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Resumen

La digestion anaerobia, también denominada biometanizacién o produccién de biogés, es un pro-
ceso biolégico, que tiene lugar en ausencia de oxigeno, en el cual parte de la materia orgdnica de las
deyecciones se transforma, por la accién de microorganismos, en una mezcla de gases (biogds), consti-
tuido por metano y didxido de carbono. Para mantener este tipo de procesos en condiciones éptimas
de operacién los controles cldsicos presentan una gran deficiencia debido a los cambios estocasticos
que tiene la digestién anaerobia.

El control no lineal es hoy en dia una de las técnicas mas utilizadas por la comunidad cientifica y de
control automatico y posee cualidades y deficiencias como otras técnicas de control, sobresaliendo las
ventajas de su uso en muchas ocasiones. Pese a las buenas prestaciones del control no lineal, muchos
autores consideran que el control lineal es una técnica adecuada y suficiente para resolver muchos de
los problemas de control existentes.

Sin embargo, la mayoria de las técnicas de control, basan sus algoritmos en el conocimiento del
modelo del sistema. Hay casos en los que disefiar un modelo matematico que represente la dindmica del
sistema con el que se desea trabajar resulta demasiado complejo, en esos casos, el procedimiento para
la obtencion de dichos modelos es mediante la identificaciéon de sistemas. La cual utiliza las senales de
entrada-salida del sistema en estudio.

En este contexto, en este documento de tesis se presenta el uso de la metodologia para la identi-
ficacién de sistemas dindmicos en la que se utilizan redes neuronales para el cdlculo de los modelos
y para el diseno del controlador. Particularmente, la identificacién se realiza fuera de linea y solo se
requiere un conjunto de datos entrada-salida para entrenamiento de la red neuronal, los sistemas que
se pueden identificar utilizando esta metodologia son sistemas SISO.

El caso de estudio que se platea es la digestion anaerobia que se lleva a cabo en un reactor anae-
robio hibrido disefiado por el instituto tecnolégico de Orizaba (ITO), donde el desarrollo del modelo
matematico del proceso resulta demasiado complejo en analizar quedando como opcién la identifica-
cién del sistema usando los datos experimentales del proceso.

El objetivo principal de esta tesis es la de disefar un controlador que tenga la capacidad de
adaptarse a los cambios estocédsticos que pueda presentar el RAH del ITO y controlar la concentracion
del sustrato en forma continua en cualquier dia de operacién con el modelo identificado.



Abstract

Anaerobic digestion, also called biomethanization or biogas production, is a biological process
which takes place in the absence of oxygen, where part of the organic matter of dejections is trans-
formed by the action of microorganisms into a mixture of gases (biogas) consisting of methane and
carbon dioxide. To maintain this type of process in optimal operating conditions, classic controls have
a great deficiency due to the stochastic changes by the anaerobic digestion.

Nonlinear control is today one of the techniques most used by the scientific and automatic control
community and has qualities and deficiencies like other control techniques, highlighting the advanta-
ges of its use on many occasions. Despite the good performance of non-linear control, many authors
consider linear control to be an adequate and sufficient technique to solve many of the existing control
problems.

However, most control techniques base their algorithms on the knowledge of the system model.
There are cases in which designing a mathematical model that represents the dynamics of the system
you want to work with is too complex, in those cases, the procedure for obtaining such models is by
system identification. Which uses the input-output signals of the system under study.

In this context, this thesis presents the use of the methodology for the identification of dynamics
systems in which neural networks are used for the calculation of models and for the design of a con-
troller. Particularly, the identification is done offline and only a set of input-output data is required
for training the neural network. The systems that can be identified using this methodology are SISO
systems.

The case study that is proposed is the anaerobic digestion that is carried out in a hybrid anae-
robic reactor designed by the Insituto Tecnolégico de Orizaba (ITO), where the development of the
mathematical model of the process is too complex to analyze leaving the identification as an option
of the system using experimental data.

The main objective of this thesis is to design a controller capable of adapting stochastic changes

that are present in the RAH of the ITO and to control the concentration of the substrate continuously
on any operational day with the identified model.
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Capitulo 1

Introduccion

El agua es un recurso natural indispensable para la vida humana y el medio ambiente. Sin embargo,
el agua ha sufrido un alarmante deterioro debido al rapido desarrollo econémico y a su inadecuado
uso. Durante décadas, toneladas de sustancias biolégicamente activas han sido sintetizadas para su
uso en la agricultura, industria, medicina y en otro tipo de compuestos quimicos, han sido vertidas al
medio ambiente de forma, muchas veces, inadecuada. [Rodriguez, 2015].

Con el objetivo de prevenir cambios irreversibles y reducir el impacto de la contaminacién ambien-
tal del planeta, diferentes paises han decidido apostar a estrategias de diversificaciéon de la producciéon
de energia, utilizando fuentes renovables. Desde hace més de una década, se habla de biocarburantes
y de las oportunidades y desafios que estos combustibles alternativos al petréleo pueden ofrecer.

El potencial de los combustibles alternativos no se relaciona solamente con la mejora ambiental,
ademas incluye dimensiones econémicas, culturales y sociales. La bioenergia es un término bastante
amplio que abarca a todos los productos energéticos cuya obtencién se realiza mediante algiin proceso
de conversién de productos o residuos agricolas y animales.

Desechos de animales y \ Electricidad
Agua \ - Redes de gas
tratada /
< .
. ’__h{,—--\y/—w/——— \‘ —-ﬁ-“\ \\
Cultivo @ 3 \
| Biogds Metano |
Digestor ¢ L y
Anaerobio A N 4
Comida F./' N N |
desperdiciada y | Fertilizante Combustibles

agua residual A ) Calor

Figura 1.1. Estructura general de alternativa energética mediante el proceso de digestién anaerobia.

Entre los combustibles alternativos tenemos a los biocombustibles o agrocombustibles, que atien-
den fundamentalmente la demanda del parque automotriz de los paises desarrollados. Los conceptos
de biocombustible, cultivo energético y biocarburante vienen ganando importancia, cada dia con mas
fuerza, en las politicas agrarias y energéticas tanto de paises industrializados como en vias de desa-
rrollo. Una alternativa energética es la obtencién de biogis metano a través del proceso de digestion
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anaerobia, la cual se lleva a cabo en sistemas conocidos como biorreactores como se muestra en la
Figura 1.1.

La actividad agropecuaria y el manejo adecuado de residuos rurales pueden contribuir significativa-
mente a la produccién y conversién de residuos animales y vegetales (biomasa) en distintas formas de
energia. Durante el proceso de digestién anaerobia se produce biogds mediante una serie de reacciones
bioquimicas producidas en la biomasa, el cual estd constituido principalmente por metano (CHy) y
di6éxido de carbono (C'O2). Este biogéds puede ser usado como combustible en muchas aplicaciones.

Siendo maés especificos, en el trabajo de [Von Sperling and de Lemos Chernicharo, 2005] mencionan
que dentro de un reactor anaerobio conviven diferentes grupos bacterianos en una estrecha simbiosis.
En primer lugar, las bacterias acidogénicas degradan la materia organica que es introducida al reac-
tor, produciendo un compuesto de acidos grasos volatiles. Posteriormente, estos acidos son degradados
por bacterias metanogénicas; las cuales producen metano, sin embargo, se deben mantener en ciertas
condiciones ambientales para realizar el proceso de digestién de manera éptima.

Por su naturaleza no lineal y dificultad para la medicién de las variables que intervienen en el
proceso de digestién anaerobia [Jarquin, 2011]; se puede considerar que existe una alta dificultad pa-
ra controlar dichas variables y asegurar las mejores condiciones para el funcionamiento adecuado de
reactores anaerobios.

Uno de los métodos propuestos para mantener condiciones adecuadas en reactores anaerobios ha
sido mediante el uso de estrategias de control basadas en modos deslizantes [Jarquin, 2016]. Estas es-
trategias podrian permitir llevar a cabo la automatizacién de este tipo de procesos que den confianza
a la industria para ser implementados en distintas empresas, con lo cual obtendrian un biogas que
puede ser utilizado como gas doméstico y limpiarian al mismo tiempo residuos industriales que, una
vez tratados, se pueden utilizar como riego fertilizante.

En la actualidad, la mayoria de las industrias utilizan sistemas de control para aumentar la produc-
tividad y seguridad de sus procesos. Entre las diversas técnicas de control existentes se encuentran las
técnicas de control basadas en modelo que representan de forma matemaética la dindmica del proceso.

Cuando la complejidad de un sistema es muy alta para ser presentado mediante un modelo mate-
matico, muchas veces se recurren a técnicas de identificacion de sistemas cuyo objetivo es la obtencién
de un modelo basado en datos de entrada y salida generados por el sistema.

Las redes neuronales artificiales son una herramienta utilizada para realizar tareas como procesa-
miento de informacion, aprendizaje y adaptacion. Las redes neuronales estan basadas en el método de
procesamiento de informacién del cerebro humano y presentan caracteristicas que las hacen aplicables
a las técnicas de identificacion de sistemas.

1.1. Problematica de investigacion

Los reactores anaerobios que se utilizan para tratamiento de aguas residuales son sistemas com-
plejos que requieren de un sistema de control para su correcto funcionamiento. Los modelados mate-
maticos para estos tipos de procesos presentan grandes incertidumbres debido a la gran cantidad de
factores que se producen en la digestién anaerobia.
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Para la implementacién de una ley de control es indispensable requerir de un modelo matemético
que represente de manera precisa al proceso que se busca controlar. Por otra parte, el método de
identificacion de sistemas solo requiere de datos experimentales donde no es necesario tener un cono-
cimiento tan profundo del proceso a diferencia de un modelo matematico.

Como caso de estudio se selecciond el reactor anaerobio hibrido del ITO que combina dos tipos de
lechos, un lecho fluidizante y uno fijo , el cual requiere de una ley de control para controlar el nivel de
concentrado de sustrato (DQO; ). Debido al proceso que se realiza en el reactor para el tratamiento de
aguas residuales, realizar un modelo matemético del RAH resulta demasiado complejo. En la Figura
1.2 se presenta como esté disefiado e instrumentado el RAH desde la tltima estancia realizada en el

ITO.

F; = flujo de entrada
hﬁf o r _ F, = flujo de salida
\ I

Valvula de liberacién
de tanque de
distribucién

Indicador de
biogas

Biogds

Tanque de ) Toma de
distribucion muestras de
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Lﬁ* Almacenamiento

de biogas

LI = o4 :
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operacion Electrovalvulas
Toma de
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sustrato vaciado de efluente
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Figura 1.2. Diagrama del RAH.
A continuacién se da una descripcién de como funciona el RAH de la Figura 1.2:

Cuando el reactor va empezar a trabajar, primero, se activa la motobomba del tanque de sustrato
(DQO; de entrada) llenado lo que es un tanque de distribucién que se encuentra en la parte superior
del RAH, una vez lleno el tanque de distribucién la motobomba se desactiva y, mediante la fuerza
gravitatoria, el contenido del tanque de distribucion se vacia pasando por cuatro valvulas manuales
y cuatro electrovalvulas que alimentan al reactor. Las valvulas manuales funcionan como sistema de
emergencia en caso que las electrovalvulas fallen.
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Con la semi-automatizacién realizada en la estancia en el ITO el reactor pude operar de manera
semi-continua operando de la siguiente manera: cuando el tanque de distribucién estd por vaciarse,
la motobomba, que se encuentra en la parte inferior del reactor, se activa para recircular el flujo del
reactor hasta el tanque de distribucién, una vez lleno el tanque, la motobomba se desactiva y repite
este proceso una y otra vez. Cada hora se activa la motobomba del tanque de sustrato, el cual solo
opera dentro de un lapso de 6 a 8 segundos. El reactor no trabaja durante la noche.

1.2. Estado del arte

En [Chidrawar and Patre, 2011] se presento el uso de una RNA inversa como controlador con un
compensador de retroalimentacién lineal, la RNA propuesta es de tipo MISO con el objetivo de control
de seguimiento de trayectoria. Donde este trabajo determina que tiene una mejor eficiencia el uso de
pesos sinapticos aleatorios como condicién inicial a comparacion de valores unitarios para aplicaciones
de sistemas no lineales.

En [Ugalde, 2013] la RNA, que se utiliza para identificacién, presenté una perspectiva diferente a
la RNA de estructura cldsica que se usa cominmente. Se disena una RNA discreta de una entrada y
una salida (SISO) de 3 capas utilizando en la capa 1 una funcién de activacién no lineal tipo sigmoidea
y en las capas 2 y 3 se utiliza una funciéon de activacion lineal tipo identidad, el diseno de la RNA
propuesto le da la libertad de tener enésimas neuronas en la capa 1 siempre y cuando no se cambie la
estructura de las capas 2 y 3. En esta RNA se utiliza el algoritmo de aprendizaje basado en el gradiente
descendente discreto con una pequena variante, donde su valor de aprendizaje (7) es variable teniendo
como nombre algoritmo de bisqueda y convergencia, ddndole mejor capacidad de convergencia a los
pesos sinapticos para llegar a sus valores éptimos.

En el trabajo de [Shamiri et al., 2015] se presenté el disefio de un controlador hibrido FLC-ANFIS
para el control de temperatura usando un modelo hidrodindmico de dos fases modificado de un RLF
para la copolimerizacién de propileno en fase gaseosa. En los resultados se realizé una comparacién de
respuesta de control con otros controladores como el FLC y el PID, en donde el controlador hibrido
FLC-ANFIS presentaba un desempeno mucho mejor que los otros dos controladores y recomiendan el
uso del controlador hibrido FLC-ANFIS para el seguimiento de trayectoria y el rechazo a perturba-
ciones a comparacién de los otros dos controladores.

En el trabajo de [Robles et al., 2015] se disené e implemento un sistema ICA para el proceso de
tratamiento de aguas residuales urbanas donde utiliza un biorreactor de membrana anaerobia sumer-
gida (AnMBR) en linea. En todo el esquema de la planta se utiliza una gran cantidad de controladores
PID y ON/OFF en las capas de menor nivel de la planta y en las capas de mayor nivel se utilizan
algunos controladores PID y controladores difusos. En los resultados del proceso se realizé una compa-
raciéon del uso del PID y el PID con inicio de correccién (FF+PID) donde mostraban que el FF+PID
mejoraban el rendimiento de la planta y el FC determinaba la variacion de la referencia de acuerdo a
la tasa de cambio de flujo.

En [Garcia-Gen et al., 2015] se utiliz6 una estrategia de control éptimo basado en el método la
optimizacion de programacion lineal en un reactor anaerobio hibrido tipo UASB-AF (planta piloto) en
linea. Los resultados mostraron que el método de programacion lineal con restricciones aparece como
un enfoque adecuado para calcular la alimentaciéon éptima de los sistemas de codigestion basados en
la caracterizacién de sustratos convencionales.
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En [Robles Martinez et al., 2015] se utiliz6 un controlador de légica difusa tipo MISO para el con-
trol del flujo de metano en un reactor anaerobio tipo UASB. El controlador se utilizé en dos pruebas,
una en simulacién donde se realizaba un seguimiento de trayectoria del flujo de metano y la otra en
aplicaciéon en linea. Los resultados mostraron que el controlador difuso presenta una alta capacidad
para compensar posibles perturbaciones en reactor a escala real y presenta respuestas estables para
mantener al sistema en estado de equilibrio.

En el trabajo [Azwar et al., 2015] se present6 una comparativa de operaciéon de 3 controladores tipo
PID, PID adaptativo y neuronal con objetivo de control el seguimiento de trayectoria y comportamien-
to ante el rechazo de perturbaciones y mediciones de ruido usando un modelo matematico de células
de electrolisis microbiana (MCE) en un reactor anaerobio de lote alimentado (fed-bacth reactor) para
la produccién de hidrogeno. Los resultados mostraron que el reactor MEC puede ser controlado para
proporcionar una referencia 6ptima de corriente usando el PID convencional, el PID adaptativo y el
controlador neuronal. Sin embargo, el controlador neuronal puede ofrecer un rendimiento méas robusto
en comparacion al PID y PID adaptativo.

En el trabajo [Rincén et al., 2015] se presenté el disefio de un controlador adaptativo basado en
el esquema de Lyapunov para reactores biolégicos con cinéticas desconocidas. Se utilizé6 como plan-
ta el modelo general de un CSTR en un escenario con efluentes variantes, ruido en las mediciones,
cambios abruptos de senial de referencia y saturaciones de la entrada de control, en donde el controla-
dor permitia mantener la referencia deseada a pesar de los cambios desconocidos variantes en el tiempo.

En el trabajo [Yahya et al., 2015] se realiz6 la comparacion de operacién de dos controladores tipo
PID y PID adaptable usando un modelo identificado basado en el método de superficie de respuesta
(RSM) para proceso de células de electrdlisis microbiana (MCE) en su punto 6ptimo de operacién. En
los resultados se utilizé un objetivo de control de seguimiento de trayectoria en escenarios con ruido y
perturbaciones, de modo que mostré que el controlador PID adaptativo presentaba un mejor control
del sistema MEC en comparacién al PID clasico.

En [Pratiwi et al., 2015] se disené un control de temperatura basada en légica difusa para el con-
trol de sustrato usado para la generacion de hidrégeno basado en la fermentacion oscura dentro de un
reactor anaerobio tipo CSTR. Los resultados mostraron que le controlador difuso puede mantener la
temperatura del sistema dentro de los 55°C' presentando variaciones muy pequenas, dentro del rango
de —0.06°C' a 0.06°C, de error.

En el trabajo [Della Bona et al., 2015] se presenté el disenio de transformacion fraccional lineal
(LTF) para una versién modificada del modelo AMOCO (versién reducida del modelo ADM1). Se
realizaron dos pruebas: en la primera se aplica la identificacién paramétrica en el modelo AMOCO
modificado con respecto al modelo ADMI el cual present6é un buen ajuste en las variables deseadas. En
la segunda prueba, se realizé otra identificacién paramétrica usando el modelo AMOCO modificado
con respecto a datos experimentales de digestion anaerobia en UF-CW en un reactor tipo semi-batch,
sin embargo, las identificaciones no se mostraban favorables por la limitante de datos por consiguiente
se realiz6 otra prueba utilizando un CSTR donde la identificacién paramétrica para el modelo AMO-
CO presentaba aproximaciones muy cercanas al proceso del CSTR.

En el trabajo de [Venkatesh Prabhu et al., 2016] se utiliz6 una RNA tipo perceptrén multicapa
usando un algoritmo de optimizaciéon genético para estimar el porcentaje de decoloraciéon de tinte
textil en un RLFI mediante el uso de champifiones ostra (Pleurotus ostreatus). En los resultados se
compard la respuesta del porcentaje de decoloracién usando un modelo estatico basado en la metodo-
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logia de superficie de respuesta (RSM) y la RNA, donde determinan que el uso del modelo RSM es
suficiente para la gestién de aguas residuales textiles en el RLFI. Sin embargo, que el usar la RNA con
el algoritmo genético puede ser una mejor alternativa porque presenta una ventaja en la prediccién de
los datos experimentales y reduce el nivel de error.

En el trabajo de [Poh et al., 2016] se present6 una resena sobre las limitaciones y oportunidades de
investigacion que hay en procesos anaerobios, de la cual en aplicaciones industriales los reactores mas
utilizados son los CSTR y UASB en diferentes ramas y el uso de reactores fluidizantes es minimo pero
es usado en la industria cervecera. También, se presenté los diferentes tipos de modelos matemaéticos,
donde el més utilizado es el ADM1, ademéas que en el caso de modelos meta-heuristicos se encuentra
el uso de redes neuronales, 16gica difusa y esquemas hibridos (RNA combinadas con légica difusa).
Ademsds, también se presentd que al algoritmo de PSO es adecuado en el uso de procesos anaerobios.
Al final del documento, se presenta los tipos de controladores utilizados, en donde la mayoria se utiliza
un controlador tipo PID, de diferentes esquemas como adaptivos, PI, entre otros, para aplicaciones
industriales , sin embargo, el uso de controladores neuronales o difusos no son aplicados muy a menudo.

En el trabajo [Shargh and Behnajady, 2016] se presenté el uso de una RNA tipo perceptrén mul-
ticapa donde utiliza el algoritmo de Garson para actualizar sus pesos sindpticos, en donde la RNA es
utilizada como modelo neuronal para estimar el porcentaje de degradacién de la fenazopiridina (pro-
ducto farmacéutico) en un fotorreactor por lotes recirculado (BRP) donde los resultados muestran que
la RNA tiene la capacidad de igualar los datos experimentales.

En el trabajo [Santin et al., 2016] se presenté el uso de diferentes controladores para las deci-
siones de eliminacién de las violaciones de efluentes en plantas de tratamientos de aguas residuales.
En este trabajo se utilizé6 como planta el modelo de simulaciéon Benchmark no. 2 (BSM2), en la cual
utilizaban una RNA, tipo perceptron multicapa, para la deteccion de riesgos de violacién de efluentes
en concentraciones de nitrégeno, amonio y amoniaco; se realizé una identificacién lineal en la parte
del reactor de lodos activos para la aplicacién del MPC combinado con un controlador anticipado
(MPC+FF) con el fin de mantener en la referencia 3 variables generas del proceso ante las fuertes
perturbaciones que genera el proceso y se utiliza un controlador difuso (FC) con dos objetivos: la
reduccién de los costos de produccién a través de los cambios generados por los riesgos de viola-
cién de efluentes estimados y el cambio de referencias de concentrados de nitrificacién en el reactor
de lodos activos. Como resultados mostraron que estos esquemas cumplieron el objetivo de reduccion
de violaciones de efluentes mejorando la calidad del agua y reduciendo costos de operacién del proceso.

En [Méndez-Acosta et al., 2016] se presenté el uso de esquema de control hibrido en cascada donde
combina un controlador continuo, que regula &cidos volatiles (AGV), y uno discreto, que regula la
DQO, basados en una aproximacién lineal en un reactor acidogénico y metanogénico tipo UFCB. Los
resultados mostraron que el control de las concentraciones de AGV y DQO tiene un buen rendimiento
y robustez frente a incertidumbres paramétricas, perturbaciones de carga y referencias variables.

