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Figura 3.2: Distribudn de los residuales del ajuste.

presentan una concentragide SSV menor a la real, por lo que las pruebas deben ser
descartadas.

Carencia de sensores enrea. Esta circunstancia es un oastilo para la adquisich de
multiples datos de la operdni del reactor, puesto que las caracterizaciones deben
ser determinadas a partir deetados fisicogumicos, los cuales tienen un alto costo
y por tanto la planeaéh de pruebas deber ser racionalizada desde el punto de vista
ecoromico. De otro lado se debe tener en cuenta que una prueba de DQO (desde la
preparadn de reactivos hasta la determir@acifinal) puede tener una durénide
cinco horas, y la prueba de SSV una dubadile seis horas.

Presencia de fugas en el sistema de mediai de metano. Dado el tam&o del equipo, en
ocasiones se presénina reacomodan del lodo, provocada por la fuerza de ascen-
cion de la corriente de alimentaci y las burbujas de bidg producido. Este efec-
to produce un espacio libre entre el separador SLG y la fgselh del reactor, lo
gue permite la entrada de aire al sistema de desplazami@ntiidg de biogs a la
atmbsfera y por ende una medici errada del valor del metano producido.

La dinamica del sistema.Uno de los nétodos de atlisis ciréticos n@s utilizado se basa
en la obtendn de informadn de la operadin en diversos estados estacionarios. Para
el caso de estudio este tipo dealisis se hace inconveniente desde el punto de vista
del tiempo, puesto que el sistema UASB puede tener Liogeide estabilizadn
de 4 meses o &s, por lo que tener un universo de puntos, requiere de un tiempo
considerable. Este es el caso del trabajo presentado por Reipakdg [62]), en el
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gue se realiza un estudio enadisis estacionario con un tiempo de duéacde 314
dias.

Disponibilidad de reactivos. Esta condidn extrema, obviamente afecta la secuencia de
las caracterizaciones. En el caso particular, se tuvo uiogeeide un mes sin los
papeles filtros para la caracterizaide la biomasa, por efecto del tiempo asociado
al tramite de importadin.

Se intend realizar un ajuste con la ecuanide Haldane, sin embargo eétodo de rmimos
cuadrados arréjun valor negativo para uno de los coeficientes lo cual no tiene significado
fisico.

3.1.2. Consideraciones hidaulicas

El diseho de reactores se realiza generalmente a partir de las ecuaciones idegfpsda r
de flujo, que puede ser en flujo f@ist(reactor tubular) o en mezcla completa. El reactor
de mezcla completa no presenta variaciones espaciales en la conéentratiperatura

o velocidad de reacdh a traes del volumen de readsi; mientras que en el caso de los
reactores tubulares, la concenttaciaifa continuamente en la direoci axial. Las confi-
guraciones de los equipos mencionados se muestran en lgfigura 3.3.

Las ecuaciones diimicas del proceso de degradacanaerobia para los tipos de reactores
mencionados, teniendo en cuenta la represdntatg| sustrato eretminos de laDQOy la
colonia de microorganismos eerininos de los SSV, son:

Ecuaciones para el reactor de mezcla completa.

B (s, 8) - vux (3.8)
% =D(X, — X) 4 pX (3.9)

Ecuaciones para el reactor de flujo pisbn.

as as
dXx aXx
E = —CJW + pX (3.11)

Donde:
D: factor de dilucdn (d~!) (inverso del tiempo residencia héardico).
g: caudal de alimentagn (ml/d).
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Figura 3.3: A. Reactor de mezcla completa B. Reactor de flujompist

S,: concentradn de sustrato en la corriente de entrada (mg/l DQO).
S concentrad@n de sustrato en el reactor (mg/l DQO).

X,: concentradn de biomasa en la corriente de entrada (mg/l SSV).
X concentra@n de biomasa en el reactor (mg/l SSV).

Y': coeficiente de rendimiento del sustrato (mg DQO/mg SSV).

V: volumen del reactor (ml).

De lo anterior es claro que un modelo relacionado con la configurats flujo pisbn in-

volucra paametros distribuidos, mientras que para el caso de la configurdel mezcla
completa se tienen pametros concentrados.

