oh)
dx; 0x, dxy,
af % % % (0.9)
sz az 0?61 axZ . aJ.Cn ;
[0x; Ox, 0x,, ]
Matriz de observabilidad de un sistema no lineal estd dada por la derivada de un vector del
gradiente del sistema, dicho gradiente es producto de las derivadas de Lie de alto orden del sistema,
como se puede apreciar en la ecuacion (0.10):
I[ Lth 1| (0.10)
1
L}~ *h)
El calculo de una derivada de Lie se representa de la siguiente manera (ecuacién 0.11):
" ah (0.11)
h=Vh-f Zaxn_l fis
i=1
Por lo tanto, vista de manera vectorial la derivada de Lie es:
oy oy ay oy [0 (012)
Loh = [ y dy 0Oy y] fz(x)
ox’dx’ ’ox’ox
fn(x)

Para el calculo de las derivadas de Lie de alto orden se procede a aplicar la siguiente forma
(ecuacion 0.13):

L?h = h;
Lth = Vh-f;
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Lzh = V[Ith] - f; (0.13)

Lth = V[L}7'h] - f

Por lo tanto, una vez calculadas las derivadas de Lie de alto orden del sistema y realizando la
derivacion del gradiente del sistema, la matriz de observabilidad del sistema queda representado
de la siguiente manera (ecuacion 0.14):

_ 0 -
ath
0x

a6 dLsh
ObS = — = ax

(0.14)

aL}l:‘lh
dx

Por ultimo, para conocer si el sistema no lineal analizado es observable, es necesario obtener el
rango de la matriz de observabilidad y si esta matriz es de rango completo, significa que el sistema
no lineal es observable.

B.1.1. Resultados de las derivadas de alto orden de Lie del

fotobiorreactor
A continuacion, se presenta los resultados de las derivadas de alto orden de Lie calculadas para la
observabilidad no lineal del sistema fotobiorreactor analizado.

(0.15)
L?‘h = Xy,

lefh = we(x1 — x2) + w7 (xz — x3) + wg (T, — x3); (0.16)

szfh == (Ws(Tr = x) + we(xy — x3) + wol(x, — x3))(conj(ws) — conj(w,) + Conj(Ws))

P, h|T, — x; %
- COle(Wé) <W3(x1 - Xz) + wy <X1 _W> - W4(Tr - X1) (Fbub + WsPcn (M) >> (017)

Pu; + w, *xl) + (CpeFeue(Tein - X3))>

wy

— conj(w,) <W10(x2 — X3) — Wy (x3

W11

B.1.2. Resultados de las derivadas parciales del Gradiente
A continuacién, se presenta los resultados de las derivadas parciales del vector gradiente
calculadas para la observabilidad no lineal del sistema fotobiorreactor analizado.
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oLoh

ox,
oLph _
0x, ’
0
dL¢h _
0x5 ’
0L h
f
0xq 6
oLih
ax =W; — Wg — Wg;
2
oL h
it
0x3 W7
L h|T, — 2 hpensign(T, — x,)(T, —
a; = — conjw) | ws + wa| Fouty + wepes <(.g | . xll)) " (W4W5g Pensign(T, x1)( 1; xl))
! r - ((gthr - Xll))f /
r Tr
— woconj(w,) — ws(conj(ws) — conj(w,) + COnj(Wg));
OLih . . . . .
1= (we — wy + wo)(conj(we) — comjlw,) + conj(wg)) + wscon(we) — wyg + conj(W,);
2
aL;‘h ) CpeFeue . . .
T conj(wy) (w9 + wyy + >+ w;(conj(wg) — conj(w;) + conj(wg) );
3 11

B.2. Observabilidad de un sistema lineal

(0.18)

(0.19)

(0.20)

(0.21)

(0.22)

(0.23)

(0.24)

(0.25)

(0.26)

Para realizar este analisis de observabilidad en sistemas no lineales se procedié primeramente a
linealizar el sistema no lineal estudiado, considerando la forma candnica de modelo de espacio de

estados, representado en la siguiente ecuacion:

X = AX + Bu
y =CX

(0.27)

Por lo tanto, para conocer si el sistema es observable, se plantea una matriz de observabilidad
producto de las matrices “A” y “C” de la forma canonica del sistema linealizado. La matriz de

observabilidad esta representada de la siguiente forma (ecuacion 0.28):

Obs = [CT ATCT AT?CT .. AT" ' CT]

(0.28)

Donde si esta matriz de observabilidad es de rango completo, significa que el sistema es

observable.
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C. Controlabilidad de un sistema

C. 1 Controlabilidad de un sistema lineal
Para realizar este analisis de controlabilidad en sistemas lineales, primeramente, se procedio a
linealizar el sistema no lineal estudiado, considerando la forma candnica de modelo de espacio de
estados, representado en la siguiente ecuacion:

X = AX + Bu (0.29)
y =(CX

Por lo tanto, para conocer si el sistema es controlable, se plantea la siguiente matriz:
Cont = [B AB A%B --- A" 1B] (030)
Donde si esta matriz es de rango completo, significa que el sistema es controlable.