Con [Baruah et al., 2017] se present el uso de una RNA multicapa tipo perceptrén para predecir la
composicion de la produccién de gas de la biomasa en términos de concentracién de 4 tipo especies de
gases que son CHy %, CO %, CO2 % y Hs % de un biorreactor de lecho fijo de gasificacién de corriente
descendente (FBDG). Como resultado, el modelo basado en RNA sirve como una herramienta para
optimizar y controlar el proceso de la gasificacion.
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En [Kil et al., 2017] se enfocaron en el control de un modelo no lineal predictivo con identificacién
en linea utilizando como base el modelo matemético AM2 a diferencia del uso del modelo ADM1
para digestion anaerobia. Estos modelos estdn basados en tanques CSTR ideales, de la cual realizan
una identificaciéon paramétrica en linea utilizando técnicas PCA vy filtro de Kalman, ademaés se realiza
un NMPC. Donde sus resultados muestran que un NMPC es adecuado para procesos de digestion
anaerobia.

En el trabajo [Krzywanski et al., 2017] se utiliz6 una RNA tipo celular para predecir la capacidad
de enfriamiento de una bomba de calor de absorcién que presenta una configuracién en su enfriador de
absorcién de tres lechos fijos (3BTAC). La RNA usada utiliza dos capas ocultas donde ambas tienen
funciones de activacién no lineal del tipo tangentes hiperbdlicas. El algoritmo genético usado posibilita
desarrollar un modelo no iterativo el cual permite realizar un estudio de optimizaciéon de la bomba de
calor de adsorcién con respecto a la capacidad de refrigeracién.

En [Reyes-Alvarado et al., 2017] se presenté el uso de un modelo de RNA tipo MIMO (5-11-3)
para estimar los valores de eficiencia de la remociéon de la DQO (COD RE), SO;~ RE y produccién
de S?~ con el uso de dos reactores de lecho fluidizante inverso (RLFI) anaerobio con el fin de ver los
comportamientos que pueden tener cuando hay efecto de las condiciones de alimentacién transitoria.

En [Karimi et al., 2017] se present6 el uso se utiliz6 una RNA tipo perceptrén multicapa utilizando
en el algoritmo Levenberg-Marquardt de para estimar los valores de velocidad de fluidizacién minima,
la minima velocidad de méaxima fluidizacién y la caida de presién maximo en un reactor de lecho
fluidizante coénico (RLFC) con diferentes velocidades de flujo. En sus resultados muestran que la esti-
macion de la RNA presenta igualaciones casi idénticas que los datos experimentales lo cual representa
un adecuado desempefio para emplearse eficazmente para una simulacién precisa de las caracteristicas
hidrodindmicas de diferentes configuraciones de RLFC.

En el trabajo [Tan et al., 2017] se present6 una identificacién del pH, la DQO y los s6lidos suspen-
didos totales (SST) en efluentes basado en el modelo de inferencia difusa (FIM) en un reactor piloto
tipo UASB-HCPB para tratar POME bajo condiciones termofilicas. El FIM de las identificaciones
dindmicas utilizan las técnicas de los controladores Mamdani para la estimacién de comportamientos
del pH, DQO y SST donde sus resultados presentaron predicciones favorables con niveles de error
promedio dentro de un rango de 2% a 12 % y una desviacién estdndar de 8 % a 13 %.

En el trabajo [Caraman et al., 2017] se presenté dos esquemas de optimizaciéon usados en el mo-
delo ADM1 de procesos anaerobios para la obtencién de la maxima cantidad de metano posible. Se
realizaron dos pruebas; la primera utiliza el algoritmo de bisqueda extrema (ESA) con senales esto-
casticas basadas en procesos Wiener y la segunda prueba utiliza el algoritmo basado en modelo para
los regimenes éptimos caracteristicos (ORC) del sustrato de entrada en donde se utiliza un filtro de
Kalman extendido (EKF) para la estimacién de dicho parametro.

El trabajo de [Li et al., 2018] se basé en predecir el rendimiento de gasificacién de Hy, CO, CO4,
CHy, producciéon de gas, valor minimo de calefaccién (LHV) y temperatura utilizando RNA multicapa
donde usa como aprendizaje el algoritmo de LMA y es optimizado con el algoritmo de enjambre de
particulas en un reactor de lecho fluidizante de ceniza aglomerada (AFB).

En [Khanongnuch et al., 2018] se present6 el uso de una RNA tipo MIMO para la identificacién
del porcentaje de eficiencia de remocién de tiosulfato de sodio, nitrato y la concentraciéon de sulfato
en el proceso de un biorreactor de lecho fluidizante (RLF). Para la identificacién se utilizé el toolbox
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de redes neuronales 11.0 de Matlab R2017b. La RNA presenta un esquema de dos capas utilizando
como aprendizaje el algoritmo de Levenberg-Marquardt (LMA), el cual la RNA predecia con éxito los
pardmetros de rendimiento del RLF.

Con [Antwi et al., 2018] se presenté el uso de una RNA de estructura MISO tipo discreta para la
identificacion del porcentaje de remocién de la demanda quimica de oxigeno en un UASB. La RNA
tiene un esquema de dos capas utilizando en la capa 1 una funcién de activacién no lineal como la fun-
cién sigmoidea y en la capa 2 una funcién de activacion lineal como la funcién identidad. La estructura
RNA utilizada es la red recurrente con el algoritmo de aprendizaje LMA, el uso del error cuadratico
medio (ECM) permite ver la eficiencia de la RNA. Ademas, realiza un esquema de optimizaciéon con
multiples modelos de regresién no lineal para mejorar el rendimiento de la RNA recurrente. La RNA
recurrente mostré una alta precisién en el ajuste experimental del UASB.

En el trabajo [Li et al., 2019] se present6 el diseno de una RNA adaptativa como controlador com-
binando técnicas de RNA y funcionales de Lyapunov—Krasovskii (LKFs) para sistemas con retardos no
lineales y estados variantes con restricciones. El controlador tiene como objetivo estabilizar el sistema
no lineal y mantener la referencia deseada.

En la Tablas 1.1 y 1.2 se presenta un resumen sobre los trabajos que tienen relacién con el RAH.
La tabla se encuentra organizada de dos formas: una de acuerdo a la estrategia de identificacién utili-
zada y la otra con respecto al controlador utilizado. Ambas formas se encuentran ordenas por ano de
publicacién y presentan que tipo de procesos se utilizé la identificacion y el control.

Los trabajos expuestos muestran que usar la metodologia de identificacién de sistemas empleando
RNA es una opcién viable para identificar procesos que presentan dindmicas complejas, ya que tienen
la particularidad de aprender y adaptarse a condiciones irregulares que puedan suceder durante el
proceso en linea.

En el caso del diseno de controladores, los trabajos expuestos muestran que actualmente el uso
de controladores tipo PID siguen siendo una soluciéon robusta, practica y confiable para el control
de procesos, sin embargo, cuando los procesos muestran un comportamiento no lineal el controlador
PID se vuelve ineficaz. En nuestro caso se presenta un sistema no lineal sin modelo con dindmicas
complejas, permite abordar el uso de técnicas mas avanzadas para el disefio de controladores como el
MPC, RNA, FC, entre otros.

Cuando el sistema o proceso presenta una naturaleza no lineal y no se cuenta con el modelo
descriptivo, el uso de controladores basado en RNA presenta una gran ventaja por su capacidad de
aprendizaje, adaptaciéon y su posibilidad de combinacién con otros tipos de controladores volviéndolos
mas robustos y complejos.
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Tabla 1.1. Resumen de estado del arte.

Trabajo

Tipo de
proceso

Estrategia de
identificacién

Controlador

Effect of n/s ratio on anoxic thiosulfate oxidation in a
fluidized bed reactor: Experimental and artificial neural
network model analysis [Khanongnuch et al., 2018].

RLF

RNA

Ninguno

Modeling of ash agglomerating fluidized bed gasifier
using back propagation neural network based on par-
ticle swarm optimization [Li et al., 2018].

AFB

RNA

Ninguno

Feedforward neural network model estimating pollu-
tant removal process within mesophilic upflow anaerobic
sludge blanket bioreactor treating industrial starch pro-
cessing wastewater [Antwi et al., 2018].

UASB

RNA

Ninguno

Fuzzy logic modelling for thermophilic anaerobic diges-
tion of palm oil mill efluent (POME) treatment [Tan
et al., 2017].

UASB-HCPB

FIM

Ninguno

Model predictive control with on-line model identifica-
tion for anaerobic digestion processes [Kil et al., 2017].

CSTR

Identificacién
paramétrica

Ninguno

Optimization of a three-bed adsorption chiller by gene-
tic algorithms and neural networks [Krzywanski et al.,
2017).

3BTAC

RNA

Ninguno

Artificial neural network based modeling of biomass ga-
sification in fixed bed downdraft gasifiers [Baruah et al.,
2017).

FBDG

RNA

Ninguno

Forecasting the effect of feast and famine conditions
on biological sulphate reduction in an anaerobic inver-
se fluidized bed reactor using artificial neural networks
[Reyes-Alvarado et al., 2017].

RLFI

RNA

Ninguno

Designing an Efficient Artificial Intelligent Approach for
Estimation of Hydrodynamic Characteristics of Tapered
Fluidized Bed from Its Design and Operating Parame-
ters [Karimi et al., 2017].

RLFC

RNA

Ninguno

Modeling and optimization by response surface metho-
dology and neural network-genetic algorithm for deco-
lorization of real textile dye effluent using Pleurotus os-
treatus: a comparison study [Venkatesh Prabhu et al.,
2016].

RLFI

RNA

Ninguno

A high-efficient batch-recirculated photoreactor packed
with immobilized TiO2-P25 nanoparticles onto glass
beads for photocatalytic degradation of phenazopyridine
as a pharmaceutical contaminant: artificial neural net-
work modeling [Shargh and Behnajady, 2016].

BRP

RNA

Ninguno

LFT modelling and identification of anaerobic digestion
[Della Bona et al., 2015].

Modelo
AMOCO y
CSTR

Identificacion
paramétrica

Ninguno

Identificacién de Sistemas Utilizando Redes Neuronales:
Un Enfoque Basado en el Balance Entre Sencillez, Pre-
cisién y Costo Computacional [Ugalde, 2013].

Multiples
ejemplos

RNA

Ninguno
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Tabla 1.2. Resumen de estado del arte (continuacion).
Trabajo Tipo de ].E)stra.tegmfle Controlador
proceso identificacién
Neural Network Controller Design for a Class of Non- Multiples RNA inversa
linear Delayed Systems With Time-Varying Full-State ejemplos Ninguno adaptativa y
Constraints [Li et al., 2019]. LKFs
Anaerobic Digester Optimization Using Extremum See- Modelo Optimizacion:
king and Model-Based Algorithms. A Comparative ADMI1 EKF ESA
Study [Caraman et al., 2017].
Optimization of wastewater anaerobic digestion using CSTR, PID, PID
mechanistic and meta-heuristic methods: current limi- UASB y RNA y Logica adaptativo,
tations and future opportunities [Poh et al., 2016]. RLF Difusa RNA y difusos
Advanced decision control system for effluent violations | Modelo de
removal in wastewater treatment plants [Santin et al., proceso RNA MPC+FF Yy
2016]. BSM?2 FC
A hybrid cascade control scheme for the VFA and COD
regulation in two-stage anaerobic digestion processes UFCB Ninguno Control conti-
[Méndez-Acosta et al., 2016]. nuo y discretro
Modified two-phase model with hybrid control for gas
phase propylene copolymerization in fluidized bed reac- RLF Ninguno FLC-ANFIS,
tors [Shamiri et al., 2015]. FLC y PID
Optimizacion:
Control strategy for maximum anaerobic co-digestion | UASB-AF Ninguno método de
performance [Garcia-Gen et al., 2015]. prograiacion
lineal
Instrumentation, control, and automation for submer-
ged anaerobic membrane bioreactors [Robles et al., AnMBR Ninguno PID, FC vy
2015]. FF+PID
A robust fuzzy-logic-based controller for bio-methane
production in anaerobic fixed-film reactors [Robles Mar- UASB Ninguno Légica disfusa
tinez et al., 2015].
A comparative study between Neural Networks (NN)-
based and adaptive-PID controllers for the optimal bio- . PID, RNA vy
hydrogen gas production in microbial electrolysis cell Fed-bacth Ninguno PID adaptable
reactor [Azwar et al., 2015].
A new adaptive controller for bio-reactors with unknown
kinetics and biomass concentration: Guarantees for the i Controlador
boundedness and convergence properties [Rincén et al., CSTR Ninguno Adaptable
2015].
Modeling, optimization, and control of microbial elec-
trolysis cells in a fed-batch reactor for production of | Fed-batch RSM PID adaptable
renewable biohydrogen gas [Yahya et al., 2015]. y PID
Design of temperature control based fuzzy logic for subs-
trate in thermophilic hydrogen reactor [Pratiwi et al., CSTR Ninguno Légica difusa
2015).
Hybrid direct neural network controller with linear feed- CSTR y . .
back compensator [Chidrawar and Patre, 2011]. motor de CD Ninguno RNA inversa

Derivado del analisis sobre el estado del arte, la seccién siguiente, nos permite presentar una

alternativa de solucién a nuestro problema particular.
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1.3. Propuesta solucién

Con los trabajos presentados en el estado del arte permite delimitar el tema de investigacion, el
cual indica que la mejor opcién para trabajar con la identificacién de sistemas y el disefio de la ley de
control para procesos bioldgicos es con el uso de RNA. Sin embargo, las RNA que se presentan, por
lo general, son estéaticas.

De tal manera, como propuesta solucion se plantea identificar el proceso del RAH utilizando los
datos experimentales del proceso y disenar una ley de control utilizando redes neuronales tipo recu-
rrentes. En la Figura 1.3 se muestra el esquema general de la propuesta solucion.

En la Figura 1.3 se presenta un esquema en lazo cerrado donde las identificaciones a realizar son el
biogds, la remocion de DQQOys, el porcentaje de metano producido y la variable de mayor interés que es
la DQOs de salida. La variable de mayor interés (identificada) es utilizada como variable controlada
y, a la vez, usada como entrada para el controlador al igual que la referencia.

P

Tanquelde Flujo

_ _'Adquisicio’n en laboratorio | GlSidleEe]a)

|:| Sensor implementado Flujo :

—swd Afluente
“| recirculado Se obtiene

= Efluente recirculado
U Flujo | EERI|l @ @090 —==---

Controlador
neuronal

. mmm———— H
Identificacién de Rem DQO, | i Variable de

modelos  P— “----—------ ! : interés a
neuronales | L vorann i controlar

Entrada neuronal

Doosuut

Identificacion de :
mayor interés

Senal de sustrato de salida

Figura 1.3. Propuesta de solucién para el control del RAH.

En la Figura 1.4 se muestra como se encuentra estructurado el bloque controlador neuronal, donde
utiliza el error, que es generado entre la referencia y la DQOs,,,,, para alimentar al algoritmo de apren-
dizaje que ajusta a la RNA recurrente. La RNA utiliza la referencia y la variable controlada como
entradas y retroalimenta su salida neuronal (u,,_). Al final, la sefial del controlador neuronal ajusta el
paso del flujo (senal manipulada u) del RAH.

En la Figura 1.5 se presenta como se encuentra estructurado el bloque identificacion de modelos
neuronales. En esta parte, se utiliza un esquema tipo serie-paralelo para la identificacién del proceso,
donde la variable C'V A es utilizada como entrada principal y se utiliza, respectvamente, cada variable
que se requiere identificar como una entrada a cada una de las RNA. En las cuatro RNA se genera
un error de comparacién, donde este error entra al algoritmo de aprendizaje y ajusta cada RNA para
aproximar la senal deseada.
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Figura 1.4. Esquema interno del bloque controlador neuronal.
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Figura 1.5. Esquema interno del bloque identificacion de modelos neuronales.
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1.4. Objetivos

1.4.1. Objetivo general

Diseniar un esquema de control neuronal de la concentracién del sustrato (DQO;) para el proceso
biolégico de un RAH identificado con un modelo de RNA.

1.4.2. Objetivos especificos

= Realizar la identificacion basado en un modelo neuronal que permita determinar los valores
estimados del metano, remocion de la DQOs, biogds, y DQO, de salida que son corroborados
por datos de mediciones en laboratorio.

= Determinar a través de la identificacién un modelo neuronal entrenado que represente la dindmica
de la DQO; de salida para aplicar una ley de control.

= Disefiar una estrategia de control utilizando RNA que permita controlar la concentracién del
sustrato (DQO;) en forma continua en cualquier dia de operacién del RAH.

» Validacion del modelo o modelos identificados en simulacién.

1.5. Metas

= Obtener la identificacién de la DQO; de salida, el biogés, el porcentaje de remociéon de DQO;
y el porcentaje de metano producido, generados por el proceso bioldgico del RAH.

= Mostrar en simulaciéon un controlador neuronal capaz de regular la DQO; del sistema en un
escenario sin retardos y con retardos en la toma de muestras del proceso.

1.6. Justificacién

Los tratamientos aerobios y anaerobios constituyen las dos grandes alternativas de depuracién bio-
logica de aguas residuales, sin embargo, los procesos anaerobios para el tratamiento de aguas residuales
urbanas presentan mayor sostenibilidad que los procesos aerobios debido a la menor produccién de
lodos, lo que reduce los costos de su tratamiento y la posibilidad de recuperacion energética al apro-
vechar el metano producido en el biogas generado.

La implementacion de controladores es necesario si se requieren obtener mejora de resultados de
operacién en reactores anaerobios; es importante conocer las ventajas y desventajas que presentan
los reactores tipo fluidizantes [Sandoval Rojas, 2016]. Para poder implementar un sistema de control
se requiere de un modelo matemético preciso de la planta, sin embargo, cuando resulta demasiado
complejo desarrollar el modelo matematico se debe aplicar una estrategia para la identificacion del
sistema no lineal [Vazquez Trejo, 2017].

La configuracién hibrida que tiene el reactor anaerobio de ITO es una innovaciéon tecnolégica por
lo cual informacién de modelos generalizados y esquemas reducidos todavia no se encuentra en la
literatura. Existen aproximaciones de modelos fluidizantes, sin embargo, estos modelos son disenados
bajo esquemas bioquimicos muy particulares y no son aplicables para el RAH, ademas estan disenados
bajo esquemas heuristicos.

Otro problema se debe a la expansién del lecho, la cual es dificil interpretarla cuando se realiza
el modelo matematico debido al cambio fisico-quimico de la materia y las relaciones que puede tener
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con otras secciones de la digestion anaerobia, ademas, se debe de considerar la configuracion hibrida
de los lechos que presenta el reactor del ITO.

1.7. Organizacion del documento

Los capitulos estan organizados para familiarizar al lector con temas como teoria y diseno de redes
neuronales, aplicaciones de metodologias de identificacién de sistemas, procesos bioldgicos y teoria de
control.

En este capitulo se presenté la motivacién general por la cual se realiza el proyecto de investi-
gacion seguido por los objetivos planteados y las metas a cumplir. También, se da un anédlisis de
los desarrollos tedricos y practicos mas recientes, tanto en identificacién de sistemas como de contro-
ladores. En los capitulos siguientes se profundiza en la temética involucrada en el desarrollo de la tesis.

En el Capitulo 2 se presenta la teoria utilizada para el desarrollo de este trabajo de tesis la cual
se encuentra estructurada en 3 partes:

= Primero se definen las generalidades de los procesos anaerobios como son conceptos, etapas de
la digestion anaerobia, factores que afectan al proceso anaerobio y los tipos de reactores en los
que se aplica el proceso anaerobio.

= Después se aborda sobre las generalidades de las redes neuronales como son conceptos, tipos
de neuronas artificiales, disefios neuronales y estructuras que se pueden disenar al combinar las
neuronas artificiales.

= Finalmente se aborda la identificacién de sistemas presentando como se relacionan las redes
neuronales con el esquema de identificacion, tipos de entrenamiento al usar las redes neuronales,
metodologia para aceptar el modelo identificado.

En el Capitulo 8 se describe la metodologia que se us6 para abordar la solucién del problema de
investigacion. Se plantea la problematica a resolver junto a las limitaciones de manera mas especifica
que tiene el tema de tesis y se presenta de manera particular la estructura de identificacion a utilizar
y la estructura del controlador a utilizar de la propuesta solucién.

En el Capitulo 4 contiene las simulaciones realizadas para la identificacién y control. Al principio se
muestra los resultados que se obtienen al utilizar los esquemas de identificacién planteando diferentes
escenarios de simulacion; posterior a esto, se presentan las simulaciones del controlador planteando los
escenarios seleccionados en los resultados de la identificacién obtenida.

Finalmente, en el Capitulo 5 se muestran las conclusiones tras el desarrollo del tema de investiga-
cién, las aportaciones y también se muestran algunos trabajos que pueden desarrollarse en el futuro
con fundamento en este trabajo de tesis.
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Marco teorico

El objetivo de este capitulo es presentar conceptos requeridos para el entendimiento de este trabajo
de tesis. Se presenta informacién sobre la digestién anaerobia y como se encuentra estructurada, el
uso de las redes neurales y como las RNA se relacionan con la identificacién de sistemas.

2.1. Digestion anaerobia en reactores fluidizantes

Un proceso bioldgico se basa en el crecimiento de microorganismos (crecimiento de biomasa), por
el consumo de nutrientes (sustrato) y bajo condiciones favorables de operacién (temperatura, pH,
agitaciéon y aeracién). Los objetivos de estos procesos biolégicos son para la produccién de biomasa
(levadura para panificacién), sintesis de producto (etanol, polimeros biodegradables, metano, entre
otros productos) y para el tratamiento de aguas residuales [Dochain, 2013].