En la realidad es posible observar un comportamiento diferente al esperado por los modelos
anteriores, siendo necesario desarrollar un modelo que tenga en cuenta tales desviaciones,
relacionadas con factores como espacios muertos y cortocircuitos.

Para el caso de los reactores UASB se tiene un comportamientuligdr singular, de-

bido a la segmenta@n del volumen del reactor, comentado con anterioridad en ét@ap

[@ ((pag[T)). Esta configuram hace que los reactores UASB no se comporten necesaria-
mente como reactores de flujo @isto de mezcla completal(/[4]). Algunos autores trabajan

con la suposidin de que el UASB se comporta como un reactor de mezcla comgleta ([17]),
otros suponen un comportamiento de flujoguist [67]). Caradn y Shegezzo ([32]) propo-

nen un modelo en el que se asume que el UASB se comporta como dos reactores de mezcla
completa. En los trabajos presentados por Betllg, 1986 ([68], [69]) se desarrolla un mo-

delo considerando que las zonas de manto y lecho lodos son reactores de mezcla completa 'y
gue la zona de sedimentanise comporta como un reactor de flujo @stEn este modelo

se tiene en cuenta un volumen de estancamiento, cortocircuitos y un factor asociado con
la eficiencia de sediment#ci en el separadoido-Gas-liquido. La figurd 3}4 muestra
algunas de las posibles configuraciones para expresar el modélalttdrde los reactores

UASB.

Lo anterior hace indispensable la caracteri@adiid@ulica del reactor. Uno de losatodos

mas empleados para este pisjio es el de eshulo-respuesta, que consiste en inyectar
al reactor una cantidad de una sustancia trazadora y analizar la conéentlaasta a la
salida del reactor en furfm del tiempo ([[70]). La entrada del trazador puede ser efectuada
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Figura 3.4: Posibles modelos hadilicos de un reactor UASB.

como un pulso o un esdal y de acuerdo a la respuesta es posible identificar la no idealidad
de flujo del sistema. En la literatura se presentan diversos trabajos, en los cuales se explica
el procedimiento experimental para determinagégimen de flujo en un reactor a partir de

la distribucbn del tiempo de residencial ([71], [72], [73], [74]).

Prueba estmulo respuesta para el reactor UASB

Para determinar el comportamiento Bidlico del sistema, se utifizcloruro de sodio (NaCl)
como trazador, el cual se aglipor medio una entrada esgal Las condiciones de la prueba
se ilustran en la tab[a 3.2 y los datos se muestran en le{taljla A.3 8@atiiyg A, pad. 103.

Concentracion Concentracion de I;Egﬁgz
inicial de NaCl en | NaCl a la entrada | Caudal (ml/min) . L
hidr aulico teorico
el reactor (g/l) del reactor (g/l) (h)
1.1 5.77 13.83 9.85

Tabla 3.2: Condiciones de la pruebaiemstlo-respuesta

La curva que representa la variacitemporal de la concentréci de trazador a la salida del
reactor para una 8al escabn, normalizada respecto a la concentvadilel trazador en la
corriente de entrada (C/Co) se denomina curva F y hace parte de las herramientaksie| an
hidraulico. La figurd 3} ilustra el comportamiento de la curva F para distintbseegs

de flujo. En la figurg 3]6 se muestra la curva F del NaCl realizada sobre el sistema, cuya
tendencia se aproxima al comportamiento de un reactor de mezcla completa.

Debido al hecho de que los elementos de uidfiupueden tener diferentes tiempos de
residencia por efecto de las no idealidades de flujo, es necesario realizaalisis ate
distribucbn de estos tiempos. La distribaaide los tiempos de residencia (RTD), taarbi
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Figura 3.5: Curva F para distintos flujos.

se denomina distribugn de la edad a la salida y se representa @&frale la funén E(t),

definida en la ecuach[312.
_dF

dt
El analisis de la distribudéin de tiempo de residencia se realiza aésagle dos momentos
principales: el tiempo de residencia medio y la varianza. El tiempo de residencia medio se
relaciona con el centroide de la distribbiciy la varianza con su amplitud.
Estos momentos se determinan a partir de las ecuadiongs[3.13 y 3.14.