Tomando en cuenta que nuestro sistema solo cuenta con tres estados, la matriz de controlabilidad
queda de la siguiente manera:

Cont = [B AB A*B] (0.31)

D. Dindmica de la temperatura del glicol a la entrada del I.C.
Al no conocer exactamente la dinamica de los actuadores de la resistencia térmica (para calentar
al sistema), asi como del chiller (para enfriar al sistema), esta dinamica esta modelada con la
siguiente expresién matematica:

(0.32)

Donde T, es la temperatura del glicol producto del actuador, t,. = 0.065 es un constante de
tiempo de los actuadores y T,;, €s la temperatura del glicol a la entrada del intercambiador de
calor.

Temperatura del glicol producto de la resistencia térmica

En lafigura (0.1), se representa el comportamiento de la temperatura del glicol cuando es calentado
por la resistencia térmica, donde se inicia desde una temperatura de 285.15 K, que es la temperatura
de laminima a la que puede estar el glicol y llega hasta la temperatura de 308 K, considerada como
la temperatura maxima a la que puede llegar el glicol. De acuerdo con los datos mostrados la
resistencia térmica tarda 18 minutos en llegar a la temperatura maxima desde una temperatura
minima.
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Comportamiento del glicol (Calentamiento)

‘—Temp. del glicol

Temperatura, (K)

285 | | | | 1 |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Tiempo,(Horas)

Figura 0.1. Calentamiento del glicol.

Modelo del enfriador

En la figura (0.2), se ilustra la dinamica de la temperatura del glicol cuando es enfriado por el
chiller, donde las restricciones del glicol al enfriamiento, son las semejantes que en el método de

calefaccion. Por lo tanto, se considera que el sistema tarda el mismo tiempo en enfriar como en
calentar el glicol.

Comportamiento del glicol (Enfriamiento)
310

305 ‘—Temp. del glicol

Temperatura, (K)
w
S
o

285 ' ' ' '
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6

Tiempo,(Horas)

Figura 0.2. Enfriamiento del glicol
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E. Control Predictivo por Modelo de referencia (MPC)
El control predictivo por modelo de referencia con una ventana de optimizacion, se encarga de
calcular una trayectoria futura para las variables del sistema que sean manipulables en el sistema.
Este calculo esta delimitado con base a una ventana de tiempo que esta restringida con respecto a
las consideraciones tomadas en cuenta para el disefio del controlador. Esta manipulacion de la
trayectoria es realizada con la finalidad de obtener un valor optimizado de las salidas del sistema.

Para el desarrollo de un controlador MPC lineal primeramente es necesario contar con una
representacion no lineal del sistema como la mostrada en la ecuacién (0.33).

x=f(,u)+w (0.33)
y=h(x,u)+v
Una vez que se cuenta con dicha representacion se procede a realizar una linealizacion del sistema
con respecto a un punto de operacion, dicha linealizacion queda representada mediante la forma
canonica de un sistema de espacio de estados lineal representado en la ecuacion (0.34).

Xm(k + 1) = Apx(k) + Bu(k) (0.34)
Ym (k) = Crxp (k)
Con respecto al espacio de estados lineal de sistema, se procede a discretizar el sistema con
respecto a un tiempo de discretizacion con el cual la dindmica del sistema sea representada de
manera adecuada.

Una vez que se cuenta con una modelo de espacio de estados discretizado se procede a realizar
una representacion aumentada del mismo (ecuacion 0.35) con el que se calcularan las variables de
estado futuras del sistema. Asi como definir un horizonte de prediccion (N,) el cual define el largo
del tamafio de la ventana de optimizacién al igual que un horizonte de control (N.) con el que se
definen el nimero de parametros que se utilizaran para capturar la trayectoria de control futura.
Dicho N, nunca debe de ser de un valor mayor al horizonte de prediccion (N,), por lo que puede

elegirse con valores iguales o menores a (Ny).

Axp, (k + 1)] _[ A, OTm] [Axm(k)] [ By, ]
ot B PV s e P R LU
Ax,, (k)
k) =[0 1 [ m .
Donde 0,, =[000 ---0], es un vector de ceros que complementa las matrices del espacio
aumentado y k es el instante actual del tiempo de iteracion.

(0.35)

El calculo de las variables de estado futuras mediante el espacio aumentado se realiza
secuencialmente considerando a N, como el numero de la secuencia final del cédlculo como se

muestra en la ecuacion (0.36).