La digestién anaerobia es un proceso microbiolégico que en condiciones con ausencia de oxigeno per-
mite transformar la materia orgdnica en una combinacién de gases llamados biogds ( CHy, CO4, Ha, H5.S,
entre otros gases). Para la produccién del biogas se utilizan microorganismos anaerobios que crecen
utilizando ciertos nutrientes en condiciones favorables.

La eficiencia del proceso de digestién anaerobia se determina en cuanto a la composicion del biogas,
de la cual el concentrado de gas metano debe de ser alto (80 % en la composicién del biogds), para
que pueda ser aprovechada como fuente de energia. El biogas puede ser usado en sustitucion del gas
LP, donde su combustion utiliza energia calorifica, y también puede ser empleado para la generacion
de energia eléctrica y energia mecéanica.

Existen rangos de operacion de temperatura para el sistema anaerobio que determina el tipo de
digestién anaerobia. Si el proceso se lleva a cabo dentro del rango de temperatura de 20°C a 40°C' se
dice que es un proceso de digestién anaerobia mesofilica, mientras que la digestiéon anaerobia termofi-
lica se lleva a cabo en un rango de temperatura de 45°C a 60°C' [Alvarado-Lassman, 2004].

En este proceso se transforman problemas ecoldgicos como: la obtencién de agua tratada y la

obtencién de biogas que permita reducir la emisién de gases invernaderos hacia la atmosfera terrestre.
Por lo tanto, el proceso anaerobio se considera como una solucion energética sustentable.

15
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2.1.1. Etapas de la digestion anaerobia

Materia Orgdnica

Desintegracion

Carbohidratos | Prote’ii;i——L‘;_ﬁpidos | Material inerte |
Hidrélisis } ' i
MS AA
I Bacterias acidogénicas D
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metanogénicas metanagénicas
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Metanogénesis
BIOGAS

Figura 2.1. Etapas de digestién anaerobia.

En la Figura 2.1 se muestran las diferentes vias de degradacién de la materia organica y las cinco
etapas fundamentales del proceso de digestién anaerobia [Batstone et al., 2002]. Las etapas son las
siguientes:

= Desintegracién: Consiste en un paso no biolégico, donde la materia organica es convertida en
material particular inerte, carbohidratos, proteinas y lipidos.

= Hidrélisis: Ocurren tres procesos en paralelo, convirtiendo carbohidratos, proteinas y lipidos en
monosacéaridos (MS), aminoédcidos (AA) y acidos grasos de cadena larga (AGCL) respectivamen-
te.

= Acidogénesis: Dos grupos de bacterias acidogénicas degradan los monosacaridos y aminoacidos
en acidos grasos volatiles, hidrogeno y diéxido de carbono.

= Acetogénesis: Las bacterias acetogénicas utilizan los dcidos de cadena larga, los dcidos de cadena
corta como propionato (HPr), butirato (HBu) y valerato (HVa), para convertirlos a acetato,
hidrégeno y didxido de carbono.

= Metanogénesis: El hidrogeno y el acetato son convertidos en una mezcla de metano y diéxido de
carbono, el hidrégeno producido es convertido por bacterias acetogénicas e hidrogenotrépicas y
el acetato por bacterias metanogénicas acetoclasticas.
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2.1.2. Factores que afectan la digestion anaerobia

Como en cualquier proceso bioquimico, la digestiéon anaerobia debe de ser monitoreado para ase-
gurar una operacion exitosa. Fallas y perturbaciones en reactores anaerobios puede ser causados por
sobrecargas hidraulicas y organicas, presencia de materiales téxicos orgdnicos o inorganicos, y variacio-
nes drésticas de operacién de temperatura. La digestién anaerobia es un proceso de tres fases (sélida,
liquida y gaseosa) en la cual cada fase estd relacionada una con otra y algunas veces informacion
adquirida de una fase puede estar directamente relacionada con el estado de las otras dos fases [Borja
and Rincén, 2017].

2.1.3. Reactores anaerobios

Un reactor anaerobio es un reactor bioldgico donde se degrada la materia organica en ausencia
de oxigeno, hasta la obtenciéon de dos componentes principales que son el metano y diéxido de car-
bono, por medio de multiples procesos fisicoquimicos y bioquimicos ocasionados por microorganismos
o substancias derivadas de dichos microorganismos. Cuando un reactor se utiliza para tratamientos
de aguas residuales, también se denomina digestor.

La bacteria anaerobia crece de manera lenta. Si no hay sistema especial que mantenga la recir-
culacién de la bacteria, entonces el tiempo de retencién en el reactor es limitado por el crecimiento
microbiano. De acuerdo a [Borja and Rincén, 2017] las bacterias son retenidas en los reactores por
cuatro métodos bésicos:

1. La separacion de la biomasa, desde el efluente, se realiza mediante la sedimentacion o filtracion,
seguido por la recirculaciéon hacia al reactor. Es tipo de reactor es conocido como reactor de
contacto (CR) y su estructura se visualiza en la Figura 2.2.

— Biogds
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! Efluente
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: uilly
) Desgasificador
\ /é\sentamiento

[ O
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Retroalimentacion de lodos

Exceso
de lodos

Figura 2.2. Reactor de contacto anaerobio.
2. La retencion y fijacién de la bacteria se realiza mediante un empaque interno con el fin de reducir

la velocidad del flujo ascendente. Este método se realiza en un reactor de filtro anaerobio y la
Figura 2.3 presenta dos tipos de configuraciones que puede tener el reactor.
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Figura 2.3. Reactor de filtro anaerobio: a) Flujo descendente y b) Flujo ascendente.

3. Granulaciéon y floculaciéon de bacterias naturales asistida por bajas velocidades de flujo ascen-
dente, conocida como reactor anaerobio de flujo ascendente con manto de lodos (UASB) y su
estructura se visualiza en la Figura 2.4.

Biogds
Campana de
gas

Efluente

Separador

gas/liquido/solido I

Granulos de lodo O

Manto
Afluente de lodo

Figura 2.4. Reactor anaerobio de flujo ascendente con manto de lodos (UASB).

Burbujas de gas

4. Fijacién de la bacteria en pequenas particulas de soporte y fluidizacién para producir la mezcla:
lecho fluidizado o expandido.
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Figura 2.5. Reactor de lecho fluidizado.

2.1.4. Fluidizacion

Un lecho consiste en una columna formada por particulas sélidas donde un fluido, sea liquido o
gas, pasa a través del lecho librando algunas impurezas y, a su vez, sufre una caida de presién. Si el
fluido se mueve a velocidades bajas a través del lecho este no produce movimiento de las particulas,
pero al ir incrementando gradualmente la velocidad llega un punto donde las particulas no permanecen
estaticas, sino que se levantan y se agitan, dicho proceso recibe el nombre de fluidizacion.

A medida que se incrementa la velocidad del fluido también se aumenta el caudal (si el drea se
mantiene constante). Se pueden distinguir diferentes etapas en el lecho [Meléndez and Gutiérrez, 2004]:

m Lecho Fijo: las particulas permiten el paso tortuoso del fluido sin separarse una de otras; esto
hace que la altura del lecho se mantenga constante y ,por lo tanto, la fraccién de vacio en el
lecho (porosidad) se mantiene constante. En esta etapa el fluido experimenta la mayor caida de
presién del proceso.

= Lecho prefluidizado: también es conocido como fluidizacién incipiente y se trata de un estado de
transicion entre el lecho fijo y el fluidizado. Una de las caracteristicas que presenta esta etapa es
que la velocidad en este punto recibe el nombre de velocidad minima de fluidizaciéon. También
se caracteriza porque la porosidad comienza a aumentar.

= Fluidizacion discontinua: también se conoce como fase densa y es cuando el movimiento de
las particulas se hace mas turbulento forméandose torbellinos. Dentro de esta etapa se pueden
distinguir dos tipos de fluidizacién:

e Particulada: se manifiesta en sistemas liquido-solido, con lechos de particulas finas en los
cuales se manifiesta una expansién suave.
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e Agregativa: se presenta en sistemas gas-sélido. La mayor parte del fluido circula en burbujas
que se rompen en la parte superior dando origen a la formacién de aglomerados.

» Fluidizacion continua: todas las particulas son removidas por el fluido, por lo que el lecho deja
de existir como tal, mientras que la porosidad tiende a uno.

En la Figura 2.6 se presenta los regimenes de fluidizacion la cual se debe al aumento de la velocidad
del fluido ascendente a través del lecho.

\ 4

Retorno Solidos
Retorno Sdlidos

*__.

f
+
f
1
o

Lecho Régimen Regimen Régimen Régimen Régimen
Fijo  Particulado Burbujeo Slug-Flow Turbulento Rapida
Fluidizacion

Figura 2.6. Regimenes de fluidizacién.

2.1.5. Reactores fluidizantes
2.1.5.1. Reactor de lecho fluidizado (LF)

En reactores de fluidizaciéon ascendente, las particulas sdlidas tienen una densidad mayor que
el liquido y estan fluidizadas por una fuerte corriente de liquido que fluye en direccién opuesta a
la gravedad como se observa en la Figura 2.5 [Arnaiz et al., 2003]. El uso de la tecnologia de lecho
fluidizado para tratamiento de aguas residuales ha sido estudiado a nivel laboratorio y planta piloto, sin
embargo, muy pocas plantas industriales han implementado esta tecnologia [Karamanev and Nikolov,
1996]. De acuerdo a [Marin et al., 1999] se reconocen las siguientes ventajas de esta tecnologia:

» Pueden alcanzarse altas concentraciones de biomasa sobre densos soportes, ficilmente retenidas
dentro del reactor.

= Se generan grandes areas de transferencia de masa a través de particulas de tamano pequeiio
que son empleadas como soporte fluidizable.

= Es posible que existan altas velocidades de flujo de fluido, el cual permite el tratamiento de
aguas residuales muy diluidas o altas relaciones de recirculacién, creando condiciones adecuadas

de alcalinidad.

= Existe resistencia a esporadicas sobrecargas orgénicas.
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La carencia del éxito de reactores de lecho fluidizado ascendente a nivel industrial, podria ser
resultado de una combinacién de varios puntos negativos:

= Un alto nivel de mantenimiento derivado de su complejidad de disetio.
= La necesidad de recirculacién de liquido o problemas hidrodindmicos.

= Un alto costo energético para la fluidificacién.

2.1.5.2. Reactor de lecho fluidizado inverso (LFT)

Este tipo de configuracién en reactores fluidizantes al presentarse un flujo descendente permite
a las particulas sedimentables ser recuperadas en el fondo del reactor; esto se observa en la Figura
2.7. Por otra parte, el liquido y el biogas producido fluyen en direcciones opuestas lo cual ayuda a la
expansion del lecho. Este proceso tiene las mismas ventajas que el LF clasico, pero, posee también
otras caracteristicas interesantes [Karamanev and Nikolov, 1996]:

= El lecho se fluidiza mas facilmente, lo que provoca una reducciéon notable del costo energético.
= La produccién de biogéds en contracorriente favorece la turbulencia.
= No se requiere un separador sélido/liquido.

= No se requiere un sedimentador.

Al producir tanto biogas en un reactor de tipo LFI, la proporciéon de gas y liquido en el reac-
tor se modifica considerablemente. El recircular el biogds producido permite alcanzar una excelente
fluidificacién, reduciendo los gastos ligados a la recirculacién de liquido.

Biegds

X Afluente

Soporte

Bomba de recirculacion

Efluente de liquido

Figura 2.7. Reactor de tipo LFI.
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2.2. Redes Neuronales

Una red neuronal artificial (RNA), también llamadas sistemas neuronales artificiales, computado-
ras neuronales, procesadores distribuidos en paralelo o modelos conexionistas, son intentos de imitar
(simular) al menos la estructura y funciones de sistemas nerviosos y cerebros de criaturas vivas. De
forma general se puede decir que una RNA estd diseniada para el procesamiento de informacién o
sefales.

2.2.1. Neurona artificial

Sustancia
de Nissl

Estructura general de
una neurona

Vaina de mielina
Axdn

Nodos de
Ranvier

: U, H—'}i:-\z —slo(OHl—o

Cono
axonico

Niicleo /
Cuerpo
o soma

Botones
sinapticos a )

Dendritas

Figura 2.8. a) Neurona biolégica b) Neurona artificial.

Una neurona es la unidad fundamental para la operacién de una red neuronal donde sus tres
componentes principales son: las dendritas, el cuerpo de la célula o soma, y el axon. De acuerdo
a [Cichocki and Unbehauen, 1993|, [Poznyak et al., 2001] y [Sarangapani, 2006], los componentes
principales de una neurona bioldgica trabajan de la siguiente manera: el axén se utiliza para enviar
impulsos a otras células nerviosas, cuando el axén esté cerca de sus células destino, se divide en muchas
ramificaciones que forman sinapsis con las dendritas de otras células. La sinapsis es un pequefio espacio
donde se intercambian impulsos entre neuronas. En la Figura 2.8 se observa como se relaciona una
neurona artificial con la neurona bioldgica.

2.2.2. Modelo Neuronal

Existen distintos modelos neuronales desde arquitecturas simples hasta arquitecturas complejas.
Los modelos de neuronas artificiales representan una aproximacion al comportamiento de las neuronas
biolégicas, esta representacion es algo dificil de lograr, ya que no se tiene un conocimiento completo
sobre el funcionamiento del sistema nervioso. A continuacién, se presenta informacion de algunos
modelos neuronales.

2.2.2.1. Modelo Neuronal (Formal) Béasico - Modelo de McCulloch-Pitts

La neurona artificial basica mas utilizada lleva la estructura de la neurona McCulloch-Pitts, dicha
estructura se muestra en la Figura 2.8 b. La neurona puede ser modelada como un equipo de entradas
multiples no lineales interconectadas con w;, llamados pesos sindpticos. El cuerpo celular (soma) es
representado por una limitante no lineal o funcién de activacién ¢(z). De la cual la neurona suma las
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enésimas entradas que pasan por los pesos sinapticos y el resultado pasa a través de la no linealidad
de acuerdo a la ecuacién (2.1):

yn=90<zwz-ui+9>, (2.1)
=1

donde ¢ es la funcién de activacién, 6 (6 € R) es el umbral, u; son las entradas (i = .1,2,...,n), n es
el numero de entradas, v, representa la salida de la neurona [Cichocki and Unbehauen, 1993].

2.2.2.2. Modelo Neuronal Discreto

uy(k
o ! vi(k +1) ik + 1)
(k) @—->—s( P — o (2)
: w2y
(k) @D
)
I u; (k) s B
:

Figura 2.9. Modelo neuronal discreto [Cichocki and Unbehauen, 1993].

En este tipo de modelo, las sefiales de entrada y salida son adquiridas de manera sincrona con
una frecuencia de muestreo constante, por lo tanto, sus valores son calculados en el mismo instante
de tiempo discreto ty, = k7 = k/f. (k= 0,1,2,---); donde 7T es el periodo de muestreo y f. es
la frecuencia de muestreo. La neurona artificial en tiempo discreto mostrada en la Figura 2.9 estd
descrita por la ecuacién (2.2):

uj(kT +7) = (Zwﬂuz kT) + 6, )

=1

donde
uj(kt) = u;(k),

entonces:
j(k+1) (Zwﬂuz ), (2.2)

donde u;(k) es la salida de la j-ésima neurona en tiempo discreto, n representa el niimero de neuronas,
©(-) representa la funcién de activacién no lineal la cual es cominmente la funcién sigmoidea, wj; son
pesos sindpticos y 6; el umbral.

2.2.2.3. Modelo Neuronal con capacidad de aprendizaje: modelo Perceptrén

Unos de los aspectos mas importantes de las neuronas biolégicas y artificiales es la capacidad de
aprendizaje donde los pesos sinapticos se modifican de acuerdo al algoritmo de adaptacién.
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Figura 2.10. Modelo neuronal perceptrén [Cichocki and Unbehauen, 1993].

La Figura 2.10 presenta una neurona artificial tipo perceptrén. El primer algoritmo de aprendizaje
del perceptrén fue desarrollado por Frank Rosenblatt [Cichocki and Unbehauen, 1993]; en donde el
algoritmo de aprendizaje actual es el algoritmo de retropropagacién descrito por la ecuacién (2.3):

wi(k + 1) = w;i(k) + ne(k)¢’ (v(k))ui(k), i=0,1,2....n. (2.3)
Este algoritmo se obtiene definiendo una funcién de desempefio dada por:
= 3 (k) = 5(d(k) — ya(k)*, (24)
donde:
yn = e(v(k)),
v(k) = ZOWZ(k)ul(k)

Aplicando la expresion (A.12), del algoritmo de gradiente descendente, donde la funcién de desem-
pefio para los pesos sindpticos, w;, se minimiza quedando expresado en la ecuacién (2.5):

oF ‘
wi(k+1) :wi(k)—nm, 1=0,1,2...,n, (2.5)
del cual:
ok _ OE 0Oe(k) Oyn(k) Ov(k) (2.6)
Ow; (k)  de(k) Oyn(k) Ov(k) Ow;(k)’ )
resolviendo cada derivada parcial:
ok e Oe(k) .
de(k) (k), Oyn(k) L
ayn(k) N 8’0(]{3) _
3v(kz) - (U(k))7 8601(143) - ul(k)7
donde: OF
= —e(k)¢ (v(k))ui, i=0,1,2...,n, (2.7)
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donde ug = 1, n regula la velocidad de convergencia y la estabilidad del proceso iterativo de adaptacion.

Con lo realizado se obtiene el algoritmo de retropropagacion general aplicado a la neurona artificial
tipo perceptrén; donde al sustituir la ecuacién (2.7) en la ecuacién (2.5) se obtiene la expresién (2.3).
Existen diferentes tipos de funciones de activacién, entre las mas comunes se pueden observar en la
Figura 2.11.

|____Funcion | Rango | Grafica |

fx)
Identidad y=x [—oo0, c0+] 74
f(x)
. y = sign(x) {-1,+1}
Escalon y = H() (0,41 — ~
1 0.+1 f(x)
Y T Tve= [0.7+1] :
Sigmoidea —— Ce e
y = tgh(x) [-1,+1] -
(x)
Gaussiana y = Ae B’ [0,+1]

7]

fx)
STOUEGLEN y = Asen(wx + @)  [—1,+1] % /\ /\
\VAAVE

Figura 2.11. Funciones de activacion.

Para la comprension y desarrollo del gradiente descendente puede consultar el anexo A.

2.2.3. Estrategia de biisqueda y convergencia

Darken y Moody [Darken and Moody, 1992] propusieron una aproximacién simple llamada es-
trategia de busqueda y convergencia. De acuerdo con esta estrategia la tasa de aprendizaje se reduce
gradualmente durante el proceso de aprendizaje. En la primera fase de aprendizaje (fase de bisqueda)
la tasa de aprendizaje es casi constante, es decir, decrece lentamente y es grande. En la sequnda fase
de aprendizaje (fase de convergencia) la tasa de aprendizaje exponencialmente decrece a cero. Dos
posibles programas para la tasa de aprendizaje son propuestos en los trabajos [Darken and Moody,
1992] y [Darken et al., 1992]:

1 1_|_££
(k) _ (k) _ Mo ko
n =T1o L o n =To k & ) (28)
1+E 1+n—cok—0+k0(%)2

donde 19 > 0, ¢ > 0, ko > 1 (tipicamente 100 < kg < 500) son pardametros adecuados a elegir.
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2.2.4. Arquitecturas de redes neuronales y su clasificacién

Para que las neuronas artificiales puedan alcanzar su verdadero potencial, estas deben conectarse a
otras neuronas artificiales formando distintas arquitecturas de redes neuronales (RNA) [Cichocki and
Unbehauen, 1993] y [Poznyak et al., 2001]. Las arquitecturas de las redes neuronales estdn determi-
nadas por la manera en que se interconectan las neuronas entre si. Existen distintas arquitecturas de
redes neuronales, en la cual, nadie sabe exactamente cuantas existen en la actualidad debido a que se
crean nuevas arquitecturas o se modifican las existentes de acuerdo a la aplicacién requerida.

(V77
(Vv T
[V v ]

(a) Redes neuronales estaticas. (b) Redes neuronales recurrentes. (c) Redes neuronales celulares.

¥

L 1 vl
A I et A

Figura 2.12. Arquitecturas de redes neuronales.

En la Figura 2.12 se presentan 3 diferentes tipos de arquitecturas de RNA que son: redes neuronales
estdticas, redes neuronales recurrentes y redes neuronales celulares.

En las redes neuronales estdticas, Figura 2.12a, las conexiones entre las neuronas estdn en linea
directa por lo cual no forman lazos de retroalimentacién. En este tipo de redes neuronales, usualmente,
se produce una respuesta a una entrada rapidamente. Muchas de las arquitecturas neuronales estaticas
pueden ser entrenadas utilizando una amplia clase de métodos numéricos convencionales, ademaés, de
algoritmos inventados por investigadores de redes neuronales.

En las redes neuronales recurrentes, Figura 2.12b, existen lazos de retroalimentaciéon en las co-
nexiones. En algunas redes neuronales recurrentes, cada entrada se presenta en un tiempo, la red
neuronal debe hacer iteraciones durante un determinado tiempo antes de producir una respuesta. Las
redes neuronales recurrentes son usualmente mas dificiles de entrenar que las redes neuronales estaticas.

Las redes neuronales celulares, Figura 2.12c, consisten en la conexién de varias neuronas especial-
mente acomodadas llamadas células. Cada célula estd conectada solamente a las células mas cercanas,
sin embargo, una célula puede afectar a otra célula que no se encuentra conectada directamente me-
diante la propagaciéon de la senal durante la dindmica de la red neuronal celular. Existen diversas
maneras de conectar redes neuronales celulares, las méas comunes son: rectangular, triangular, hexa-
gonal y rectangular cuadriculada.