E(t) (3.12)

_ JtE(t)dt
™= T Bt (3.13)
o [PE(t)dt e (3.14)

7T TE®a ™

Los resultados de la resoléai de las ecuaciongs 3|13 y .14 se presentan en I tapla 3.3.
Nétese que el tiempo de residencia experimental es mayor que el tiempo de residencia
tedrico (tablag 32 f/ 3]3 ), sin embargo la diferencia no es muy significativa (19.8 min).

La prueba e$tmulo-respuesta (figufa 3.6) indica que el reactor tiene un comportamiento
hidraulico de mezcla completa, lo que no se esperaba de acuerdo a lo planteado en el trabajo
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Tiempo de residencia ' )
medio experimental (h) Varianza (h)

02

tm

10.18 61.18

Tabla 3.3: Momentos de la Distribiei del Tiempo de Resdidencia

0 500 1000 1500 2000
Tiempo (h)

Figura 3.6: Curva F experimental.
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Figura 3.7: Comparath entre los datos experimentales y el modelo de mezcla completa.

de Batstonet al, 2005 ([75]), donde se establece que para reactores UASB a escala labora-
torio se presenta uiggimen de flujo pi€tn, mientras que para reactores de escala industrial
se tiene un flujo de mezcla completa por efecto deldsquoducido. Estas consideraciones
indican un punto édtico en el proceso de escalado y extrapdladile resultados en lo re-
ferente al egimen de flujo, que indudablemente afecta el proceso de camvexsiciado a

las reacciones que se llevan a cabo. De tal manera que la u@itizgeiun modelo obtenido

a escala laboratorio para la generalibacén reactores de escala mayor, puede generar in-
formacbn errada sobre el comportamieno real del proceso, y asi&im representia una
herramienta adecuada para la toma de decisiones dirigidas a mejorar el desdeipeac-

tor. En el caso particular, eegimen de mezcla completa del reactor de estudio facilita el
proceso de escalado, sin embargo es importante resaltar la necesidad de ajustar el modelo
obtenido de acuerdo a las condiciones de opénagia las caractesticas hidrodiamicas

del sistema de mayor escala.

Teniendo en cuenta el tiempo de residencia medio experimental, se obtuvo el modelb-hidr
co del reactor, con un coeficiente de corrédaci?=0.9918. La figur7 muestra la curva

de datos experimentales de la vartactemporal de la concentraci de NaCl y la repre-
sentaddbn del modelo obtenido.

3.1.3. Desarrollo del modelo

Teniendo en cuenta las consideraciones referidas anteriormente y la @xpregiuesta en
Crites & Tchobanoglous, 2000(([37]) para la influencia de la temperatura sobré&tain
(ver tabl Z.]1, pad. 12), se propone un modelo basado en las catimzisrde un reactor de
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mezcla completa, teniendo en cuenta que el tiempo de residencia celular es mayor al tiempo
de residencia hidwulico, por efecto del fé@dmeno de sedimentaii y formacon granular

(ver secadn[2.2.2, pad. 13).
Las ecuaciones del modelo son:

s s

i - - T-20
= D(So=8) = YOI iy X (3.15)
dX
— =D Xo —(1-— X T=20 mamiX 1
o ( (L =m)X) + 0" fimaz 7 — (3.16)
S
met — kme =20 max X 3.17
Qmet O 2 K+S ( )

Donden es la eficiencia de sedimentasien el separador SLG ® es el coeficiente de
actividad de la temperatura, cuyo valor para el caso de reaccionégibad se encuentra

entre 1.02-1.09 ([76]).

En algunos trabajos ektmino X, asociado a la concentré&ci de biomasa en la corriente

de entrada del reactor, es despreciable, al considerar que el efluente a tratar no contiene bac-
terias. Para el caso particular se establéener en cuenta este factor, dado que el relleno
sanitario puede considerarse como un reactor de lecho fijo en el que se favorece el creci-
miento de microorganismos, los cuales pasan a ser parte del lixiviado a tratar.