X (k + 11k) = Apx (k) + B, Au(k)
x(k + 2|k) = A%,x,,(k) + A,,BpAu(k) + BAu(k + 1) (0.36)
‘ Np=N¢
m

x(k + Ny|k) = AP x,, (k) + AsP ' Bdu(k) + AP “Bbu(k + 1) + -+ Ay" By Au(k; + N, — 1);
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De acuerdo con las variables de estado predichas anteriormente, es posible calcular las salidas
predichas mediante la ecuacion (0.37).

y(k + 1|k) = CpoApmxm (k) + Cp B Au(k)

(k + 2|k) = CpA2.x (k) + CpAy B Au(k) + CoyBAu(k + 1) (037)

Y(k + Ny |k) = CopAn X (k) + Cop AP~ B Au(k) + CopAn? ™ BoAu(k + 1) + -+
+ CAn? B, Au(k; + N, — 1);
Por lo tanto, los vectores de las salidas y las entradas quedan definido de la siguiente manera
(ecuaciones 0.38 — 0.39):

Y = [y(k + 11K,y + 21k ), y(k + 31K), -, y(k + Np|K)]'; (038)

AU = [Au(k), Au(k + 1), Au(k + 2), -+, bu(k + N, — 1) 17; (0.39)

Con la finalidad de tener una representacion mas compacta de la matriz de salidas se hace una
agrupacion de las ecuaciones (0.38 y 0.39), obteniendo una representacion como la que se muestra
en la ecuacion (0.40).

Y = Fx (k) + pAU; (0.40)
Donde:
ConAm (0.41)
CnA7,
F= CmAfn ’
lcmAfffJ
CnBim 0 0 0 (0.42)
ConA B CmBom 0 0
¢ =| CnAhBy ConA B Cp B 0
CnAP By CnAr? B, CnAP B, CnAP B,

Desarrollo de la optimizacion

Considerando que el objetivo del controlador MPC es trasladar a la salida predicha lo més cerca
posible de la sefial de referencia r(k), donde se asume que permanecera constante en la ventana
de optimizacion. Es necesario calcular el mejor vector de parametros de control, con la finalidad
de reducir el error que existe entre la sefial de referencia y la salida predicha del sistema.

El vector de datos de la referencia esta dado por la ecuacion (0.43).

RT =[111 - 1]r(k); (043)

Donde [11 --- 1] es del largo de N,,.
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Por lo tanto, se procede a definir una funcion costo, la cual manifieste el objetivo de control como
se muestra en la ecuacion (0.44).

J=(Rs —Y)'(Rs—Y) + AUTRAU; (0.44)

donde el primer término se designa al objetivo de minimizar el error entre la salida predicha y la
sefial de referencia, mientras el segundo término refleja la consideracion dada al tamafio de AU

cuando la funcién objetivo J esta hecha para ser lo mas pequefia posible. R es una matriz diagonal

enlaformade R = 7, Iycxne, (7, > 0) donde 7, es usado como pardmetro de sintonizacién para
el comportamiento deseado en lazo cerrado.

Para encontrar la AU optima que minimice /, de la salida de predicha del sistema (ecuacion 0.40),
la funcidn costo J se representa como la ecuacion (0.45).

J = (Ry—Fx(i))" (Ry — Fx(k)) — 28U ¢" (Ry — Fx(k)) + AUT (¢7¢ + R)AU; (045)

Calculando la primera derivada de la funcion costo (ecuacion 0.46) el resultado es el siguiente:

o] R)AU:
5= =207 (Ry— Fx(0) + 2 (¢7¢ + R)AU;

La condicion necesaria del minimo de J es obtenida igualando la derivada de la funcion costo a
cero, como se muestra en la ecuacion (0.47).

(0.46)

aJ (0.47)

anu = %

Por lo tanto, la solucién 6ptima de la sefial de control es definida como se muestra en la ecuacion
(0.48).

AU = (¢7¢p + R) " ¢T(Rs — Fxpy (1)) ; (048)

Con la suposicion de que (¢pT¢ + R)™! existe. la matriz (¢T¢ + R)~! en la literatura de
optimizacion es llamada matriz hessiana. R_s es un vector de datos que contiene la informacion
de la referencia expresado como:

RT =[1 1 - 1]" r(k) = Ryr(k); (0.49)

Donde R; tiene el tamafio de N,,.

Por lo tanto, la solucién éptima de la sefial de control esta dada con respecto a la sefial de referencia
r(k) y las variables de estado x (k). La representacion de dicha ecuacion es la siguiente (ecuacion
0.50):

AU = (¢7¢ + R) ¢ (Rer() — Fxn(K)). (050)
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Restricciones de la variable de control

Debido a que en todos los sistemas fisicos los actuadores tienen un rango limitado de operacion es
necesario considerar valores maximos y minimos en las condiciones de operacion, esta relacion
esta representada en la ecuacion (0.51).

Umin < u(k) < Umax (0'51)

Donde se considera u,,;, como la condiciéon de trabajo minima del actuador y u,,,, como la
condicion de trabajo méxima de actuador.
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