2.3. Identificacion de sistemas

La identificacién de sistemas tiene la tarea de inferir una descripcién matematica, un modelo, de
un sistema dindmico a través de mediciones del sistema. Puede haber diferentes motivos para es-
tablecer descripciones matemaéticas de sistemas dindmicos. Aplicaciones tipicas abarcan lo que son
simulaciones, predicciones, deteccion de fallas y disenio de sistemas de control. Si la carga asociada
para la construcciéon de un modelo utilizando leyes de primeros principios es considerado abrumador y
complejo, las técnicas de identificacién de sistemas son, naturalmente, de interés particular [Norgard
et al., 2000].
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Dependiendo del nivel de visién a priori sobre el sistema, el problema de identificacién se puede
abordar de diferentes maneras:

= Si la identificacién estd basada exclusivamente en datos medidos, asumiendo ningin o poco
conocimiento sobre las condiciones y leyes fisicas que rigen al sistema, el proceso de identificacion
es llamado "modelado de caja negra'.

» La frase "modelado de caja blanca’, es utilizada para el modelado fisico (modelo matematico) de
un sistema.

= Cuando hay un cierto nivel de entendimiento sobre el sistema y es utilizado para mejorar el
modelado empirico, la frase "modelado de caja gris" es utilizado.

De acuerdo a [Ljung, 1999] la relacién mas bésica entre la entrada y la salida de un sistema puede
estar descrita por la siguiente ecuacion en diferencias lineal:

y(k) +ary(k+ 1)+ -+ an,y(k —np) = byu(k — 1) + - - - + by, u(k — ng) (2.9)

La ecuacién (2.9) representa el sistema en tiempo discreto, ya que los datos son adquiridos a través
de la toma de muestras. Se considera que el intervalo de muestras sea de una unidad de tiempo como se
presenta en la ecuacion (2.9), sin embargo, puede variar dependiendo del tiempo en el que se adquieran
los datos. Una forma usable de la ecuacion (2.9) es verla como una forma para determinar la siguiente
salida dada de la observacion anterior:

y(k) = —ary(k —1) — - —ap,y(k —np) + biu(k — 1) + -+ - + by, u(k — ng), (2.10)
donde:

= [al, Cee gy, b, ,bna}, son coeficientes desconocidos para parametrizar un modelo.

2.3.1. Identificacién de sistemas usando redes neuronales

Las redes neuronales tienen el potencial para ser aplicadas en el modelado de sistemas no lineales.
La credibilidad de la identificacién sobre las redes neuronales esta relacionado a la exclusividad de los
valores de los pesos sinapticos y de la capacidad que dos redes neuronales con diferentes parametros
pueden reproducir comportamientos idénticos de entrada y salida del sistema a identificar.

2.3.1.1. Redes neuronales recurrentes

Un enfoque comun para cifrar informaciéon temporal usando redes neuronales estaticas es incluir re-
trasos en las entradas y salidas, sin embargo, esta representacién esta limitada a solo cifrar un niimero
finito de salidas medidas y entradas definidas. Dicho enfoque obstaculiza su uso para la identificacién
de sistemas dindmicos excepto los de orden relativamente bajo. Como alternativa se utiliza las redes
neuronales recurrentes.

Una red neuronal recurrente o dindmica se distingue de una red neuronal estatica por tener al
menos un lazo cerrado. El lazo cerrado envuelve el uso del tiempo discreto como se observa en la
Figura 2.9. Existe una gran diversidad de tipos de arquitecturas de redes neuronales recurrentes en la
Figura 2.13 se presenta un ejemplo de este tipo de redes.
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Figura 2.13. RNA recurrente de dos capas modelo perceptrén.

La RNA de la Figura 2.13 utiliza una sola entrada (u) con sus respectivos retrasos (n,), donde la
misma cantidad de retrasos aplicados se vuelven introducir para la segunda neurona en la capa 1. La
salida de la RNA (yy,) se retroalimenta con sus respectivos retrasos (n,) en las neuronas de la capa 1.
La RNA recurrente realiza un mapeo entrada-salida dado por la ecuacién (2.11):

yn(k) = 2 (%1901(‘]qu1) + %2901(‘]UW172) =+ Val@l(Janal) =+ Vazsol(JanCLQ))a (2'11)

donde:

w Jy = [u(kz -1, u(k—2), - ,u(k— na)], son los datos de entrada pasados.

Jy, = [yn(k —1),yn(k—2), - ,yn(k — nb)}, son los datos de salida pasados de la neurona.

Wy, y W, son vectores de pesos sindpticos para la entrada.

We, v W, son vectores de pesos sindpticos para la salida neuronal.

T T
u Wb1 = |:wb117 Whiay "7 wb1na)} ) u Wb2 = {wbzla Whagy """ wana)} )

T T
= W, = [wan: Waigy ' walnb):| = Wa, = [wazu Wagay "7 wd?nb):| .
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2.3.1.2. Arquitecturas de identificacién neuronal tipo SISO

Existen diferentes tipos de arquitecturas para identificacion de sistemas dindmicos con redes neu-
ronales, en el caso de un sistema de una entrada una salida (SISO) [Narendra and Parthasarathy,
1990], la estructura que pueden tener los modelos son los que se presentan a continuacién:

u(k) @

7 ! ya(k +1) =g ()
sl e

EEZZ oD j@ \ 1) ET
4

uk-2) | 90
H B I T‘: \_r
) -2 E
7T
k=)

Figura 2.14. Tipo I ecuacién (2.12).

n—1
yulk+1) = 3 auyyalk —np) + glulk), ulk — 1), ulk —ng + 1), (2.12)

nb=0

Figura 2.15. Tipo II ecuacién (2.13).

m—1

yn(k + 1) = f[y(k)ay(k - 1)7 e ay(k —np+ 1)] + Z ﬁnau(k - na)v (2'13)

nge=0
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u(k) )
ZT
u(k — 1)
71
u(k —2)
Z-_l
u(k —ngy)
Figura 2.16. Tipo III ecuacién (2.14).
yn(k + 1) = f[y(k)ay(k - 1)7 e 7y(k —np + 1)] + g[u(k)au(k - 1)7 T ,U(k — Mg + 1)]7 (214)
Yn (k)
u(k) @ wktDpm (5.
Zat -
=) Q)
u(k —2) T T 1 1
I 1

Yk —np)

Figura 2.17. Tipo IV ecuacién (2.15).

yn(k + 1) = f[y(k)vy(k - 1)7 T 7y(k —np+ 1);u(k)>u(k - 1)> T 7u(k — Na + 1)] (2'15)

Se observa en el modelo I la dependencia de los valores pasados de la salida son lineales; mientras
que en el modelo II la dependencia de los valores pasados de la entrada se asumen lineales. En el caso
del modelo I1I la dependencia no lineal de la entrada y la salida se asumen que pueden ser diferentes y
en el modelo I'V hay una funcién no lineal para la entrada y la salida. Las estructuras de los modelos
I al IV se muestran en las Figuras 2.14, 2.15, 2.16 y 2.17.

En los modelos I y II, a y 8 son pardmetros lineales desconocidos. Las funciones f(e) y g(e), que
se presentan en los modelos I al IV, son funciones no lineales que representan la red neuronal, sin
embargo, las funciones de activacién en la red neuronal recurrente puede ser lineales o no lineales de
acuerdo a la Figura 2.11.
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2.3.1.3. Entrenamiento neuronal

En el ambito de redes neuronales artificiales existe un artificio conocido como épocas de entrena-
miento, que se define como el ajuste de los pesos sinapticos para todos los pares de entrenamientos,
en los cuales la época guarda el ultimo valor de los pardmetros de la red neuronal y los actualiza
como las condiciones iniciales de los parametros para la siguiente época y asi sucesivamente hasta
terminar el nimero de épocas ejecutadas, esto con el fin de darle méas informacién a la red neuronal.
Usualmente una red neuronal requiere muchas épocas para su entrenamiento y lograr minimizar su
funcién objetivo, en pocas palabras, hacer el error cero o cercano a cero [Narendra and Parthasarathy,
1990].

y(k+1)

u(k) @——— Sistema

|Z__—1|

u(k — 1%

WAlgoritmo

i e(k+1)

Figura 2.18. Identificacién de modelo en esquema serie-paralelo.

En la Figura 2.18 se presenta como se realiza el entrenamiento de la red neuronal basada en los
esquemas de identificacion SISO. La RNA recibe las senales de entrada, u(k),u(k —1),...,u(k — ng),
y de salida, y(k),y(k — 1),...,y(k — np), del proceso que se utilizan para generar la salida neuronal,
yn(k+1), la cual es restada a la salida del proceso y(k + 1) para generar la sefial de error e(k+ 1) que
es utilizada por el algoritmo de aprendizaje para el calculo y ajuste de los pesos sindpticos de la RNA.

La Figura 2.18 presenta la forma del modelo serie-paralelo que es utilizada para la identificacion
fuera de linea y en linea. Este esquema utiliza el modelo neuronal tipo I'V para realizar la identifica-
cién, un ejemplo de este tipo de RNA es la presentada en la Figura 2.13 y se puede apreciar que no
presenta uso de umbrales.

Este entrenamiento se repite de acuerdo la cantidad de épocas (repeticiones del entrenamiento)
que sean necesarios para que la RNA recurrente pueda aproximar la senal deseada a identificar. Sin
embargo, cuando se trata de identificar un modelo de un sistema dindmico con una estructura neuronal
definida puede o no puede funcionar para el proceso que se requiere identificar.
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En este caso se debe de seguir un procedimiento para la identificacion como el que se muestra en
la Figura 2.19 y la metodologia de identificacién de sistemas dindmicos que se presenta en la siguiente
seccién.

Obtencion de datos
experimentales

J

Seleccion de estructura de
modelo de identificacion

Modelo
>' Neuronal

Validacion del

No

Aceptado

Figura 2.19. Procedimiento de identificaciéon béasico usando RNA.

2.3.2. Metodologia de identificaciéon de sistemas dinamicos

La metodologia de identificacién de sistemas dindmicos usada es la siguiente de acuerdo a [Ugalde,
2008]:

1. Obtencion del conjunto de datos entrada-salida: FEstos son los datos experimentales medidos de
entrada y salida del proceso.

2. Pre-tratamiento de los datos: Los datos registrados estan generalmente acompanados de senales
no deseadas por lo que puede ser necesario realizar algtin tipo de filtrado antes de iniciar la
identificacion.

3. Seleccionar la arquitectura neuronal: Consiste en elegir las caracteristicas de la arquitectura neu-
ronal recurrente, como lo son el niimero de capas, nimero de neuronas y funciones de activaciéon
a utilizar.

4. Encontrar el orden del sistema: Consiste en encontrar el nimero de atrasos en las entradas n,
y salidas mn; adecuados. De acuerdo con la teoria en identificacion, los modelos identificados
con retrasos muy grandes presentan mds dificultad para aplicar leyes de control ademés de la
siguiente regla de identificacién:

retrasos de u(k) < retrasos de y(k). (2.16)
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5. Entrenamiento de la red neuronal: Consiste en encontrar los pesos sinapticos que mejor ajustan
la respuesta del modelo a los datos de entrada-salida obtenidos experimentalmente; los valores
iniciales de los pesos sindpticos son aleatorios dentro del rango de [—0.5,0.5], y conforme se
entrena la red neuronal, llegan a su valor éptimo.

6. Validacion: Consiste en aplicar una entrada diferente a la del entrenamiento tanto a la red
neuronal como al sistema que se estd identificando y realizar las siguientes mediciones de error
[Larson, 2002]:

= Error medio: Es el promedio del conjunto de datos del error.

(2.17)
(2.18)

= Error mdzrimo: Permite conocer el mayor valor del error.
Emaz = max(|e]). (2.19)

= Frror minimo: Permite conocer el menor valor del error.
Emin = min(|e|). (2.20)

= FIT: Indica en porcentaje, que tanto se parece la senial neuronal a la senal real.
|y — 9l >
FIT =100 (1 — ~ %. (2.21)
ly = & 2t (i)l

Si se llega a la conclusiéon de que el modelo no es valido, se deben revisar los siguientes aspectos
como posibles causas:

= Kl conjunto de datos de entrada-salida no proporciona suficiente informacién sobre la di-
namica del sistema.
= Kl coeficiente de aprendizaje 1 no es el adecuado.

» Es necesario aumentar el niimero de épocas.

2.3.3. Indices de desempeiio

Los indices de desempeno [Ogata, 2003] son funciones definidas por el usuario que indican la bon-
dad del comportamiento de un sistema de cualquier orden; a su vez también son de utilidad para
comparar la similitud entre la respuesta de un sistema (real) y otro (sistema estimado). Entre menor
sea el niimero arrojado por los indices de desempefio mayor serd la similitud entre el sistema real y el
estimado.

Integral del error absoluto (IAE, por sus siglas en inglés Integral Absolute Error).

o N
IAE:/O le(®ldt — TAE = 3 Je(ny)| (2.22)

nkil
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Pondera de igual manera errores grandes y pequefios, ya que simplemente es la suma del error
absoluto (en tiempo discreto).

Integral del tiempo por el error absoluto (ITAE, por sus siglas en inglés Integral of Time an Absolute
Error).

ITAE = / (t)|dt — ITAE = Z ngle(ng)| (2.23)

Nne= 1
Es insensible a los errores iniciales, y a veces inevitables, pero penalizan de los errores que perma-
necen a lo largo del tiempo (duracién de las respuestas temporales).

Integral del error cuadrdtico (ISE, por sus siglas en inglés Integrated Square Error).

ISE = / t)dt — ISE = Z (2.24)

ne=1

Se tiene mas ponderacién para errores grandes, los cuales se presentan generalmente al inicio de la
respuesta, y menor ponderacién para errores pequeiios, los cuales ocurren hacia el final de la respuesta.

Integral del tiempo por el error cuadrdtico (ITSE, por sus siglas en inglés Integral of Time and
Square Error).

ITSE = / te?(t)dt — ITSE = ane (nx) (2.25)

nE=1
Crece poco conforme aumenta el tiempo, debido a la naturaleza de su expresién; siempre y cuando
el error sea pequeiio conforme n — N.

Media del error cuadrdtico (MSE, por sus siglas en inglés Mean Square Error).

A T 1N
MSE —%5202—/7T6 (t)dt — nilglN—kgle (k) (2.26)

Penaliza mas errores grandes que pequenos, debido a la naturaleza de su expresion.

Error medio cuadrdtico (MCE, por sus siglas en inglés Mean Consequential Error).

N
— k
MCE = —f——=

Proporciona el error promedio a lo largo del experimento (duracién de las respuestas temporales).

(2.27)

2.4. Sumario

Se presenté informacién sobre el funcionamiento del proceso anaerobio y las diferentes etapas de
degradacion que puede tener la digestién anaerobia. Una parte fundamental de esta seccién es la
aplicacién que tienen los reactores en procesos anaerobios dando énfasis sobre el comportamiento, las
desventajas y ventajas que tienen en los reactores tipo fluidizantes.

También, en este capitulo, se definieron conceptos bésicos sobre las redes neuronales. Se mostraron
ilustraciones sobre tipos de estructuras neuronales, los tipos de algoritmos de aprendizaje usados en las




Capitulo 2. Marco tedrico 35

redes neuronales y las funciones de activaciéon mas utilizadas. Ademaés, se presentd como se relacionan
las redes neuronales cuando se realiza la identificacién de sistemas del tipo caja negra.

Una de las partes fundamentales de la identificacién de sistemas usando RNA es el entrenamiento
neuronal porque permite a la red neuronal tener una mejor aproximacién para la sefal deseada. Tam-
bién se mostro los pasos que se siguen para la identificacion de sistemas dinamicos; esta metodologia
permite corroborar si la identificacién realizada y la estructura neuronal seleccionada son adecuadas.

En el siguiente capitulo se describe la problemética del tema de tesis con mayor profundidad,
ademas, con lo visto en los capitulos presentados se describira el procedimiento a utilizar para la
identificacion del proceso del RAH y se presenta el diseno de la ley de control neuronal para el modelo
identificado.




Capitulo 3

Diseno de un esquema de identificacion

y de un controlador basado en RNA
para un RAH

En este capitulo se presenta de manera detallada el procedimiento para la solucién del tema de
investigacion. Se inicia con el planteamiento del problema, la cual tiene como meta desarrollar una
ley de control utilizando un modelo identificado. Una vez descrito el problema y las limitaciones que
hay en la investigacion se plantea la propuesta de solucién a través de dos hipétesis. Se describe de
manera detallada el esquema de identificaciéon neuronal a utilizar. Finalmente se realiza el disenio del
tipo de controlador a utilizar.

3.1. Planteamiento del problema para la identificacién y control del RAH

Para la implementaciéon de una ley de control basado en modelo es indispensable requerir de
un modelo matemé&tico que represente de manera precisa al proceso que se busca controlar. Como
problematica a solucionar se seleccioné el reactor anaerobio hibrido (RAH) del ITO, la cual es un
proceso que combina dos tipos de lechos donde informacién sobre este tipo de combinaciones de
procesos es muy escasa y, por consiguiente, solo depende de datos que se generan en las pruebas
experimentales. A continuacién, se detalla sobre la problemaética seleccionada.

3.1.1. Caso de estudio: Reactor anaerobio hibrido (RAH) del Instituto Tecnol6-
gico de Orizaba

El RAH opera de la siguiente manera: debido a cierto nivel de concentracién que debe de contener
el sustrato (¢ DQOs/L) de entrada hacia el reactor, este debe de pasar por dos etapas: la etapa de
arranque (estado transitorio) y la etapa estable (lecho fluidizante ya formado).

En el estado de arranque del RAH, el sustrato de alimentacién debe ser bajo, esto se refiere a dos
puntos que son la concentracion de la demanda quimica de oxigeno soluble (DQOs) y la carga volu-
métrica aplicada (CV A), estos dos factores juegan un papel importante en el desarrollo del soporte
fluidizante.

Una vez que empieza a estabilizarse el proceso ananerobio del RAH, el sistema puede ser alimenta-
do con un CVA mayor, donde el porcentaje de remocién posiblemente puede llegar al 80 % y el factor
de rendimiento de metano debe de ser capaz de llegar al valor méximo de 0.35 LCHy/g DQOSyem.
La ecuacion que rige la CVA se muestra en (3.1):

36
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DQOsi (P29) x Q( )

gDQOSin a
Vol. 1til de trabajo(L)

L x dia

CVA(

) = (3.1)

Cuando el sistema empieza a operar en la etapa estable, hay relacion entre la densidad de la bio-
particula y el porcentaje de remocién de la DQQO;. El tener un porcentaje de remocién alto indica que
el sustrato puede ser consumido con una mayor velocidad, sin embargo, se debe mantener la densidad
de la bioparticula porque la particula esta sujeta al soporte fluidizante la cual permite la produccion
de biogas. Si la bioparticula supera la densidad del agua de 0.997 g/cm? esto puede provocar que el
lecho fluidizante se hunda y se recircule llevando al sistema a una inhibicién.

Debido a la configuracién del reactor no hay forma de conocer el tamano y la densidad de la biopar-
ticula y solo usando sensores de conductividad seria posible conocer el nivel en el que se ha expandido
el lecho. Debido al complicado disenio del RAH, el costo de los electrodos y el ambiente corrosivo que
genera el proceso anaerobio por el momento no se han instalado los sensores de conductividad.

En la Figura 3.1 se puede observar cémo estéd construido el lecho fijo (parte superior) y lecho
fluidizante inverso (soporte) del RAH del ITO y el crecimiento de la bioparticula.

Entrada de e
afluente “H Gas producido por friccion y
_____ J *$Y$$ o choque de particulas
s Comportamiento del lecho del RAH
S
Crecimiento de la particula hasta
_____ estabilizarse
Biomasa
o f‘ :
<€ Soperte inerte
9 extendosphere®
IS ] Soporte
~N 2 / lecho
:g d—Ol— —05 3 d—09 fluidizado
< cm3
§ Densidad del agua
[
- 1 g/cm3 = 1000kg/m3
"Ev .::E::. o — 3
W salida de Agua a25°C = 0.997g/cm
A efluente La particula no debe superar esa densidad del agua o se hunde.

Figura 3.1. Operacion del lecho dentro del RAH.

Para mantener el crecimiento de la bioparticula se considera que el reactor siempre estd operando
entre un 20% y 25% de apertura de las electrovalvulas teniendo un flujo de 0.8 L/min que serian
1152 L/dia para la ecuacién (3.1). Esta consideracion se realiza por las siguientes razones:

= Kl RAH no cuenta con sensores de flujo instalados debido a su complejo diseno.

= Se realizaron pruebas de paso de flujo con el sensor de flujo yf — s201, donde el flujo es de 3.2
L/min cuando la electrovalvula tiene un 100 % de apertura. Esta prueba se realiz6 con agua.

= Se considera que la electrovalvula no realiza ningtin tipo de cambio en sus aperturas.
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Otro aspecto relevante se encuentra en la alimentacién del RAH en su estado estable. Al desa-
rrollarse un lecho en el estado de arranque la densidad de las bioparticulas crece con respecto a la
alimentacién de CVA y a la fuerza descensional del afluente donde, en procesos anaerobios, entre
mas producto de sustrato se agrega hay una mayor produccion de biogds, sin embargo, esto provoca
el crecimiento en la densidad de la bioparticula, aumento de pH, aumento de presion y crecimiento
bacteriano (inhibicion por sobrealimentacion).

En el caso de la produccién bacteriana suele suceder que existe relacion con el biogés, entre menor
flujo haya es menor la CVA lo cual la produccién de biogas se reduce, pero hay momentos donde
sucede una mayor producciéon de biogds. Sin embargo, si la alimentacién CVA se reduce demasiado
esto puede provocar una inhibicién por falta de sustrato (canibalismo entre las propias bacterias).
Lo cual indica que juega un papel muy importante el juicio de alimentacién de CVA en este tipo de
procesos.

3.1.2. Limitaciones del RAH del Instituto Tecnolégico de Orizaba

El RAH que se encuentra implementado en el ITO tiene las siguientes limitaciones vistas en la
estancia de enero-febrero del afio en curso:

» E1RAH del ITO no cuenta con sensores de flujo, electrodos de conductividad (usado para conocer
la expansién del lecho) y sensores de pH instalados en el reactor.