El modelo del reactor UASB planteado por las ecuacipneg B.15, 3.16]y 3.17 se asemeja al
modelo propuesto para sistemas anaerobios de lecho fijo por Betredr@001 ([77]).

Los paémetros a obtener SOW,, 1, fimaz, kmet Y ©: cOnociendo qué’=5522.3 mg/l'y que

Emet * tmaz =1/51.99. El facto® se estimaa mas adelante, dado que los datos a utilizar en
esta etapa fueron tomados #@0temperatura en la que se cancela el efecto de la actividad
térmica.

El ajuste de los pametros asociados al modelo de un reactor, puede llevarse a cabo a
partir de la recolecéin de datos en el transitorio del sistema, o en diversos estados esta-
cionarios. Para el proceso de estudio, en el que landica es lenta y en donde pueden
encontrarse tiempos de estabiliZathasta de 685ids, el adlisis en estado estacionario

se descarta por el factor de tiempo. Loétatos que se aplican para ebéisis de datos
dinamicos, requieren de un considerablenero de datos de operéanidel reactor (preferi-
blemente equiespaciados), en los que se conserven las condiciones de entrada. Algunos de
estos neétodos son el gtodo diferencial, el @odo integral, ajuste polinomial, elaétdo

de las vidas medias y laérimulas de diferenciagn de los tres puntos. Como se oberva en

los datos respectivos al seguimiento del UASB (tgblg A.1 déndiicq A, pagg. 99[- 1P1),

la operaddbn del reactor presemtliversas perturbaciones tanto en la conceréirage DQO

a la entrada del sistema, como en el tiempo de residenciautiics. Lo anterior, sumado a

los eventos de fugas, falla y cambio de la bomba, rebose, limpieza y cambio de mangueras,
perturbaciones por muestreo, y elipeio de vacaciones, no permite que sea posible aplicar
los metodos anteriores, por lo que se redugiutilizar el nétodo multivariable de Newton-
Rapson para minimizar el error entre los valores de las variables reales del proceso y las
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estimadas por el modelo; planteando para ello funciones objetivos en los tramos de diferen-
ciacion conformados por los intervalos que se muestran en lg[tabla 3.4.

Intervalo Variables analizadas
19 de agosto - 2 de septiembre de 2005 S
6 de octubre - 13 de octubre de 2005 S, Qmet
11 de noviembre - 17 de noviembre de 2005 S, X, Qmet
17 de noviembre - 24 de noviembre de 2005 S, Qmet

Tabla 3.4: Intervalos tomados para el ajuste dapatros

El método multivariable de Newton-Rapson realiza la actualirade los paametros de la
forma expresada en la ecuaief3. I8 ([78], [79]).

iy =10 — J ' Fyy (3.18)

Donde:

IT: vector de paametros a obtener.

i: nimero de iteradin.

F,y;: vector de funciones objetivos, conformada por las diferencias entre el valor de las va-
riables reales y las estimadas.

J: Jacobiano del vector de funciones objetivo respecto a l@ptrodI.

~: parametro relacionado con la velocidad de convergencia é&do nunérico.

El método se desarrdllen el entorno del software Matlab. Los panetros determinados
se reportan en la tatfla .5 y los porcentajes de error en lgtapla 3.6, donde se tiene:
Porcentaje de error absolut@arimo: 27.53%.

Porcentaje de error absolutdmimo: 5.8 %.

Porcentaje de error medio absoluto: %6

Por lo que el modelo puede predecir el comportamiento del sistema con unadorevssi
dia del 84%, resultado satisfactorio que concuerda con lo expresado por Betralr@006
([64D).

La determinad@n del paametro de actividadetmica©® se obtuvo al realizar una pertur-
bacbn en la temperatura del reactor d?@0a 2PC, con las siguientes condiciones de
operachn: D = 2.11 d*!, X, = 240 mg/l yS, = 4000 mg/l, alcanzando el estado estable
con un valor deS = 536 mg/l (correspondiente alal13 de marzo de 2006, taffla A.1 del
Apéndicq A, pad. 101). A partir de las ecuaciones]3.f[5 ] 3.16 se obtuvo un vald para
1.04, con una desviam del 22.6% respecto al modelo; que predice un vator 414.86
mg/I.

Nuevamente se pone de manifiesto el limitadmero de datos con los que se @para
realizar el modelo, debido a las consideraciones expresadas con anterioridad (\&r secci
[B-1.3). Sin embargo se considera conveniente la utifizade los datos seleccionados para
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la obtencbn del modelo, debido a que fueron tomados en uipderespaciado de operéani
del reactor (4 meses) y bajo condiciones operacionales diferentes, por lo que se garantiza
su representabilidad.

K Hmaz Y kmet n ©
(mg/l) d-! (mg DQO/mg SSV)| (ml CH4/mg/l SSV)
5522.3 1.32 3.35 0.0146 0.93 1.04

Tabla 3.5;: Paametros del modelo.

Fecha Valor real | Valor estimado | Porcentaje de error
por el modelo
2 de septiembre de 2005
S (mg/l DQO) 360 266.39 26
13 de octubre de 2005
S (mg/IDQO) | 716.83 675.33 5.8
Qmer (Ml/d) 42.2 34.15 19.1
17 de noviembre de 2005
S (mg/IDQO) | 505.18 644.26 -27.53
X (mg/lSSV) | 14406 12948 10.12
Qmet (MI/) 22.81 26.02 -14.1
24 de noviembre de 200b
S (mg/l DQO) 483 434.61 10.01
Qmet (MI/) 22.68 19.21 15.32

Tabla 3.6: Porcentajes de error del modelo obtenido

Los paémetros del modelo concuerdan con los valores usuales para el proceso de dagradaci
anerobia (/[80]), sin embargo el factor de rendimiento del sustidtti€ne un valor menor

al valor ninimo reportadoY = 6.67 mg DQO/mg SSV). Esto se debe al hecho de que el
modelo est basado en la DQO total y no en la DQO soluble.

El tiempo de duplicadin de las bacterias se expresa como (e Cuf8i19):

0,693
Hmazx

Siendot, el tiempo de duplicaéin en das, se tiene un valor dg = 0.525d, que corresponde

a las caractésticas de las bacterias metagagas, por lo que se determina que toda la
colonia se comporta desde el punto de vistadiito como una colonia metar@mjca,
teniendo en cuenta que esto no implica la predominancia de este tipo de bacterias, puesto
gue como se mencidranteriormente el sistema tiene una baja actividad meéamom

tq (3.19)
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3.1.4. Analisis matematico del modelo

El analisis del modelo obtenido se realiza inicialmente a partir de los criterios asociados al
modelo linealizado. Posteriormente se estudian las caistatas del modelo no lineal.

Modelo linealizado

La representadn lineal en el espacio de estados del sistem@determinada por:

as i T
‘ S D
:A[ ]+B - (3.20)
X X So
dt X,

o

DondeA yB son las matrices de estado y de entradas respectivamente. Las vafigbles
estn referidas a un punto estacionario, es decir que se expresammanas de variables de
desviacbn.

En la ecuadn[3.2] se muestra la matriz de estado y en la e6bnf&P? la matriz de en-
tradas; obtenidas a partir del Jacobiano de las ecuaciones no lineales del reactor.

_DSS B Y®TSS_20/-Lmasts (K+[§ss)2 _Y@Tss_Qoﬂmaw Kis».éss
A=
@T@.S—QOMmastsﬁ _(1 - n)DSS + ®T95—2O'uma$%
(3.21)
_Y@TSS_ZO,Umasts In ®Ki3§55 (So)ss — Sss Dss 0O
B= (3.22)
@Tssim),umames In GK%;'SS (Xo)ss - (1 - n)Xss 0 Dy

El sukindice ss hace referencia al valor de las variables correspondientes al estado esta-
cionario sobre el cual se linealiza. La estabilidad del sistema lineal se determina a partir del
arglisis de los valores propios de la matriz de estados. Si todos los valores propios tienen
parte real negativa, se dice que la matties Hurwitz ([81]) y que el sistema es estable.

Para un sistema de segudo orden, los valores propios de la matriz A se obtienen al resolver
la ecuacdn[3.23.