= De las muestras liquidas que se toman del reactor se puede obtener: pH, DQOs, % de remocidn
de DQOs, % de metano, ST, STV y biogds (L), que se generan en el proceso y sélo pueden ser
procesadas en el laboratorio.

= La toma de las muestras se realiza cada 24 horas debido a la limitacién de materiales que son
utilizados para su analisis en el laboratorio.

= Debido a la limitacién de no tener sensores de flujo se considera como entrada al reactor la CVA.

DQO

8 T T T

—DQO; entrada
—DQO; salida

‘ DQO:; entrada
; —DQO; salida

| | | | | | | | | |
il
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

Tiempo (dias de operacién)

Figura 3.2. Datos de DQO.
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Del RAH del ITO solo se tiene la siguiente informacién reportada en [Marin-Pefa, 2017] como
se presenta de la Figura 3.2 a la Figura 3.7. Los datos reportados muestran el comportamiento del
reactor en la etapa de arranque, donde la variable més importante es la DQO, de salida, porque
representa la cantidad de sustrato que se estda reduciendo, dando énfasis que entre mas rapido se
reduzca el concentrado de sustrato, la bioparticula tendra una densidad muy cercana a la del agua y
el sistema se encontrard muy de cerca de su estado estable de operacién.

ST y STV
10 T T T T
——ST entrada
o ——8T salida 7
B STV entrada |
¢ ——STYV salida
—~ *
~
~
S -
n
> 4 [/ & X
e !
- a _
3 a o " I n
- o ] o ol o
o o oo )
a
. _
b ! ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

Tiempo (dias de operacién)

Figura 3.3. Datos de ST y STV.

Monitoreo de pH

9 \ \ \ \ I I
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——pH de salida

85—

8 10 12 14 16 18 20 22
Tiempo (dias de operacién)

Figura 3.4. Datos de pH.
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Figura 3.5. Datos de porcentaje de remociéon de DQO; y DQO;.
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Figura 3.6. Datos de monitoreo de biogas.
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Metano producido
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Figura 3.7. Datos de metano producido.

3.2. Propuesta de soluciéon para la identificaciéon y control del RAH

Tomando como fundamento los problemas descritos en la seccién 3.1 se puede anunciar las siguien-
tes hipotesis:

Hipétesis 1. Con el uso de las RNA enfocada con la metodologia de identificacion de sistemas es
posible obtener una representacion del proceso del RAH.

Hipétesis 2. A partir del modelo identificado es posible diseniar una ley de control usando RNA
para controlar el proceso que presenta un comportamiento estocdstico.

3.3. Diseno de RNA para la identificacion del RAH

Debido a la complejidad para disenar una estructura adecuada de RNA recurrente, se tomé como
referencia utilizar las RNA propuestas en [Ugalde, 2013], en la cual la RNA elegida utiliza el esquema
serie-paralelo de la Figura 2.18 para identificar el proceso del RAH, por ello su estructura se pre-
senta en la Figura 3.8 el cual utiliza la forma neuronal tipo IV de identificacién SISO presentado en
el trabajo de [Narendra and Parthasarathy, 1990]. Esta estructura también se presenta en la Figura 1.5

La RNA, de la Figura 3.8, utiliza una identificacién tipo SISO donde la entrada, u(k), y la salida,
y(k + 1), del proceso son alimentados a la RNA con sus respectivos retrasos y la salida neuronal,
yn(k + 1), es utilizada para generar el error de comparacion, e(k + 1), de la Figura 2.18.

La RNA lleva 3 funciones de activacién, o1 es una funciéon no lineal tipo sigmoidea y @9 = 3 son
funciones lineales tipo identidad, estas condiciones permiten darle mayor libertad de ajuste a la red
para generar una mejor identificacién.
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Figura 3.8. RNA recurrente de tres capas esquema de identificacién serie-paralelo.

La ecuacién que rige la RNA de la Figura 3.8 se muestra en la ecuacién (3.2) [Ugalde, 2013],
[Cichocki and Unbehauen, 1993]:

q
yn(k+1) =2, < > (Vi, tanh(J,Ws, + Ouws, ) + evg,o> +

j:pl (3.2)
Za< > (Va,, tanh(J,Wa,, + Owa,,,)) + ev%) +627,,
m=1
donde:
= Wy, € R7ax1 = J, € RIX7a, 2 Zo, 2y, Zy € RY,
- Wam S Ran17 = SOI - tanh(.)a - ‘/E)ja am?vao7%0 S Rla
= J, € R, "oy =p3 =2 » =1,
= Jy= [UCVA(k)7 ucyvalk—=1), -+, ucva(k— na):| ,
« Ty =[yk), yk=1), o Yk =),
T
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Para el algoritmo de aprendizaje la RNA recurrente se rige por la siguiente funciéon de desempeno
mostrada en (3.3):

E(Za, Zy, Zo, %j) Vams Vaos Voo, ija Waj)wamo’wb

Jo

)= Ak + 1) (3.3)

donde:
en=ylk+1)—ys(k+1).

Usando el algoritmo de gradiente descendente discreto, de la ecuaciéon (A.12) del Anexo A, el
entrenamiento de los pesos sinapticos queda de la siguiente forma:

OF

Zulk 1) = Zulk) = o, (3.4
OF
Zy(k +1) = Zy(k) — n@|2b:Z£k>’ (3.5)
OF
Vi 1) = Vi () = 00 59
OF
Zo(k +1) = Zo(k) — 7787|Z0:Z(<]k)7 (3.7)
OF
Vao (k + 1) = Vao (k) - nW|Vao:Va(f)’ (38)
oF
Vi, (k + 1) = Vi, (k) — no- =1,2, 3.9
bj( + ) bj< ) na%J ‘Vbj:Vb(f)’ J y <y ) 4, ( )
oF
VanL (k + 1) = VanL (k) - WW‘VGWL:VCSIQ)7 m = 17 27 Y 2 (310)
Wy (k+1) =Wy (k) — (8E>T] =1,2 Nng = 1,2 ret (3.11)
b; - b; n aij ij :Wb(;)v J=L4 »q a — 1y 4 ) U .

o0E \"
Wam(k+1) :Wam(k’)_n(m> ‘Wam:W(k)v m = 1a2a"' P My = L2 ’ret?h (312)

am

) |
nawbjo “hjo

oOF
(k) m = 1,2,--' , P, (3.14)

-1 o
awamo wamo*wllmo

Wh;, (k+1) = W, (k) :wl(f) , 7=12---q, (3.13)
Jo

warno (k + 1) = warng (k:)

Desarrollando cada derivada parcial de (3.4) a (3.14) se obtiene el siguiente resultado:

Capa 3:

OFE  OFE Oey, Oy, OT OFE  OF Oey Oy, OT OFE  OF Oey Oy, OT

0Z, ey Oy, 0T 0Z,’ 8Z,  Oen Oy, OT 02 0Z,  Oeyn Oy OT 0Z,
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OF !
— =—en(k+1) VbtathWb + 0wy, ) + OVs,,
0Zp ;EE ) (3.15)
j:1a2a"'>Q7 na:1,2,---,retu,
aE——e (k+1) Ep: tanh(J,W,,, + 0w, )) + 0V,
aZa 77/ — a'm Am, Amg Qo) (3 16)
m:1a2a"'>p7 nb:1,2,---,7‘ety,
oF
= —e, 1)6. 1
o7 = —enlk+1)0 (3.17)
Capa 2:
OB _ 9B e, 0y OT OF, OB _ OB 0y 0y, OT OF,
Vi, Oen Oy OT OF, OVp,’ OV, Den Oyn OT OF, 0V,,
OF _ OB dey dyn 9T OF, OF _ O dew Oy OT OF,
oV,,  Oen Oy, OT OF, 0V,,’ oV,  Oey Oy, OT OF, OV},
OB (k + 1) Z (tanh (J, Wy, + 6wy, )
v, —  €En b 1 uVVb; W s
OV, g o (3.18)
j:1727“'7Q7 nazlvzv'”aretua
oF
=—en(k+1 tanh(JyWa,, + 0w,,, )),
V. (k + 1) Za(tanh( o)) (3.19)
m:1)27"'7p7 nb:]-aza"'7r6ty7
oF
IE ek + 1) 28, 2
moew)b (3.20)
OF
= —en(k+1)Z,0. 21
S = el 1) (3.21)
Capa 1:

( OF )T_ OF e, Dy, OT aFu(arbj )T ( OF )T_ OF ey Oy, OT OF, (%m )T

OWy,) ey dyn OT OF, Ory, \OWh, oW, . den Oyn OT OF, Or,,, \OW,,,
OE _ OF Oen Oy, OT OF, Om, OE _ OF Oy Oyn 0T OFy Ora,
dws,, ey, Oy, OT OF, ory,; 0wy, Owa,,,  Oen Oy OT OF, Or,,, Ow,,,,’

OE \ T ) .
= —en(k + 1) 2V}, sech™(J Wy, + 0wy, ) Jy

oW, (3.22)

j:1727"'7qa na:1a2a"'774€tuv
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OE \" ) T
( ) = —en(k +1)Z,V,,, sech”(J,W,,, + 0wa,,, ),

oW, v (3.23)
m:1727"'7p7 nb:1,2,--~,7‘ety,
OF
= —en(k 4+ 1)Z,V}, sech?(J, Wy, + Owy,. )0,
8ijo en(k+1)Zy b, Sec (Ju b, T wb]o) (3.24)
j:172a"'aq7 na:1,2,---,retu,
OF

= — e,k +1)Z,V,,, sech?(J,W,, + 0w, )b,
Owa,,, ( ) (Jy ) (3.25)

m=12,---,p, ny,=12,--- rety,.

Para la identificaciéon del RAH se utilizard la tasa de aprendizaje basada en la estrategia de
btsqueda y convergencia la cual sera la siguiente:

n =" _ — 0<n<1, ko= Kiotal ktotar = nimero de datos totales (3.26)
1+ o5 5
Una vez identificado el proceso del RAH, el esquema neuronal de la Figura 3.8 cambia al esquema
recurrente de la Figura 3.9 el cual usa los pesos sinapticos ya entrenados y la salida neuronal (y,(k+1))
debe de utilizar los mismos retrasos empleados para la variable de salida del proceso utilizado (y(k+1)).
Este esquema recurrentes es usado como modelo neuronal identificado para la aplicacién de pruebas
de estrategias de control que se requieran.

ucva(k) @
Uepa(k — 1)

|:| q-ésima neurona
|:| p-ésima neurona

Ueyalk —ng) ©

ucva(k) @
Ucya(k — 1)

uevak — ng) @—P < Yalk +1)

Figura 3.9. RNA recurrente de tres capas.




Capitulo 3. Disefio de un esquema de identificaciéon y de un controlador basado en RNA para un
RAH 46

La ecuacion que rige la RNA de la Figura 3.9 se muestra en la ecuacién (3.27):

q
yn(k + (Z\/},tathWb —|—9wb ))—i—@%’i)—&-
”:pl (3.27)
( > (Vg tanh(Jy, We + 0wy ) +0Va*o> + 077,
m=1
donde:
B(Z;) =min(E{Z,}), B(Z)) =min(E{4)) B(Z;) =min(B{Z,))
a b o
E(Vy;) =roin(E{V, }), E(Va,,) =min(E{V,,, }), E(Ve,) =min(E{Vq,}),
j am, aop
BV —min(BR)), BV —wi(BE(WD. EOV,) = in(E(W.,),
i am
E(wg,, ) —Lglgln(E{wamO}) E(wy, ) = giin(E{wbjo}),
mo Jo

» 73,77, Zj,%’;,va*m,v* Vies Wb Wa s wa LY wg‘jo son pesos sinapticos ya entrenados,
« Ty = [k, yalk—1), -, yn<k—nb>]

3.4. Diseno de controlador neuronal para el RAH

Las aplicaciones de redes neuronales en sistemas de control se han vuelto cada vez mas importantes.
El procesamiento masivo paralelo, el mapeo no lineal y la habilidad de auto aprendizaje de las redes
neuronales han sido factores de motivacion para el desarrollo de sistemas de control inteligente. Existe
una gran cantidad de formas de estructuras de controladores, de acuerdo con [Poznyak et al., 2001]
las estructuras mas utilizadas son las siguientes:

» Control supervisado.
Existen plantas donde el humano cierra el lazo de control, debido a la enorme dificultad de
implementar un controlador automatico usando técnicas estandares. Para esos casos es necesario
un controlador que imite las acciones humanas. Una red neuronal es capaz de clonar las acciones
humanas.

s Control inverso directo.
En esta estructura, es utilizado directamente un modelo inverso de la planta. Este modelo inverso
estd en cascada con la planta, el cual el sistema compuesto resulta en un mapeo de identidad
entre la salida deseada y la planta. Se basa en gran medida en la calidad del modelo inverso.

» Control con modelo de referencia.
El comportamiento deseado de un sistema en lazo cerrado es especificado a través de un modelo
de referencia estable (M), usualmente lineal, el cual es definido por una relacién entrada-salida
{r(k),y™ (k)}. El objetivo de control es forzar la salida de la planta {y(k)} para que coincida
con la salida del modelo de referencia asintéticamente:

lm [[y™ (k) —y(k)[[ <€, €=0 (3.28)

k—00
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donde € es especificado constante. La Figura 3.10 presenta la estructura del controlador y el
error E, es usado para entrenar el controlador neuronal.

Maedelo de yMr
referencia -
(M)

d
Modelo de 1 -+

r — referencia = u y E
(Aff) |~> g\ % Planta —>.—r'

Figura 3.10. Neurocontrol con modelo de referencia.

Control de modelo interno (IMC).

FEn esta estructura, se usa un modelo de sistema directo e inverso directamente dentro del ciclo de
retroalimentaciéon. Donde el modelo de un sistema (M) es conectado en paralelo con la planta. La
diferencia entre las salidas del sistema y el modelo, es usado como una sefial de retroalimentacion
la cual es procesada por un controlador (C); este controlador es implementado como el modelo
inverso de la planta. La realizaciéon de IMC por redes neuronales es sencilla. El modelo del sistema
y su modelo inverso se implementan utilizando redes neuronales como se muestra en la Figura
3.11. Vale la pena senalar que IMC se limita a plantas estables de circuito abierto.

d

1 d'

— @ | KAy e .

\g\%: | 4+

; - | l
- M

Figura 3.11. Neurocontrol de modelo interno.

Control predictivo.

En esta estructura, un modelo de red neuronal da prediccién de la respuesta futura de la planta
sobre un horizonte. Estas predicciones se envian a un médulo de optimizacién para minimizar
un criterio de rendimiento donde el resultado de esta optimizacion es una acciéon de control
apropiada (u’). Esta senal de control u’ se selecciona para minimizar el indice.

N2 N2
J=> Wmk+37) = yma(k +3)° + D AW (k+j—1) —u/(k+j—1))° (3.29)
j=N1 j=1

sujeto a la restriccién del modelo dindmico del sistema.

Las constantes N; y No definen el horizonte de optimizacion. Los valores de A son pesos de
las acciones de control. Como se muestra en la Figura 3.12, es posible entrenar una segunda
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red neuronal para reproducir las acciones dadas por el médulo de optimizacién. Una vez que se
entrena esta segunda red neuronal, el modelo de planta y la rutina de optimizacién ya no son

necesarias.
¥
[
.. U
» Optimizacion > «
RS M
\ -~
Modelo de M
referencia A d
j -x :
u y
r—— - »  Planta >
S c

Figura 3.12. Neurocontrol predictivo.

Con los tipos de controladores neuronales presentados, ademés de las limitaciones y el comporta-
miento estocastico que tiene como entrada y salida el RAH, se propone utilizar un controlador neuronal
tipo directo, también conocido como modelo neuronal inverso, donde actualizara sus pesos sinapticos
cada vez que se actualicen las muestras de entrada.

El disefiado del controlador estd basado en el esquema de la RNA de 3 capas de la Figura 3.9 y
las senales que entran a la RNA recurrente inversa como entradas, se muestra en la Figura 3.13, son:
la salida del proceso (y(k + 1)) y la salida de la RNA retroalimentada (u,,(k)) con sus respectivos

retardos y la referencia (r(k + 1)). La estructura de la RNA recurrente del controlador se muestra en
la Figura 3.14.

yn(k + 1) >, 0000

Yl | v, (k = 1) Yn (ke = mp)

Controlador Uy, (k)
rk+1) o— e

neuronal

A [y A

Up,(k—1)

A

Up, (k = 2)

=T
Z_I*

Figura 3.13. Conexion de senales del controlador neuronal.
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W 11
W) @— P
< a;
k=1 @—P—F) o
. : y
Yn(k —1p) © . wcalnb wcamg Q,
.w < 0 q-ésima neurona
(k) © G . X V. Vea D
Yalk—1) @ PACD)
0 an
Yalk —1p) © cajny Deaso N
® T,
C Cq
e+ 1) O—P(F) e
. {+—0 F, = T Uy (k
P v D> e
Z
We; O | {J+—10 € 0
r(k+1) 9—51—%1(@)/ V; A Zco
@c;
- Cjo Zand w, (k- 2).7-
cbyy 1
@) i (k =)
. VCbl
: 24l
E
()
W Lge—o
Vij Vc‘bo
Figura 3.14. RNA del controlador tipo recurrente de tres capas.
La ecuacién que rige la RNA de la Figura 3.14 se muestra en la ecuacién (3.30):
q
Un, (k) =Z. ( Z(chtanh(r(k: + Dwejy + Owej,)) + 9Vco>
j=1
q
+ Zeb ( > (Vaptanh(Ju, Wep; + 0wep,, ) + 9Vcbo> (3.30)
j=1

(Vea; tanh(Jy, Wea; + chajo)) + 9Vmo> +0Z,.,

B

+an<
j

Esta RNA de la ecuacién (3.30) tiene ciertas condiciones diferentes a la RNA recurrente de la
ecuacién (3.2), la RNA tiene el mismo nimero de neuronas que se definan para la capa 1 y durante el
entrenamiento el valor de aprendizaje, 7, se considera un valor fijo. De la cual:

I
—
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= chj S Rna)da - June € Rlxna7 - ZCCl?ZCln ZaZo S le
- Wcaj € Ran17 Y] = tanh(o), " Vebjs ‘/cama ‘/Cd(ﬂ ‘/cbo € R17
= Jy, € RV, "y =p3=2 » =1,
T
n Wij = [wcbjlv wcbjg, ey, wajna )} , = VCA - |:‘/ca1; ‘/cag? Tty chap}
T
" Wea, = [wcaﬂ, Weanas " Wcajnb)} » Vo = {Vcbp Vebyy o0y Vcbp]
u JunE = [Une(kf—l)a T Une(k'—na)} y u VC: |:‘/Cla ‘/'027 Ty ‘/cp:|

Cuando se aplica el esquema de control directo de la Figura 3.15 el error, e(k + 1), generado de la
salida de la planta, y(k + 1), y la referencia, r(k + 1), es usado para entrenar los pesos sindpticos de
la red neuronal usando el algoritmo de retropropagacion. De acuerdo al nimero de entrenamientos se
incrementen, la red neuronal permitird que el error de la planta se vuelve més pequena.

Sin embargo, la retropropagacién no puede ser usada dirtectamente para entranar al controla-
dor neuronal. Para ajaustar adecuadamente los pesos sindpticos de la red usando el algoritmo de
retropropagacion, el error de salida en el controlador neuronal directo es e(k) = d(u) — u(k), don-
de d(k) es la entrada impulsora deseada a la planta. Puesto que solo el error de salida de la planta
e(k+1) =r(k+1)—y(k+1) es medible o disponible, €(k) solo puede ser determinado por la siguiente
expresion:

oy(k+1)
ou(k)

donde la derivada parcial es el Jacobiano de la planta. Ademas, esta aplicacion de esquema de control
directo requiere un conocimiento completo del Jacobiano de la planta [Chan et al., 1993].

e(k) = e(k +1) (3.31)

'\\ o,

. \ e(k +1)
r(k+1) O | ~--
2 ; > Controlador -
@ R > Planta —>
> > red y(k + 1)

e neuronal
L»WH- 1\’

Figura 3.15. Esquema de control directo.

Entonces, en lugar de utilizar el esquema directo de control el esquema indirecto de control, de la
Figura 3.16, se utiliza como alternativa. Este esquema es aplicable sin tener la necesidad de un modelo
de la planta porque no requiere conocer el Jacobiano de la planta, sin embargo, provoca un aumento
en la complejidad del disefio de este esquema [Chan et al., 1993].
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El esquema indirecto de control requiere del uso de dos redes neuronales: el controlador neuronal
directo y el estimador neuronal. El estimador neuronal es usado como un esquema de identificacén de
la planta donde el error, e, (k+1) = y(k+1) —y,(k+1), generado entre la salida de la planta y la RNA
de identificacién es usado para ajustar sus pesos sinapticos. Para poder realizar la retropropagacién
para el entrenamiento del controlador neuronal se utiliza el error generado por la referencia y la salida
del estimador neuronal:

e(k+1)=rk+1)—y(k+1), (3.32)

donde al realizar la retropropagacion a traves de error, e(k + 1), uno puede realizar el entrenamiento
moviendose a traves del estimador neuronal hasta la senal u(k) que se conecta entre las dos neuronas.
Este tipo en entramiento es conocido como entrenamiento neuronal especializado [Chan et al., 1993],
[Zaidi et al., 2019].

e
e(k+1)
) A ST TTTT T T
/
/ A -
/
/
/
/I WE' : Estimador yulle+ 1)
ti n
[ow] —2— e

ﬁ neuronal
- *|  Controlador = . =
E@_’ 2 L ety O))
red u(k) = en(k +1) 2

neuronal &

Planta

y(k+1)

Figura 3.16. Esquema de control indirecto (en base con el esquema de control propuesto Figura 1.3).