2N —tr(A)X + det(A) = 0 (3.23)

DondeA representa el vector de valores propiagy(A) y tr(A) corresponden al determi-
nante y la traza de la Matriz respectivamente. Es claro que para garantizar que los valores
propios de la matrizl tengan parte real negativa se deben cumplir las siguiente condiciones

([82)):

tr(A) <0 (3.24)
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det(A) > 0 (3.25)

Las condiciones mencionadas para la traza y el determinante de la Magiexpresan en

las ecuacionds 3.pfy 3]27.

tr(A) < 0; [07 g — (2 — 1) D(K + Sss)| (K + Sss)
(3.26)
_Y®T§S_2O/J'maa:XssK <0

det(A) > 0; —[07 X pgs — (1 =) D)[D + Y O™ 2ty Xos o]
(3.27)
_I_[Y@Tss—Qouss] [@Tss—zoumaszsﬁ] > 0

En el estado estacionario, de acuerdo a la eoufBil$ (pag[ 32), la variable de estado
correspondiente a la biomasa en equilibrio se expresa en la @c[za2B.

DX,

Xss =
T (I=n)D - 0T,

(3.28)

La ecuaddn[3.28 establece la siguiente conditpara el valor del factor de dilun:

T—20
D > @ Hss (329)
1—n
Con la condidbn establecida en la ecuéni3.29, es evidente que(A)< 0y det(A)> 0
paratodo valor dé, conS,,, X, reales positivos. Por tanto todos los puntos de equilibrio

fisicamente posibles, para diversas condiciones de oparagcin estables.

En la figurd 3B se ilustra la respuestaatitica del sistema con las siguientes condciones
operacionalesb =2.30d™!, X, = 320 mg/l yS, = 2500 mg/l; considerando perturbaciones
en la concentrabn de la DQO en la corriente de entrada y en la temperatura del reactor.
Los casos estudiados se muestran a contibnaci

= Casol:
S, = 3000 mg/l
T =20°C

s Caso 2:
S, = 3000 mg/l
T =23°C

= Caso 3:
S, = 3500 mg/l
T =23°C
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= Caso 4.
S, = 3500 mg/l
T =20°C

De donde se obtuvieron los siguientes valores propios y puntos de equilibrio:

= Caso 1:
Sss =514.43 mg/l
X5 =15171 mg/l
Porcentaje de remdm de la DQO = 82.85%

Ar| | —12.37
X | | —0.14
s Caso 2:
Sss =456.1 mg/l

X5 = 15420 mgl/l
Porcentaje de remdmn de la DQO = 84.8%

At | | —14.05
X || —0.14
= Caso 3:
Sss =480.34 mg/l

X5 = 17448 mg/|
Porcentaje de remadm de la DQO = 86.3%

A | | —155
X | | —0.14

= Caso 4.
Sss = 542.95 mg/l

X5 =17181 mg/l
Porcentaje de remdm de la DQO = 84.5%

M [ —1361

MR
Los valores propios para los cuatro casos simulados son reales negativos, por lo que el
sistema es estable en lazo abierto.
De la figurg 3.B se deduce que el proceso presenta uaanitia lenta. Al considerar una
bandaimite de+ 1 % se obtuvo un tiempo de estabilizagide 21 dbs.
Para incrementos en la temperatura se favorece la degraddeimateria o@nica y el
crecimiento de las bacterias. Para incrementds,ela concentradin de la DQO a la salida
del reactor aumenta, al igual que la biomasa. Sin embargenadse que el porcentaje de

remocbn de la DQO es mejor cuando la carga&niga es grande (caradstica de los
sistemas de alta tasa), lo que se constituye como una ventaja operacional.



38 CAPITULO 3. MODELADO DEL PROCESO DE DEGRADACION ANAEROBIA

— Caso 1
—— Caso 2 []

Caso 3
— Caso 4 4

[o2]
(4]
(@]

()]
Q
o

(41
o

S (mg/l DQO)
o (4,

o

o

B
an
(=]

1
5 10 15 20 25
tiempo (d)

X (mg/l SSV)

-
n
T

0 5 10 15 20 25
tiempo (d)

Figura 3.8: Comportamiento del sistema para diferentes condiciones operacionales.

Modelo No Lineal

Los puntos de equilibrio del sistema representado por el conjunto de ecufciofef 3.16 y 3.15
(pag[3?) se obtienen al igualar las expresiones anteriores a cero:.

SSS

D(S, — Ss) —Yer—20, % X =0 3.30
( ) Hmaa 7o (3.30)
S
D(X,— (1 —1Xe)+07720, 5% X =0 3.31
( (1—1n)Xss) + Hmaz T o (3.31)

Al realizar las manipulaciones adecuadas se obtiene la siguiente éxypasa la obtendin
del valor de la DQO en estado estacionario:

[(1—=n)D — eT_20Mmaw]S§s — (1 =n)D — @T_%Nmax)so
(3.32)
—(1-=n)DK —YOT=20,...X,]Sss — (1 =) DK S, =0

La ecuaddn[3.32 es un polinomio de segundo orden, por lo tanto, desde el punto de vista
matenatico, es posible obtener dos valores para la conceairari estado estacionario de

la DQO a la salida del reactaf{,), sin embargo desde el punto de vid&do $lo es posi-

ble considerar los valores reales positivos que garanticeXgugambien sea real positivo.

La determinadn del valor en estado estacionario de la biomasa se obtiene de labecuaci

B-28 (pag[3p).
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La estabilidad de los puntos de equilibirio del sistema no lineal se puede analizar con-
siderando las condiciones debidas a la traza y el determinante de la rhalkeizsistema
linealizado (expresadas en las ecuacipneg 3[24 ¥ 3.24, dag. 35).

Considerando las siguientes condiciones operacionales:

D:230dt.

S,: 4000 mg/l DQO.

X,: 320 mg/l SSV.

T: 20°C.

Se obtuvieron los siguientes puntos de equilibrio:

Equilibrio 1:

Sss = 565.92 mg/l

Xss = 19216 mg/1 (3.33)
Equilibrio 2:

Sss = 5422.1 mg/l (3.34)

Xss = —1493 mg/l

Es claro que el punto de equilibrio 2 no ésidamente posible, por lo que se establece que
bajo las condiciones de operanidadas, el sistemals tiene un punto de equilibrio.

En la literatura se menciona que los sistemasogiocbs pueden tener un punto de equi-
librio debido a un femeno conocido como lavado (wash-out), en el que la biomasa es
evacuada del reactor por efecto de la velocidad ascencional del fluido. En estasituaci
Xss =0, por lo que el lavado se considera como un estado de equilibrio no deseado. Ana-
lizando la ecuaéin[3.3] (pad: 38) se deduce que la cor@figie lavado&lo puede ocurrir
cuando la concentram de biomasa a la entrada del react&) es cero. En este trabajo

la concentrad@n de biomasa a la entrada del reactor es diferente de cero (vdr tapla 101 del
Apéndicd 9P, pagf. P9 - 1p1) debido a que el relleno sanitario puede considerarse como un
reactor anaerobio de lecho fijo en el que se genera biomasa, de tal manera que el lixiviado
a tratar contiene un porcentaje de bacterias anaerobias. Por lo tanto el reactor de estudio no
presenta un equilibrio de lavado.

Para los casos donde la corriente de entrada al reactor no contiene bidiyady ce
deduce de las condiciones mencionadas anteriormente que la estabilidad de lansitaaci
lavado depende del valor del factor de dibutide tal manera quél® se tiene un equilibrio
estable si:

D> 2 MHss (3.35)

L—n

La dependencia de la naturaleza de la estabilidad entrg! valor del factor de dilu-
cion, da origen a lo que se conoce como ebfeeno de bifurcaéin. El arélisis de bifur-
caciones en bioprocesos se presenta como una herramienta poderosa para el estudio del
comportamiento di@amico del sistema y el dife de estrategias de control para los mismos
(571, [82)).
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Figura 3.9: Plano de fase del sistema en variables de deaviaci