Entonces, el algoritmo de aprendizaje, para el controlador neuronal recurrente de la ecuacion (3.30),
se rige por la siguiente funcién costo mostrada en (3.33):

1
E(an7 Zcb7 Zc; Zcm Vaj ’ ‘/ija Vc]', ‘/caw ‘/Cboa Vco) Wcaja chj ) ijl yWaj, s Wh; wcj-o) = 562(k + 1)7 (333)

donde:
e(k+1)=rk+1)—yn(k+1).

Usando el algoritmo de gradiente descendente discreto se realiza el entrenamiento especializado en
redes de aprendizaje, en la cual, primero debe de pasar la minimizacién por la RNA de identificacién
hasta la senal u(k) [Zaidi et al., 2019], [Giles et al., 1998]:

OE _ OF de dy, OT OF, O,  Owy, 530
u(k) — de Oyn OT OF, Ory, Owy,,” Oucva(k)’ ’
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Desarrollando cada derivada parcial de la expresion (3.34) se obtiene el siguiente resultado:

OF 1
Julk) =—ek+1)Z Z (V},j sech2(Jquj -+ Hwbjo)uch(k)wbﬂ),

j=1

(3.35)
j:1527"'7q7 na:1,2,~--,retu.
Debido a la limitacién de no poder implementar el control en linea como se presenta en la Figura

3.16, se opta por utilizar el esquema fuera de linea de la Figura 3.17 para evaluar el desempefio del
comtrolador propuesto. Este esquema tiene relacién con la ecuacién (3.30) de las Figuras 3.13 y 3.14.

&3
e(k+1)
P e
/I =
’
’
/I Z . Estimador
. |_, : tipo Yalk +1)
Z—{ red
rlery o EVZI neuronal
T Controlador : entrenado
| : tipo :
red u(k)

neuronal

Figura 3.17. Esquema de pruebas para control indirecto (en base con el esquema de control propuesto
Figura 1.3).

Ademas, de acuerdo con [Giles et al., 1998], la conexién entre las dos redes nueronales representa
la forma de redes neuronales en cascadas en la cual se debe considerar las senales que presentan un
atraso durante la retropropagacién para el entrenamiento del controlador neuronal como se muestra
en la Figura 3.18.

De la cual:

(50251+(52+~-'+5na+1, Ng =0,1,2,---  rety, (336)
donde:

ng=0,1,2,--- ,ret,, (3.37)

u(k) = un, (k). (3.38)
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Sc(k 3
© 8, (K)
8, (K)

Estimador

i 8y, () tipo e(k +1)
. R EVA ‘ red )
rk+1) @ neuronal

—7-1———{ entrenado

ol - Controlador | — -

: e | L
red |
neuronal |
. u(k)
L : I
| :
1

O_ ___________ Q _T Yu(k +1)

Figura 3.18. Retropropagacién para el entramiento del controlador neuronal [Giles et al., 1998].

Los entrenamientos de los pesos sindapticos del controlador neuronal quedan de la siguiente forma
[Zaidi et al., 2019], [Giles et al., 1998]:

ou(k
ZCCL(]{; + 1) = an(k) - 776082(6(1)|an:2£2)’ (339)
_ ou(k)
Zap(k+1) = Zg(k) — ”‘Sca?cb' Zuy=2 ) (3.40)
ou(k)
Zc(k + ].) = Zc(k) — 77(508;0|ZCZ£I€), (341)
ou(k)
ok +1) = Zeo(k) — nécaz(w‘zcozé’;” (3.42)
Ou(k)
‘/Cao (k + 1) = ‘/:jao(k) - n(sc a‘/ia |Vcao:Vc(fo)7 (343)
B du(k)
‘/Cbo (k + 1) - ‘/cbo(k) - ndCWCbO|VCbO:VC(b]?, (344)
ou(k
Voo 1) = Ve, (8) = 10, (3.45)
ou(k )
V;:aj (k + 1) = Vaj (k) - 7750(9‘/()|Vm:v(’“)’ J=L12-,q, (346)
ca; J ey
ou(k) .
, 1) = V. (k) — n0c—— , =12,--- g, 3.47
Ve, (k +1) = Vip, (k) — 19, Vi, IVC%:VC%I? J q (3.47)
ou(k .
%J(k+1) :chj(k)i’r] Cmﬁ)h/ﬂ:v(k), J=12,--,q, (348)
Cj J €j

ou(k)
8VI/CCLJ'

T
Wea; (k+ 1) = Weq, (k) — 775c< ) |Wca:W<k), j=12---q ny=1,2,-- ,ret,, (3.49)
J ey
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ou(k)\"* .
Wep, (b +1) = W, (k) — 66(%) |ch :W£:J?7 j=12,---,q ng=12,---,ret,, (3.50)
ou(k :
wey, (k+1) = we;, (k) n5ca()lw e J=L2 g, (3.51)
We;, “en™ "
ou(k .
Weay,, (k + 1) = Wea,; (k) Oc U( ) ’ _,m s J=1L2-q, (3'52)
8wcaj Weajg, _wcajo
ou(k) .
c k 1) = cl k 60 ) :1725"'7 ) .
web;, (k +1) = wep,, (k) D, |wch0:w(<:f;;o J q (3.53)
ou(k .
We; (k + 1) = Wej, (k) - 77568()|w =) J=12,--,¢q (354)
ijo €jo %jo

Desarrollando cada derivada parcial de la ecuacién (3.39) a la (3.54) se obtiene el siguiente resul-
tado:

Capa 3:

Oou(k)  Ou(k) oT Oou(k)  Ou(k) oT Ou(k)  Ou(k) OT ou(k)  Ou(k) oT
0Zeo — OT 0Z’  0Zay, 0T 0Zy — 0Z.  OT 0Z. 0Zy  OT 0Zeo

OE
= Vea,; tanh(J, anw + Oweq, + 9‘/ca07
0Zca ; ( s tanh(Jy, Wen, ]")) (3.55)
j:1727"'7Qa nb:1727"'7r€t07
du(k) =5 Vig, tanh(Ju,, Wep, + Owep;,) | + 6V,
07 = cb; Une VY cbj cbj, cbo>s (356)
j:172a"'7Q7 ng = 1,2, rete,
q
Z (‘/C] tanh l)wch + awcbjo)> + 9‘/;307 .7 = 17 27 4, (357)
7j=1
ou(k)
S =" (3.58)
Capa 2:
Ou(k)  Ou(k) 0T OF, Ou(k)  Ou(k) 0T OF, Ou(k)  Ou(k) OT OF,
We, O OF, Ve OV,  OT 0F,0Va 0V, 0T 0F0V,’
Ou(k)  Ou(k) 0T OF, Ou(k)  Ou(k) 0T OF, Ou(k)  Ou(k) OT OF,

Ve,  OT OF, 0V, OV, 0T OF,0Vy,’ av., 9T OF, 0V’
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ou(k)
== an h ca; caj; ?
Wiy ~ 2oV Wy + O, ) (3.59)
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Capitulo 4

Indentificacion y control del RAH

Este capitulo se enfoca a la validacién en simulacién de los esquemas de identificacién y del esque-
ma de control propuesto en este trabajo de tesis. Se revisaran escenarios donde la identificacion sea
adecuada de acuerdo a los datos proporcionados y el controlador sea capaz de llevar a la referencia
deseada en cualquier dia de operacién del RAH. La programacién y la simulacion se realizan con el
programa de MATLAB ®.

4.1. Identificacién del RAH utilizando RN A recurrentes

Para realizar una identificacién de sistemas es necesario contar con una extensa cantidad de datos
de acuerdo a lo mencionado en la seccién 2.3.2, porque al no tener una cantidad suficiente de datos
se llega a la conclusiéon de que la identificacién no se puede realizar. Este caso sucede con los datos
proporcionados debido a que solo se tienen 22 muestras, por consiguiente, se realizé una interpolacion
lineal (anexo A.5) de los datos proporcionados incrementandolos a 220 datos como en la Figura 4.1.

DQO
8 T T T T T
—DQO; entrada
7 ﬁ”u —DQO, salida -
§ i DQO:; entrada
oL Fy ! —DQO; salida
3 b
DD DD

| | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

Tiempo (dias de operacion)

b \ \ \ \

Figura 4.1. Datos de DQO interpolados.

La interpolacién permite a la identificacién probarse en diferentes escenarios la toma de adquisicién
de datos en el RAH de acuerdo a las limitaciones de la toma de muestras en el ITO y tiempo en que se
tarda en procesar las muestras en el laboratorio. Con la interpolacion realizada se tiene que los datos
son adquiridos cada 2 horas y 24 minutos, es decir, aproximadamente cada dos horas y media.

57
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4.1.1. Tratamiento de datos

Siguiendo con la metodologia de identificacién de sistemas dindmicos, se decidio trabajar con una
RNA recurrente de 3 capas como se muestra en la Figura 3.9, donde utiliza una funcién activacién
sigmoidea (tanh(e)) en la capa 1. Para que la identificaciéon sea adecuada y el modelo obtenido se
pueda utilizar para las pruebas de control se realiza lo siguiente: los datos deben de estar escalados
dentro de la regién de operacion de la tangente hiperbdlica.

El 4rea de operacién de la tangente hiperbdlica se encuentra en un rango de [—1,1], es deseable
que los datos escalados se encuentren dentro del rango de [—0.5,0.5], como se muestra en la Figura
4.2, donde permite que la identificacion sea mas rapida. La escala aplica tanto a la entrada como a la
salida de los datos experimentales, si no se realiza esta condicién resulta mas complicado ajustar la
senial deseada.

tanh(z)

1 | —

D Limite de operacion D Regiodn principal a trabajar

Figura 4.2. Regién de operacién de la tangente hiperbdlica.

4.1.2. Identificacién neuronal fuera de linea para variable de interés: DQO; a la
salida

La identificacién de sistemas puede ser aplicada de dos formas: en linea o fuera de linea. Cuando se
usan redes neuronales para la identificacién fuera de linea esta fase es conocida como entrenamiento ge-
neral y en la identificacién en linea se le conoce como entrenamiento especializado. Hay una relacion en
estas dos formas de identificacion, donde la red es entrenada fuera de linea con un conjunto de datos y,
una vez entrenada, esta es aplicada en la identificacion en linea con el fin de aproximar la sefial deseada.

Con los datos proporcionados la variable de mayor interés es la DQO; de salida, puesto que pro-
porciona informacién relevante sobre el consumo del sustrato y es la variable que se interesa controlar.
Siguiendo el esquema de entrenamiento de la Figura 2.18 las condiciones de la identificacién neuronal
en esquema serie-paralelo son las siguientes:

» Pesos sinédpticos iniciales: valores aleatorios en un rango de [—0.1,0.1].

= 2 neuronas en la capa 1 para J, y J,, .

Los retardos de u y y son: ret, = 1, ret, = 3.

La entrada estd escalada 1: 12 y la salida 1 : 24.

La identificacion es tipo SISO (entrada= CV A (Figura 4.3) y y= DQOs a la salida).

Mo = 0.1
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Entrada usada para la identificacién fuera de linea
6 \ \ \ \ \ \ \ \

3 f

0 | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

Tiempo (dias de operacién)

Figura 4.3. CVA utilizada para los esquemas de identificacion (etapa de arranque).

Identificacién de la DQO; de salida
I I

6 \ \ T

2L —DQO; datos experimentales -
——Identificacién fuera de linea
- - -Modelo neuronal identificado

0 | | | | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

Tiempo (dias)

Figura 4.4. Identificacién de la DQO; a la salida.

Como se observa en la Figura 4.4, la identificacion fuera de linea muestra una aproximacién ade-
cuada con el esquema SISO donde usando la ecuacién (2.21) presenta un FIT = 80.1135%. Una vez
teniendo la identificacién, los valores de los pesos sindpticos de la tltima época de entrenamiento se
utilizan en el esquema de la Figura 3.9 para tener el modelo neuronal identificado el cual presenta un
FIT = 80.1131 %. Se observa que la identificacion serie-paralelo y el modelo neuronal son, practica-

mente, iguales.
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La Figura 4.5 muestra que pasadas las 1500 épocas de entrenamiento la variacién del error se
mantiene constante esto indica que la identificacién es suficiente con 1600 épocas. Sin embargo, elegir
un nimero menor de épocas puede ser no suficiente tiempo para que los pesos sindpticos converjan
en un valor adecuado y un nimero mayor de épocas puede provocar un sobre entrenamiento de la red
neuronal y, ademas, ninguno de los dos casos es conveniente. Es importante mencionar que aunque las
1250 épocas son adecuadas para la identificacion, el modelo neuronal puede presentar un FIT bajo
y puede ser no apto para aplicar una ley de control. Para este trabajo se seleccioné hasta las 4000
épocas de entrenamiento siendo el limite antes de empezar el sobre entrenamiento de la RNA.

Error medio cuadratico en ¢(k) = 0.1
0.04 T T T 1 1

0.035 |~

o
o
¥}
o

Amplitud

0.015

0.01

0.005 :
0

| |
500 2000 3000

Epocas

|
1000 1500 2500 3500 4000

Figura 4.5. EMC de DQO; a la salida.

Pesos sindpticos capa 1 en t(k) = 0.1 Pesos sindpticos capa 2 en t(k) = 0.1 Pesos sindpticos capa 3 en t(k) = 0.1
0.6 : : : 0.5 - : 0.2 :

I
01h :
) ——
0=
e e <
3 3 3 -
+ + -
5 5 5
< < <
05 -
06 . . I 1 L L - -0.7 : . ’
0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000 0 1000 2000 3000 4000
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Figura 4.6. Adaptacién de pesos sinapticos por épocas.
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La Figura 4.6 muestra la adaptacion de los pesos sindpticos a través de las épocas de entrenamiento
neuronal. Se observa que ain pasando las 4000 épocas de entrenamiento los pesos sinapticos siguen
modificAndose y no se mantienen constantes a diferencia del EMC que logra mantenerse constante
significando que todavia se puede seguir llevando el entrenamiento, pero puede provocar el sobre
entrenamiento. La Figura 4.7 presenta los pesos seleccionados para el modelo neuronal de la tltima
época de entrenamiento que son las 4000 épocas.

Pesos sindpticos capa 1 en t(k) = 0.1 Pesos sindpticos capa 2 en t(k) = 0.1 Pesos sindpticos capa 3 en t(k) = 0.1
6 \ \ \ : 05 \ \ \ : 0.1 \ \ : \
ok ,
0 4 |- 4 vv/\_’—"\——-—’h
011 .
0.2 - 0E 4
-0.2 1
< el e
=4 =4 =
B 0 e | 5, 2. 08 1
m—
g —— = g g
< << <
-04 4
02F . 05 i
-0.5 1
0.4k ]
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06 I I I I B I I 07 I I I I
5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
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o

Figura 4.7. Pesos sinapticos para modelo neuronal.

En el anexo B se presentan otras identificaciones de variables de interés del sistema.

4.1.3. Validacién de identificaciéon neuronal con variable principal de interés: DQO
a la salida

El objetivo de este punto es de validar que la red neuronal sea capaz de ajustar nuevos datos, los
datos proporcionados por el ITO contienen 30 dias de operaciéon del RAH, estos nuevos datos fueron
proporcionados el mes de abril de 2019, en la Figura 4.8 se muestran los datos proporcionados.

En esta seccién, la validacién de la identificacidon no realiza un entrenamiento por épocas como en
la identificacién fuera de linea, se utilizan los Ultimos pesos sindpticos de la dltima época de entrena-
miento como condiciones iniciales de los pesos sindpticos para identificar el sistema. Es decir, se sigue
usando el mismo esquema de la Figura 2.18 pero sin entrenamiento por épocas y un 7 fijo lo cual la
RNA debe de tener la capacidad de seguir la dindmica del sistema.

Los datos interpolados permiten tener diferentes escenarios de tiempo de adquisicién de la toma
de muestras del sistema como los que se presentan a continuacion.
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Nuevos datos proporcionados de DQO

I I I
121 1

DQO; g/L
)
T

—DQO; entrada
—DQO; salida

| | | |
0 5 10 15 20 25 30
Tiempo (dfas de operacién)

Figura 4.8. Nuevos datos proporcionados de la DQO;.

4.1.3.1. CASO 1. Identificacién neuronal sin atraso en la toma de muestras

En este escenario se plantea que las muestras son adquiridas cada dos horas y media con la
interpolacion realizada (escenario ideal). Se utiliza la estructura de la RNA planteada en la seccién
anterior, donde las nuevas condiciones de la RNA son las siguientes:

= Pesos sinapticos iniciales: son los tltimos pesos sinapticos de la Figura 4.7.

= p=0.1.

= La entrada estd escalada 1:12 y la salida 1 : 24.

» La identificacién es tipo SISO (entrada: CVA (Figura 4.9) y salida: DQO; a la salida).

Entrada usada para la validacion

11 ™ - - = \ ™ -
10~
or
—~ 8 ™
3
< T7F
*
S
~
> 51 1
8 4 —CVA -
Q — =Datos usados para la identificacién fuera de linea
£l — =Datos usados para validacién
2 — —]
1 2
0 L - ! ! ! o < | ! L
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tiempo (dias de operacién)

Figura 4.9. C'V A para validacién.
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Figura 4.10. Validaciéon de identificacién.
Pesos sindpticos capa 1 en t(k) = 0.1 Pesos sindpticos capa 2 en t(k) = 0.1 Pesos sindpticos capa 3 en t(k) = 0.1
0.6 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 05 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 0.1 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
ol i
0.4 4 V\,N—'\—v—/\/\""Wl
0.1 F .
e N\ N AN
02 g 0FE 4
02F .
e e
2 2
0 1 2 = oaf ,
P —— S, a
. g g
< <
04 4
02F . 05 i
05 .
-0.4 8
06 .
[ REE———— . O Y L d
06 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 4 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ 07 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 5 60 0 10 20 30 40 50 60
Tiempo (dfas) Tiempo (dfas) Tiempo (dfas)

Figura 4.11. Pesos sinapticos de la identificacién.

En la Figura 4.10 se visualiza la identificacién para la validacién donde la RNA puede mantener la
dindmica del sistema siendo un esquema SISO después del entrenamiento fuera de linea teniendo un
FIT = 81.4936 % y se puede ver que el modelo neuronal que se obtiene de la identificacién presenta
un FIT = 81.4932%. En la Figura 4.11 se observa el comportamiento de los pesos sinapticos, la cual
no muestran cambios demasiados bruscos que indica que se encuentran dentro de un rango adecuado.
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Con las simulaciones presentadas en el escenario ideal se afirma que es posible realizar la identifi-
cacién con los pocos datos experimentales presentados. En las condiciones propuestas de la RNA se
utiliza dos neuronas en la entrada y en la salida de la capa 1 y siguiendo el esquema de la Figura 2.19
se puede afirmar que la estructura seleccionada de RNA recurrente es adecuada para identificar las
variables de interés del RAH. Sin embargo, también se puede probar otro diseno de la RNA como se
presenta a continuacion.

Validacién de identificacién de la DQO; de salida
I

D T ' T I I

8
7
6
~
~
=5
S
o4
S |
3
' —DQO; datos experimentales
P I ——Identificacién de validacién
| | —Modelo neuronal identificado
1 | = -Datos usados para la identificacién fuera de linea
| |= =Datos usados para validacién
ol L | | — L | I - | | [
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

Tiempo (dias de operacién)
Figura 4.12. Validacion de identificacién nuevo esquema.

En la Figura 4.12 se presenta otro esquema de RNA donde su estructura utiliza 5 neuronas para
la entrada y la salida en la capa 1, la cual en su entrenamiento fuera de linea se usé 100 épocas de
entrenamiento, donde presenta como resultado un FIT = 93.39% en la identificacién y el modelo
neuronal presenta un FIT = 73.09%, lo cual también es un modelo aceptable. A esta arquitectura
neuronal se le dio la prioridad a la identificacion y no al modelo neuronal obtenido a diferencia del
caso anterior se le dio mas prioridad al modelo neuronal que a la identificacién.

La decisiéon de que modelo se va a utilizar dependerd de que se busca en la identificacién sea una
RNA para la identificacién en linea o un modelo neuronal para disefiar una ley de control. En el caso de
esta tesis lo que se busca en la identificacién es obtener un modelo representativo del comportamiento
de la DQOy; para poder disefiar una ley de control para el RAH.

4.1.3.2. CASO 2. Identificacién neuronal con atraso en la toma de muestras

La interpolacién realizada en los datos permite plantear la identificacion en diferentes tiempos de
adquisicion de las muestras permitiendo plantear un escenario muy cercano al real con las limitaciones
que tiene el ITO para adquirir sus muestras en el laboratorio. Como condicién la entrada y la salida
de la RNA no se actualiza hasta que pase el tiempo que le toma obtener la muestra. Al igual que en
la seccién anterior se utilizan las mismas condiciones de la RNA.

El ITO tiene como limitante la cantidad de muestras que pueden tomar en el dia, ellos pueden
tomar como méximo dos muestras al dia del proceso donde se requiere un tiempo de espera entre 2 a 4
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horas para obtener los resultados del laboratorio. Con estas limitaciones, a continuacién, se muestran
diferentes tiempos de adquisicion de las muestras.

DQO; g/L

DQO, g/L

10

10

Validacién de identificacion de la DQQO; de salida
I I I

— DQO, datos experimentales 7

——Identificacién de validacién

- - -Modelo neuronal identificado

- - -Datos usados para la identificacién fuera de linea| ;

- - -Datos usados para validacién
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i
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i | 1 |
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Figura 4.13. Validacién de identificacién con 1 retardo (escenario ideal).

Validacién de identificacién de la DQO; de salida
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Figura 4.14. Validacién de identificacién con 3 retardos (escenario ideal).

En las Figuras 4.13 y 4.14 se refleja que la identificacion con 1 retardo teniendo un FIT = 72.2643 %
y el otro con 3 retardos teniendo un FIT = 63.5925 % son casos ideales de la identificacién. Para
escenarios mas reales las Figuras 4.15 y 4.16 reflejan la identificaciéon con 5 retardos teniendo un
FIT = 58.2751% y el otro con 10 retardos teniendo un FIT = 47.8896 %. Se discierne que las identi-
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ficaciones en los casos reales presentan un bajo FIT, mientras que en los casos ideales presentan un
FIT adecuado donde siguen manteniendo la dindmica del sistema.

Con las limitaciones que tiene el I'TO para procesar estas muestras se considera que el mejor
escenario de la identificacidn seria la de tener dos muestras al dia como en la Figura 4.15. Aunque la
identificacion es baja se puede decir que la RNA puede mantener atin, con dificultad, la dindmica del
RAH con los datos experimentales proporcionados.

Validacién de identificacién de la DQO; de salida
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Figura 4.15. Validacién de identificacién con 5 retardos (escenario real).
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Figura 4.16. Validacién de identificacién con 10 retardos (escenario real).
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Tabla 4.1. Validacién de modelos identificados.

Validacién Modelo sin | Modelo con | Modelo con | Modelo con | Modelo con
retardos 1 retardo 3 retardos 5 retardos | 10 retardos
Error medio -0.00043 -0.00096 -0.00198 -0.00287 -0.00483
Desviacion 0.01242 0.01741 0.02280 0.02607 | 0.03240
estandar
Error minimo -0.07511 -0.07644 -0.09786 -0.09434 -0.10894
Error méximo 0.03509 0.05232 0.06690 0.08849 0.12133
FIT 81.4936 % 72.2643 % 63.5925 % 58.2751% | 47.8896 %
Tabla 4.2. Indices de desempeifio de identificacién.
Indices de Modelo sin | Modelo con | Modelo con | Modelo con | Modelo con
desempefio retardos 1 retardo 3 retardos 5 retardos | 10 retardos
TAE 4.4680 6.2403 8.0455 9.3142 11.90
ITAE 126.97 178.64 229.18 262.43 331.04
ISE 0.07906 0.15566 0.26822 0.35229 0.54949
ITSE 2.2909 4.5271 7.7858 10.141 14.929

En la Tabla 4.1 se presenta los datos de la validaciéon de los modelos identificados. Se observa que
las diferencias entre los modelos identificados, desde los casos ideales hasta los casos reales, presentan
niveles de error pequefios y la diferencia entre cada una es pequena lo cual indica lo que indica que el
modelo neuronal genera salidas parecidas a las salidas que genera el sistema real. En la Tabla 4.2 se
presenta los indices de desempeno de los modelos identificados.

4.1.4. Modelo neuronal identificado

Para la prueba y disenio de controladores es necesario el tener un modelo matematico que repre-
sente la dindmica del proceso antes de poder implementarlos en el proceso real. Cuando se usan las
redes neuronales, se debe de utilizar el Ultimo peso sinaptico de los entrenamientos realizados. Los
resultados presentados en la seccién anterior muestran que la identificacion es eficiente utilizando la
RNA propuesta de la Figura 3.8.

Tabla 4.3. Modelos neuronales identificados.
Modelos Retardos | Retardos Cantidad Epocas de FIT de
neuronales | en ugya en ¥y, de neuronas | entrenamiento | modelos
Modelo 1 1 1 2 6000 65.4726 %
Modelo 2 1 1 6 4000 65.1416 %
Modelo 3 1 1 12 3000 65.3498 %
Modelo 4 1 2 5 6000 65.1416 %
Modelo 5 1 3 5 4000 65.4347 %
Modelo 6 2 2 5 4000 65.9249 %
65.2816 %

En la Tabla 4.3 se muestran diferentes tipos de modelos neuronales que utilizan diferentes retardos
en ucyA y en y, utilizados en la identificacion, la cantidad de neuronas utilizadas en su estructura,
la cantidad de épocas de entrenamiento que fueron necesarios y el FIT que presenta cada modelo.
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De la Tabla 4.3 se aprecia que los modelos presentan un FIT en un rango de 65 % y 66 % cuando
se utiliza un solo peso sindptico indicando que es el maximo ajuste que puede tener la RNA recurren-
te, aunque se presente una cantidad diferentes de retardos tanto en ucy 4 como en y, y diferentes
cantidades de neuronas, ademaés, las identificaciones fuera de linea de los 8 modelos presentan un FIT
en un rango de 79 % y 85 % como se muestra en la Figura 4.17.
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Figura 4.17. Modelo neuronal entrenado.
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Figura 4.18. Modelo neuronal entrenado con 3000 épocas de entrenamiento (Modelo 8).
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En la Tabla 4.3 también se aprecia la cantidad de épocas que son necesarias para identificar el
modelo, donde a mayor aumento en los retardos y al nimero de neuronas se puede reducir el nimero
de épocas de entrenamiento y mejorar la identificacion fuera de linea, sin embargo, eso aumenta el
costo computacional y provoca un mayor riesgo al sobre entrenamiento. Un caso seria el modelo 7 y el
modelo 8, si pasamos las 2000 épocas de entrenamiento, el modelo entrenado empieza a perder FIT
hasta volverse un modelo que no puede utilizarse para las pruebas del control como se muestra en las
Figuras 4.18 y 4.19.
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Figura 4.19. Modelo neuronal entrenado con 3000 épocas de entrenamiento (Modelo 7).

Con los resultados de la Tabla 4.3 se considera a utilizar como modelo neuronal para la prueba del
controlador el Modelo 1, ya que presenta una menor cantidad de neuronas y de retardos utilizados,
asi reduciendo el costo computacional y la capacidad de mantener el FIT.

4.2. Controlador neuronal para variable de interés: DQO; a la salida

Con los datos proporcionados del RAH que representan el arranque del proceso se tiene que
considerar diferentes puntos:

= La dinamica del proceso es muy lenta.

= El controlador debe de ser capaz de llegar a la referencia deseada desde cualquier dia que se
decida controlar el reactor.

= Si se desea controlar desde el arranque debe de esperar al menos dos dias de operacion del
proceso para poder tener la DQO; a la salida.

Estos 3 puntos son esenciales porque representan las condiciones reales que tiene el RAH y el
controlador debe de tener la capacidad de poder trabajar bajo estas condiciones. A continuacion,
se presenta el uso del controlador neuronal disefiado en la seccién 3.4 con los casos usados en la
identificacion.
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4.2.1. CASO 1. Controlador neuronal sin atraso en la toma de muestras

En este escenario se plantea una situacién ideal donde se obtienen todas las muestras al igual
que en la identificacion; usando el modelo neuronal identificado en esquema SISO se desea llegar a
la siguiente referencia deseada 0.45 gDQO,/L en cualquier dia de operacién ademds se busca que la
respuesta del sistema con el controlador sea lenta debido a que el proceso es lento, lo cual eso debe
reflejarse con el controlador para tener un escenario muy cercano al proceso real. Las condiciones de
la RNA del controlador son las siguientes:

Ty = 0.1 que representa 2 horas y media de los datos interpolados.

n=20.1

= Se usan 5 neuronas en la capa 1 para J,, ,r(k+1)y Jy,
= Usa 1 retardo, ret, = 1.

» Yy, = DQO; de salida (variable de interés).

= Pesos sinapticos iniciales son:

s Z.n = 0.1406, x 7 = —0.1521, . 7. =0.2462, . 7, = 0.8023.
. Vou = [—0.0477, —0.0278, —0.0289, —0.0017, —0.2401, 0.0770},
= Vop = [0.3399, 0.2216, —0.0301, —0.2435, 0.1906, 0.7996},

. VC:[0.0788, —0.0563, 0.3247, —0.0113, 0.3254, 0.0606},

s Weq, = [0.0609, 0.3491] 8 Wea, = [—0.1430,0.0372], = Weq, = [0.1151, —0.0447],
s Weg, = [—0.4488,-0.4472], = Wiy, = [—0.1436, —0.3257],

s W, = [0.3951,0.2839), s W, = [—0.1457,0.3235], = W, = [—0.3749, —0.1982],
s W, = [0.4295, —0.0683], = W, = [—0.1041,0.1761],

= W,, = [0.3087,0.3589], » W,, = [0.3836,—0.1814], . W,, = [-0.0237,0.4047),
= W, =[-0.3713,-0.2153], = W,, = [0.0070,0.3210],

En la Figura 4.20 se visualiza el comportamiento del modelo neuronal entrenado utilizando el con-
trolador tipo neuronal, se observa que el modelo no presenta cambios en los primeros dos dias puesto
que no se ha activado el controlador. Cuando el controlador se activa, pasando dos dias de operacién,
el modelo presenta un ajuste suave con el fin de llegar a la referencia deseada, sin embargo, se aprecia
que modelo no logra llegar a la referencia.

En la Figura 4.21 se muestra el comportamiento que tiene la sefial generada por el controlador
neuronal, se observa que la sefial del controlador y el nivel de error llevan un cambio constante desde
el momento que se activa el controlador, cuando pasan 5 dias de operacién, se observa que el modelo
neuronal esta dentro del valor de 1 gDQOs/L y se ve como la sefial del controlador neuronal empieza
a tener un cambio mucho mas lento reflejandose en el nivel de error como se va acercandose a cero de
manera muy lenta.
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Esta lentitud de ajuste se ve de manera més clara en los pesos sindpticos del controlador neuronal
de la Figura 4.22, en donde llevan un ajuste constante cuando se activa el controlador. Una vez pasando
5 dias de operacion, se observa que la mayoria de los pesos sindpticos presentan un ajuste mucho mas
lento cuando el modelo neuronal se va acercando a la referencia deseada. Este ajuste se ve reflejado
en el flujo del RAH y en la CVA de la Figura 4.23.
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Figura 4.20. Modelo neuronal con control (escenario ideal) con referencia 0.45 ¢DQO;/L.

Senal de controlador neuronal

= 1 \ \ \ \
=
)
w0
)
gl
< 0.5 |
3
=
=
g
< 0 | | | | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Tiempo (dias)
Error t(k) = 0.1
T@ 0 T T R —
=
)
|9} _1 - —
)
el
o -2 —
3
=
2.3 -
g
< 4 | | | | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22

Tiempo (dias)

Figura 4.21. Comportamiento del controlador neuronal y error generado con referencia 0.45 ¢DQO;/L
(escenario ideal).
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Figura 4.22. Comportamiento de pesos sinapticos del controlador con referencia 0.45 ¢DQOs/L (es-
cenario ideal).
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Figura 4.23. Comportamiento del fluyjo y CVA del RAH con control con referencia 0.45 ¢DQO;/L
(escenario ideal).

En la Figura 4.24 se plantea otro tiempo de activaciéon del controlador, al pasar 8 dias de operacién
se observa como el controlador va ajustando el modelo neuronal presentando un ajuste suave hacia la
referencia deseada. Al igual que en la Figura 4.20, el modelo no logra llegar a la referencia deseada
presentando el mismo comportamiento cuando se activa el controlador pasando dos dias de operacién.
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Control de la DQO; de salida modelo neuronal
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Figura 4.24. Modelo neuronal con control (escenario ideal) con referencia 0.45 gDQO;/L con diferente
dia de activacién.

4.2.2. CASO 2. Controlador neuronal con atraso en la toma de muestras

El objetivo de esta seccién es plantear un escenario muy cercano al real con las limitaciones que
tiene el ITO para adquirir sus muestras en el laboratorio. Con lo realizado en la seccién 4.1.3.2, se
usara el escenario donde se adquieren dos muestras al dia donde el modelo neuronal identificado a uti-
lizarse no presentara retardos en la salida, puesto que la identificacion esta basada en la interpolacién
de los datos, sin embargo, la entrada considerada (C'V A) si presentaré estos retrasos.

Al igual que la seccién anterior, se desea llegar a la siguiente referencia deseada 0.45 ¢DQO;/L en
cualquier dia de operacion, ademas, se busca que la respuesta del sistema con el controlador sea lenta
debido a que el proceso es lento, lo cual eso debe reflejarse con el controlador para tener un escenario
muy cercano al proceso real. Las condiciones de la RNA del controlador son las siguientes:

To = 0.5 que representa 12 horas de los datos interpolados (2 muestras al dia).

n=20.1

Se usan 5 neuronas en la capa 1 para Jy, ,7(k+1)y Jy,

Usa 1 retardo, ret, = 1.

Pesos sindpticos iniciales son los mismos del CASO 1.

En la Figura 4.25 se visualiza el comportamiento del modelo neuronal entrenado utilizando el con-
trolador tipo neuronal, se observa como el modelo presenta cambios bruscos debido al tiempo que se
toma para adquirir las muestras en comparacion con el escenario ideal. Cuando el controlador se activa
pasando dos dias de operacion, el modelo neuronal trata de mantener un ajuste suave para llegar a la
referencia deseada, sin embargo, se aprecia que modelo no logra llegar a la referencia quedandose en
un valor cercano a 1 gDQO;/L.
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Figura 4.25. Modelo neuronal con control (escenario real) con referencia 0.45 ¢gDQO;/L.

En la Figura 4.26 se muestra el comportamiento del error y el de la sefial del controlador neuronal.

Se observa que el ajuste del controlador neuronal mantiene un ajuste continuo desde el dia 2

al dia 6

de operacién y el error presenta cambios algo bruscos, sin embargo, cuando pasan 6 dias de operaciéon

el ajuste del controlador se vuelve mas lento y se observa como la sefial del error presenta
mas suaves y lentos.
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Figura 4.26. Comportamiento del controlador neuronal y error generado con referencia 0.45 ¢DQO;/L

(escenario real).

Esta lentitud de ajuste se ve de manera més clara en los pesos sindpticos del controlador neuronal




Capitulo 4. Indentificacién y control del RAH 75

de la Figura 4.27, en donde llevan un ajuste constante cuando se activa el controlador. Cuando se
presenta la décima actualizacién del controlador, se observa que la mayoria de los pesos sinapticos
presentan un ajuste mucho maés lento cuando el modelo neuronal trata de acercarse a la referencia
deseada. Este ajuste se ve reflejado en el flujo del RAH y en la CVA de la Figura 4.28.
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Figura 4.27. Comportamiento de pesos sindpticos del controlador con referencia 0.45 ¢gDQO;/L (es-
cenario real).
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Figura 4.28. Comportamiento del flujo y CVA del RAH con control con referencia 0.45 ¢DQO,/L
(escenario real).
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La toma de muestras con atrasos del escenario real afecta de manera significativa al modelo neu-
ronal entrenado y al controlador neuronal donde el nivel de error es mucho mayor a comparacion del
modelo ideal viéndose como el modelo neuronal, en el escenario real, no logra tener un valor menor
de 1 ¢DQO;/L.

En la Figura 4.29 se plantea otro tiempo de activacién del controlador, al pasar 5 dias de operacién,
se observa como el controlador va ajustando el modelo neuronal presentando un ajuste suave hacia la
referencia deseada. Al igual que en la Figura 4.25, el modelo no logra llegar a la referencia deseada
presentando el mismo comportamiento cuando se activa el controlador pasando dos dias de operacién.
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Figura 4.29. Modelo neuronal con control (escenario real) con referencia 0.45 gDQO,/L con diferente
dia de activacién.




Capitulo 5

Conclusiones y perspectivas

En este capitulo final se discuten algunas conclusiones derivadas del analisis de los resultados de las
propuestas mencionadas en este trabajo y las simulaciones ejecutadas. También, se proponen algunos
trabajos futuros que aportarian riqueza tedrica y practica al trabajo desarrollado aqui.

5.1. Conclusiones

El objetivo de esta tesis es desarrollar una estrategia de control que permita mantener un nivel de
concentrado de DQO; a través de un modelo identificado debido a la falta de un modelo matematico
que represente la dindmica del RAH del ITO.

En el presente documento se estudié el desarrollo de la identificacion de sistemas utilizando redes
neuronales para poder identificar la dindmica del RAH ante la variable de interés que es la DQOq,
ademas se identificaron las siguientes variables: el porcentaje de metano producido, el biogds y el por-
centaje de remocion de DQOs.

La cantidad de datos experimentales que se presentaron para la identificacién no son suficientes,
provocando que no sea viable la identificaciéon por cualquier método sea lineal o no lineal. Se realizaron
pruebas de identificacion utilizando los 22 datos proporcionados sin utilizar la interpolaciéon y se ob-
tuvo un FIT = 25%. Durantes estas pruebas de simulacion se utilizé una gran cantidad de épocas de
entrenamiento y diferentes retardos en la entrada y salida, sin embargo, el FIT no presentaba mejora
alguna, de modo que se utiliz6 la interpolacion en los datos.

Con las interpolaciones realizadas se pueden plantear diferentes tiempos en la toma de las mues-
tras, permitiendo proponer la identificacion y el control en escenarios reales de acuerdo a la limitada
cantidad de muestras que pueden ser adquiridas en el ITO. Como resultado en la validacién se opta
por la obtencién de dos muestras al dia ya que mejora la identificacion del proceso del RAH.

En la identificacion de sistemas utilizando RNA se debe tener cuidado con su diseno en la estructura
neuronal, en el caso de esta tesis, al usar una RNA recurrente de tres capas se debe cuidar el ndmero
de neuronas en la capa 1 y los retardos internos porque hay una relacién entre costo computacional
y exactitud. Con las simulaciones realizadas el tener demasiadas neuronas permite tener una mejor
identificacion, sin embargo, esto puede provocar dos cosas:

= propiciar mas dificultad en el ajuste al igual que sus retardos y

= provocar que el modelo neuronal identificado sea demasiado robusto y no permita cambios cuando
se aplica una ley de control.

77
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En la identificacién neuronal se presentaron dos escenarios: el ideal y uno real. En estos escenarios
se observé que las identificaciones realizadas son capaces de reproducir las salidas del sistema en dife-
rentes tiempos de adquisicion de las muestras, esto se visualiza en las Tablas 4.1 y 4.2. Se observa en
las tablas que, aunque los errores son pequenos, el F'IT de los modelos identificados van cambiando
drasticamente desde el 80 % hasta el 47 %.

Los indices de desempeno muestran que, en la identificacién sin retardos, presenta valores pequenos
lo cual indica que tiene una aproximacion cercana al proceso a identificar. Se observa que al comparar
los niveles de error de los modelos identificados presentan diferencias muy pequenias indicando que los
modelos deberian parecerse al modelo sin retardos, sin embargo, los indices de desempefio muestran
que cada vez que hay un retardo la diferencia entre estos indices se vuelve mas grande permitiendo
ver ese cambio drastico de FIT.

Los cambios drasticos de FIT que se ven en los modelos identificados se debe a que las iden-
tificaciones realizadas estdn basadas en la identificacién realizada en la fase fuera de linea (fase de
entrenamiento) con los datos interpolados donde se usaron los 220 datos. La razén de no identificar
con diferentes interpolaciones se debe a la limitante de datos proporcionados, como se menciond an-
teriormente, con pocos datos no es posible realizar la identificacién del RAH.

En esta tesis también se estudié el desarrollo de un controlador con un esquema neuronal con el fin
de controlar el concentrado de DQO, del RAH a una referencia deseada. Una de las consideraciones
del por qué utilizar un control inteligente se debe a que la entrada considera para la identificacion
neuronal es la C'V A, esta variable presenta cambios estocasticos al tener relaciéon con el concentrado de
la DQO; de entrada, y por el factor limitante de sensores debido a que no se tienen datos reportados
sobre la operaciéon de flujo del RAH.

Para las pruebas del controlador se utiliz6 un modelo neuronal entrenado que representa de la
DQOs, en el caso de las identificaciones del biogas, porcentaje de metano producido y el porcentaje
de remocion de DQOyq, las identificaciones fuera de linea presentarén un FIT favorable, sin embargo,
como modelos entrenados presentan una deficiencia muy alta debido a la dindmica de las variables
en la cual no son capaces de poder reproducir dicho comportamiento como se muestra en las Figuras
B.5, B.10 y B.15 del Anexo B.

En las simulaciones del controlador propuesto se observé que el controlador en el escenario ideal
presenta una respuesta suave para llegar a la referencia deseada aun cuando la entrada sigue presen-
tando cambios, lo cual el controlador es capaz de cumplir el objetivo de control con el fin de tener una
respuesta suave y lenta para plantear un posible comportamiento que pudiera tener el RAH. Al igual
que en el caso 2, en un escenario cercano a lo real se muestra que el controlador es capaz de mantener
una respuesta lenta y no presentar cambios bruscos al momento de llevar al modelo neuronal a la
referencia deseada.

Los resultados en simulacién del control de la DQOs muestran que cuando la referencia es baja, el
ajuste del modelo generado por el controlador, se vuelve més lento y no logra llegar a la referencia en el
caso de 0.45 gDQOs, sin embargo, si se considera un factor de aprendizaje n mas grande, por ejemplo
0.2 < n < 1, el modelo neuronal serd capaz de llegar a la referencia ya que aumenta la velocidad de
ajuste generado por el gradiente descendente.

No obstante, para referencias pequenas (debajo de 0.5) el controlador no lograra llevar al sistema
a la referencia deseada, aunque el margen de error sea pequeno, esto se debe a que la senal u, que estd
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presente en el gradiente descendente del controlador, se disminuye cada vez que el modelo se acerca
a la referencia provocando que el ajuste se vuelva muy lento. Ademads, el incrementar el factor de
aprendizaje sacrificaria el objetivo principal del controlador, en sus dos escenarios, que es tener una
respuesta suave y lenta que represente un comportamiento cercano al procesos real.

El objetivo de control en esta tesis es la requlacion, ademés, en el Anexo C.1 también se presenta
otro resultado del controlador neuronal el cual se utiliza como objetivo de control el sequimiento de
trayectoria solamente para la variable de interés que es la DQO; a la salida. El fin de esta prueba es
la de corroborar que el controlador neuronal también puede ajustar el modelo neuronal a cualquier
cambio de referencia que haya durante el proceso.

Con los resultados presentados en simulacién, para los dos objetivos de control: regulacion y sequi-
miento de trayectoria, se afirma que el usar un control inteligente es adecuado para controlar procesos
bioldgicos que presentan cambios estocédsticos en sus entradas y salidas.

Ademas, se realiz6 una prueba para comprobar que si el controlador es capaz de rechazar perturba-
ciones (Anexo C.2). Los resultados muestran que el controlador no es capaz de rechazar perturbaciones
con referencias pequenas, esto se debe a la operacién considerada de la electrovalvula porque se con-
sidera un flujo de 0.8L/min como relacién a una apertura al 25 % de la electrovilvula donde al tener
una referencia muy pequena lleva al controlador a pedir una apertura cercana al 0 %.

Sin embargo, si se realiza una consideracién de una referencia mucho mayor esto permite tener un
mayor rango de operacién de la electrovalvula por lo cual el controlador tiene la capacidad de rechazar
las perturbaciones que sucedan al reactor, no obstante, en este trabajo de tesis no se busca modificar
la referencia del proceso porque se requiere reducir el sustrato a menor valor posible.

Aunque en simulaciones resulta adecuado la identificacién y el control utilizando RNA, el imple-
mentar dichas estructuras en el RAH hubieran sido interesantes, ya que se podria hacer una validacién
en linea de la identificacién y comprobar que si el controlador es capaz de mantener el sistema en la
referencia deseada de acuerdo a los resultados obtenidos en simulaciéon. Sin embargo, esto no se pudo
llevar a cabo por falta de tiempo y otros factores de causa mayor.

5.2. Aportaciones
Las aportaciones en este trabajo de tesis son:

= La identificacion de las variables: DQO; de salida, biogas, porcentaje de metano producido y
porcentaje de remociéon de DQO, del RAH utilizando RNA.

= Fl disefio de un controlador usando una RNA recurrente para el control de la DQO; de salida
del RAH, sin embargo, al no tener fisicamente la forma de evaluar el controlador se establecid
un mecanismo basado en un modelo neuronal entrenado (del proceso) para probar el desempeno
del controlador.

5.3. Trabajos futuros

Con las actividades realizadas con este tema de investigacién existe una gran cantidad de trabajos
que se pueden realizar como las que mencionan a continuacién:
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1. Teniendo reportado una mayor cantidad de datos de operacion del RAH del ITO desde el arran-
que hasta el estado estable se puede realizar diferentes tipos de identificacién de caja negra y
probar la identificacién en linea.

2. Si se cuenta con la instrumentacién completa, se puede probar cambiar el esquema de identifi-
cacién SISO donde la entrada del RAH seria el flujo del sustrato, ademés se podrian plantear
ciertos umbrales del controlador si el electrodo de conductividad se encuentra instalado, ya que
el electrodo, de acuerdo a donde se encuentre instalado en la columna del reactor, funciona como
un indicador de limite de crecimiento del lecho fluidizante.

3. Con los modelos identificados se podrian plantear diferentes tipos de controladores para el pro-
ceso del RAH e implementar los controladores que se propongan, ademés de probar también el
controlador propuesto en esta tesis.

4. Utlizar otro tipo de funcién costo para el controlador neuronal en la que permita llevar al sistema
a referencias pequenas.

5. Como tltimo el desarrollo de un modelo matemético para el RAH del ITO.
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Anexo A

Propiedades basicas

A.1. La derivada parcial

Para determinar la velocidad o el ritmo de cambio de una funcién de varias variables respecto a
una de sus variables independientes se utiliza el proceso de derivacién parcial [Piskunov et al., 1983].

Si z = f(x,y) la derivada parcial de f con respecto a las variables = es (A.1)

0z _Of fl@+hy) — flz,y)

_— = — = 1/ A1
y la derivada parcial de f con respecto a y es (A.2)
siempre y cuando el limite en cada caso exista. La definicién indica que para calcular % se considera

y constante derivando con respecto a x y para calcular % se considera x constante derivando con

respecto a y. Pueden aplicarse por tanto las reglas usuales de derivacion.

A.2. Regla de la cadena

Si se tiene F'(z) = h[g(z)]. Donde = € R" y F(-),h(-),g(:) son funciones escalares. La regla de la
cadena de derivacién puede ser escrita como se muestra en (A.3) [Cichocki and Unbehauen, 1993]:

OF _ oh 0g
Oz,  Og 0z,

(A.3)

A.3. Meétodo directo de Lyapunov

El matematico Ruso A.M. Lyapunov formulé una poderosa teoria de estabilidad y propuso una
técnica para probarla. Uno de los caminos mas comunes para estudiar la convergencia de un sistema
dindamico descrito por un conjunto de ecuaciones diferenciales es encontrar una funcién de Lyapunov,
también llamada una funcién de energia desde el método de Lyapunov el cual se basa en el concepto de
energia y la relacién de la energia almacenada para la estabilidad del sistema [Cichocki and Unbehauen,
1993].

A.3.1. Principio del Teorema de Estabilidad de Lyapunov

De manera general un sistema es estable si su funcién de energia total J, es una funcién definida
positiva, adema&s es continuamente decreciente, es decir, la derivada con respecto al tiempo de la J total

87



Anexo A. Propiedades béasicas 88

es definida negativa, hasta que alcanza un estado de equilibrio. En un sistema no lineal no tiene por
qué existir una manera simple de definir una funcién de energia, por ello, el método de estabilidad por
Lyapunov introduce una funcién de energia auxiliar denominada funcién candidata de Lyapunov [Pina,
2010].

A.3.2. Funcién Candidata de Lyapunov

Suponga que J : " — R es una funcién escalar. J es una funcién candidata de Lyapunov si es
una funcién positiva definida localmente, es decir, la funcién candidata de Lyapunov es mayor que
cero para todo valor en los reales excepto el cero, y el tinico valor donde tiene un valor de cero es el
mismo cero (A.4):

J(0) =0,

J(z) >0 Vxe R\{0}. (A-4)

A.3.3. Teorema de Estabilidad de Lyapunov

Teorema 2.1. Considere el sistema @ = f(z,t), donde f(0,t) = 0. Si 3 una funcién escalar J(z,t)
con las primeras derivadas parciales continuas que satisface las condiciones (A.5 y A.6):

J(x,t) es definida positiva, es decir,J(x,t) >0 Va,t #0, (A.5)
J(z,t) es definida negativa, es decir,J(z,t) <0 Vz,t # 0. (A.6)

entonces el estado de equilibrio en el origen es uniforme y asintéticamente estable. Si se satisface A.5
pero J es semidefinida negativa, es decir, J(z,t) <0 Vz entonces el estado de equilibrio en el origen
es estable.

A.4. El algoritmo de gradiente descendente

Para métodos de optimizacion sin restricciones es utilizada la técnica de gradiente descendente,
la cual esta técnica transforma el problema de minimizaciéon en un sistema asociado de primer orden
como se presenta en (A.7) [Cichocki and Unbehauen, 1993] :

dl’j n OE
ar _i:1 sz%, (A7)

Con condiciones iniciales x;(0) = xg-). El sistema (A.7) puede ser escrito en la forma matricial
compacta como se expresa en (A.8).

da:j oF
i R A8
o w(z, )83@ (A.8)
T T T
Donde: T = |:'CL:17 .’E.Q, Ty xni| ) T = [iUl, x2, ) xn} ) 8875 = [%7 %’ Ty gﬂi] ’

wu(x,t) es una matriz simétrica positiva definida también llamada matriz de aprendizaje con entra-
das dependientes. Ademéds para encontrar el vector deseado z* que minimiza la funcién de energia o
funcién costo E(z), que debe cumplir con el teorema de estabilidad de Lyapunov, la cual es necesaria
para resolver o simular el sistema de ecuaciones diferenciales con condiciones iniciales. Esto quiere
decir que el minimo de la funcién de energia o la funcién objetivo es determinado por la siguiente
expresién que se muestra en (A.9).

¥ = lim x(t) (A.9)

t—o00
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Para mostrar que el sistema de ecuaciones diferenciales expresado en (A.8) es estable dejamos la
derivada con respecto al tiempo de la funcién energia como se muestra en (A.10).

dE N OF dz; OENT OF
o= le or, @t <8x) p(z,t) (ax) <0 (A.10)

Tomando la condicién que la matriz p(z,t) es simétrica y positiva definida. La ecuacién (A.10)
garantiza que la funcién de energia E(x) decrece en el tiempo y converge a un minimo local estable
cuando t — 0o. La velocidad de convergencia depende de la eleccién de la matriz de entradas u(x,t). En
el caso mas simple la matriz p(z,t) es reducida a una matriz unitaria multiplicada por una constante
positiva g, dando como resultado un sistema simplificado de la forma expresada en (A.11).

dzj 0E(x)
dt N Ho al'j ’

z(0) =2 (j=1,2,---,n). (A.11)

Donde el coeficiente positivo g, es llamado el pardmetro de aprendizaje. La forma discreta del
gradiente descendente toma la siguiente forma expresada en (A.12)

(k) OE ()
al’j

zj(k+1) =z;(kt) =1 I (A.12)

a:]-:xj

donde 0 < n®*) < npas. el pardmetro n*) es cominmente referido como el valor de aprendizaje o
paso de integracién.

A.5. Interpolaciéon Lineal

La interpolacién lineal es el método mas simple en uso hoy en dia. Es el método usado por los
programas de generacion de graficas, donde se interpola con lineas rectas entre una serie de puntos
que el usuario quiere graficar [Steiner, 2005], , [Hernandez, 2005].

La idea bésica es conectar los 2 puntos dados en z;, es decir (xo,y0) y (z1,y1). La funcién inter-
polante es una linea recta entre los dos puntos. Para cualquier punto entre los dos valores de zg y x1
se debe seguir la ecuacién de la recta:

Y — X T — X

= , (A.13)
Yr — Yo 1 — o

que se puede derivar geométricamente.

En lo anterior, el tinico valor desconocido es y, que representa el valor desconocido para x, despe-
jando queda:

y=1yo+ 2N~ ap), (A.14)

donde se asume que xg < x < x1, de otra forma esto se conoceria como extrapolacion.

Si se tienen méas de dos puntos para la interpolacién, es decir N >2, con puntos zg,z1, - , TN ,
simplemente se concatena la interpolacién lineal entre pares de puntos continuos.




Anexo B

Identificacion fuera de linea de otras

variables

Aqui se presentan las identificaciones tipo SISO de otras variables de interés, al igual que la DQOq
se realizé identificacién tipo SISO usando como entrada la CVA.

B.1. Identificacion de Biogas

Siguiendo el esquema de entrenamiento de la Figura 2.18 las condiciones de la identificaciéon neu-
ronal en esquema serie-paralelo son las siguientes:

» Pesos sindpticos iniciales: valores aleatorios en un rango de [—0.1,0.1].

= 5 neuronas en la capa 1 para J, y Jy,.

Solo usa un retardo ret, =1, ret, = 1.

La entrada esté escalada 1:12 y la salida 1 : 140.
La identificacién es tipo SISO (entrada: CV A (Figura 4.3) y salida: biogas).

=7 = 0.1
Identificacién de biogés
70 \ \ \ \
60 -
50 -
2
40+
) ——Biogéas datos experimentales
n ——Identificacién fuera de linea
° 30 ——Modelo neuronal identificado -
=
—
20 T
10 T
\ \ \ \

| |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Tiempo (dias)

Figura B.1. Identificacién de biogas.
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Biogés:

» Ajuste de identificacién fuera de linea FIT = 90.7638 %

= Ajuste de modelo identificado FIT = 79.6621 %

Amplitud

Pesos sindpticos capa 1 en t(k) = 0.1 Pesos sindpticos capa 2 en t(k) = 0.1 Pesos sindpticos capa 3 en t(k) = 0.1
0.6 T T T 0.6 T T T .4 T T

047

041 b

02 -

Amplitud
Amplitud

06 | | | s | | | 08 | | |
0 100 200 300 400 0 100 200 300 400 0 100 200 300 400
Epocas Epocas Epocas
Figura B.2. Adaptacién de pesos sinapticos por épocas de la identificacién del biogés.
Error medio cuadrético en t(k) = 0.1
0.08

0.07

0.06

o
=}
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Figura B.3. EMC de biogas.
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Figura B.5. Modelo entrenado de biogéas.
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B.2. Identificacion de porcentaje de remociéon de DQO

Siguiendo el esquema de entrenamiento de la Figura 2.18 las condiciones de la identificaciéon neu-
ronal en esquema serie-paralelo son las siguientes:

» Pesos sindpticos iniciales: valores aleatorios en un rango de [—0.1,0.1].

= 2 neuronas en la capa 1 para J, y Jy,.

Solo usa un retardo ret, =1, ret, = 1.

La entrada esta escalada 1: 12 y la salida 1 : 100.

La identificacion es tipo SISO (entrada: CV A (Figura 4.3) y salida: remocién de DQOy).

no=0.1
Remocién de DQOq:
s Ajuste de identificacién fuera de linea FIT = 66.9853 %

= Ajuste de modelo identificado FIT = 50.7014 %

Identificaciéon de remociéon de DQO;
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——Identificacién fuera de linea
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Figura B.6. Identificacién de porcentaje de remocion de DQO;.
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Pesos sindpticos capa 1 en t(k) = 0.1 Pesos sindpticos capa 2 en t(k) = 0.1 Pesos sindpticos capa 3 en t(k) = 0.1
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Figura B.10. Modelo entrenado de remocién.
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B.3. Identificacion de porcentaje de metano porducido

Siguiendo el esquema de entrenamiento de la Figura 2.18 las condiciones de la identificaciéon neu-
ronal en esquema serie-paralelo son las siguientes:

» Pesos sindpticos iniciales: valores aleatorios en un rango de [—0.1,0.1].

= 3 neuronas en la capa 1 para J, y Jy,.

Solo usa un retardo ret, =1, ret, = 1.

La entrada esta escalada 1 : 12 y la salida 1 : 200.

La identificacion es tipo SISO (entrada: CV A (Figura 4.3) y salida: porcentaje de metano).

Mo = 0.1
Porcentaje de metano producido:
s Ajuste de identificacién fuera de linea FIT = 87.7098 %

= Ajuste de modelo identificado FIT = 77.8711 %

Identificacion de produccién de metano
70 \ \ \ \ \ \
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Figura B.11. Identificacién de porcentaje de metano.
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Pesos sindpticos capa 1 en t(k) = 0.1 Pesos sindpticos capa 2 en t(k) = 0.1 Pesos sindpticos capa 3 en t(k) = 0.1
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Figura B.12. Adaptacién de pesos sinapticos por épocas de la identificacion del porcentaje de metano.

Error medio cuadratico en t(k) = 0.1
0.055 ‘ \

PR SESYUIRRVIVACY

0 500 1000 150(
Epocas

Figura B.13. EMC del porcentaje de metano.
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Pesos sindpticos capa 1 en ¢(k) = 0.1 Pesos sindpticos capa 2 en ¢(k) = 0.1 Pesos sindpticos capa 3 en ¢(k) = 0.1
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Figura B.14. Pesos sinapticos para modelo neuronal del porcentaje de metano.
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Figura B.15. Modelo entrenado de metano.
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Control neuronal

C.1. Objetivo de control: seguimiento de trayectoria

En este escenario se plantea una situacién ideal donde usando el modelo neuronal identificado en
esquema SISO se desea llegar a la siguiente referencia deseada 1 DQO; ¢g/L y después siga un cambio
de referencia. Al igual que en las simulaciones del capitulo 4 se busca que la respuesta del sistema con
el controlador sea lenta.

El objetivo de esta prueba es la de comprobar que el controlador neuronal también es capaz de
controlar el sistema y manejar un seguimiento de trayectoria a la vez. Las condiciones del controlador
neuronal son las siguientes:

= Tp = 0.1 que representa 2 horas y media de los datos interpolados.
= n=0.1

= Se usan 5 neuronas en la capa 1 para J,, ,r(k+1)y Jy,

= Usa 1 retardo, ret. = 1.

= Pesos sinapticos iniciales son:

= Zoy = 0.1406, s Z = —0.1521, s 7. = 0.2462, = 7, = 0.8023.
. Vo= [4).0477, ~0.0278, —0.0289, —0.0017, —0.2401, 0.0770},
= Vop = [0.3399, 0.2216, —0.0301, —0.2435, 0.1906, 0.7996},

. VC:[0.0788, —0.0563, 0.3247, —0.0113, 0.3254, 0.0606},

s We, = [0.0609, 0.3491] 8 Weay = [—0.1430,0.0372], = Wi,y = [0.1151, —0.0447),
8 Weg, = [0.4488, —0.4472], & Wiy, = [—0.1436, —0.3257],

s Wy, = [0.3951,0.2839), » W, = [—0.1457,0.3235], = W, = [—0.3749, —0.1982],
s W, = [—0.4295, —0.0683], = W, = [—0.1041,0.1761],

= W, =[0.3087,0.3589], » W, =[0.3836,—0.1814], = W, = [-0.0237,0.4047],
. W, = [-0.3713,-0.2153], = W, = [0.0070,0.3210],

99
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En la Figura C.1 se visualiza el comportamiento del modelo neuronal utilizando el controlador
tipo neuronal, se observa que el modelo no presenta cambios en los primeros dos dias ya que no se ha
activado el controlador. Cuando el controlador se activa, pasando dos dias de operacién, se observa
que el modelo presenta un ajuste suave para llegar a la referencia deseada hasta el dia 7 tomandole
un tiempo de 5 dias, después se realiza un cambio de referencia hasta un valor de 3 ¢DQO;/L hasta
el doceavo dia de operacién cambiando a una referencia de 1.25 gDQO;/L, después de 17 dias de
operacién se cambia la referencia a 2.15 gDQO;/L.

Se observa como el modelo neuronal trata se seguir la referencia establecida, debido a la configu-
racion disenada del controlador con el objetivo de cumplir un comportamiento lento y suave, se puede
decir, que el modelo no llega en tiempo a las referencia deseada, sin embargo, si se considera un 7 mas
grande el modelo neuronal serd capaz de llegar a las referencias en menor tiempo, pero esto provocaria
el no cumplir el objetivo de tener un comportamiento lento y suave para procesos anaerobios.

En la Figura C.2 se presenta el comportamiento que tienen los pesos sindpticos del controlador
neuronal, se observa como los pesos sinapticos se van ajustando de una manera suave viéndose reflejado
en la senal del controlador neuronal en la Figura C.3. Este reflejo también se visualiza en el flujo y la
CVA controlada del RAH en la Figura C.4.

Control de la DQO; de salida modelo neuronal

b
)
\

——Modelo neuronal
- - -Referencia deseada
- = =Inicio de controlador

o
[ Y

4 6 8 10 12 14 16 18 20 22
Tiempo (dias)

Figura C.1. Modelo neuronal con seguimiento de trayectoria (escenario ideal).
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Pesos sindpticos capa 1 en ¢(k) = 0.1 Pesos sindpticos capa 2 en t(k) = 0.1 Pesos sindpticos capa 3 en t(k) = 0.1
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Figura C.2. Pesos sindpticos del controlador neuronal para seguimiento de trayectoria.
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Figura C.3. Comportamiento de la sefial del controlador neuronal y el error generado en el seguimiento
de trayectoria.
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Flujo del RAH
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C.2. Comportamiento del control neuronal ante perturbaciones

Usando el modelo neuronal identificado en esquema SISO se desea llegar a la siguiente referencia
deseada 0.45 gDQOs/L y después de 10 dias de operacion el sistema tendrd una perturbacién tipo
escalon en el flujo con un valor de 0.2 L/min en el escenario ideal. El objetivo de esta prueba es el de
corroborar como se comporta el controlador neuronal ante perturbaciones y si es capaz de controlar
el sistema. Las condiciones del controlador neuronal son las mismas utilizada en los resultados del
controlador en el capitulo 4.

En la Figura C.5 se visualiza un comparativa del comportamiento del modelo neuronal entrena-
do con y sin perturbacién utilizando el controlador tipo neuronal, se observa que al pasar 10 dias
de operacion se presenta una perturbacion en el sistema y el controlador trata de ajustar el cambio
generado en un dia, sin embargo, se visualiza que el modelo neuronal no puede reducir su valor hacia
la referencia en comparacién al modelo sin perturbacion.

Control de la DQO; de salida modelo neuronal
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Figura C.5. Modelo neuronal con perturbacion (escenario ideal).

En la Figura C.6 se presenta el comportamiento que tiene el controlador neuronal cuando se pre-
senta la perturbacién después de 10 dias de operacién, donde el controlador trata de ajustar dicho
cambio, sin embargo, la senial del controlador se limita volviéndose cero viéndose reflejado en el error
donde se mantiene en un valor cercano a —1. Esto también se refleja en el flujo y la CVA del RAH de
la Figura C.7.

Suponiendo un caso especial, donde se considera que la referencia deseada fuera 1.5 gDQOs/L y la
perturbacién fuera una pérdida de flujo (fuga) con un valor de 0.2 L/min como se muestra en la Figura
C.8, se observa en el momento que entra la perturbacién, pasando 10 dias de operacién, como el mo-
delo neuronal logra llegar a la referencia en el dia 20 de operacion tomandole 10 dias para estabilizarse.

Si se comparan estas dos pruebas, en el caso de la Figura C.5, se puede decir que el controlador
neuronal no podré ajustar el modelo debido al dimensionamiento que tiene la electrovalvula porque
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la senial que envia el controlador se mantiene operando en un flujo muy pequeno (una apertura de
electrovilvula pequena) lo cual al presentarse la perturbacion el controlador manda un valor de senal
negativo provocando el cierre de la electrovalvula y por eso no se visualiza un ajuste alguno en el

modelo.

En el caso de la Figura C.8, al tener una referencia mas grande también se tiene un mayor rengo
de operacién de la electrovalvula, por lo cual vemos como el controlador si puede ajustar el modelo

hasta llevarlo a la referencia establecida.
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Figura C.6. Comportamiento de la sefial del controlador neuronal y el error generado con referencia
0.45 ¢DQOs/L con perturbacion (escenario ideal).
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Figura C.7. Comportamiento del flujo del reactor y CVA con el controlador con perturbacion (escenario
ideal).
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Control de la DQO; de salida modelo neuronal
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Figura C.8. Modelo neuronal con perturbacion (escenario ideal) caso especial.
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