Una de lasécnicas ras utilizadas para el estudio de la @inica de sistemas no lineales

es el aalisis del plano o retrato de fase, representado por la familia de todas las trayectorias
o curvas soludin de las ecuaciones de un sistema de segundo orden, con diferentes estados
iniciales ( [82], [83]), en las vecindades de un punto de equilibrio. El plano de fase es una
herramienta cualitativa del comportamiento del sistema, que permite establecer la estabi-
lidad de los puntos de equilibrio de acuerdo a la forma de las curvas generadas. Para las
condiciones de operami utilizadas anteriormente y con el punto de equilibrio expresado

en la ecuadn[3:33, se obtiene el plano de fase en variables de desvidastrado en la
figura[3.9. Al linealizar el sistema al rededor de este punto de equilibrio, se tienen los va-
lores propios k; =-14.85;), =-0.14), por tanto el comportamiento del sistema alrededor

de este punto de equilibrio corresponde a un nodo estable. Los vectores propios del sistema
son:

~0.969

&= [ 0.2471 } (3.36)
0.0277

b2 = [ —0.9996 ] (3.37)

Dado que\; < Ag, el vectoré; es el vector establépido del sistema.

Como ejercicio aca@mico se realiz el diagrama de fase suponiendig= 0, para un fac-
tor de dilucbn de 2.5¢~!, T =20°C'y S,=3500 mg/l DQO. La expresn QTI# tiene
un valor de 7.31~! , por lo que de acuerdo a la condinide la ecua6in|3.3%, el pun-
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Figura 3.10: Plano de fase para la conalicdle lavado.

to de equilibrio es inestable. Los valores propios del sistema linealizado\soa-@.5;
A2 =0.3371), correspondientes a un punto de silla, como se ilustra en la[figura 3.10

3.2. Otro tipo de modelos

Como se menciam con anterioridad existen otro tipo de modelos diferentes al modelo
fenomenabgico que pueden representar el comportamiento de un sistema (modelos caja
negra, modelos caja gris). Uno de los modelos de caja negsautilizados en el modela-
miento de procesos bidicos complejos es la red neuronal, cuya estructura parte de una
analoga entre la respuesta de las neuronas cerebrales frente aifoglest Las entradas

de la red son multiplicadas por unos pesos, para luego ser agrupadas y procesadas por los
neurodos de la primera capa a partir de funciones de adiivalca salida de los neurodos
alimenta otra capa de neurodos hasta obtener la salida del sistema. LaGrbtéscina

red neuronal consiste en la determidecdel rumero de capas de neurodos, emero de
neurodos en cada capa, el tipo de las funciones de aétivaci cada neurodo y el valor

de los pesos de la estructura, los cuales son obtenidos a partir de la mirbmidekerror

entre los valores estimados y los reales ( [84]). En el trabajo presentado por Hetlalhar

2002 ([85]), se desarrdllun conjunto de redes neuronales tipo feedforward para modelar el
pH, losacidos grasos vatiles y la producdin de bio@s en un reactor anaerobio de mezcla
completa. Sinhat al, 2001 ( [86]), desarrollan un modelo de redes neuronales artificiales
para simular el desempe en estado estacionario de un UASB para el tratamiento de un
efluente de azucar no refinada; teniendo como entradas del modelo la cameayregl
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tiempo de residencia hidulico y la alcalinidad en la corriente de alimenteipara obte-

ner como variables de salida la concentvaaile sustrato en la corriente efluente, el pH, la
alcalinidad, la concentramn deacidos grasos vatiles en el reactor, la produéci media

de biodas y el porcentaje de metano.

Otro tipo de modelo de caja negra es el modelo pgicia difusa, cuya idea fue propuesta

por Lofti A. Zadeh en 1964. Este tipo de modelos se basa en el desarrollo de una estructura
lingliistica que hace posible establecer la rélaentre las variables del sistema en el es-
pectro de valores que pueden tomar (| [87]). Lo anterior se realiza mediante un mapeo que
utiliza operaciones entre los conjuntos de las entradas y las salidas del sistema, teniendo en
cuenta que las variables tienen un grado de pertenencia respecto a los diversos conjuntos
gue expresan los niveles del universo de valores que pueden tomar. Un desarrollo de este
tipo de modelos en reactores anaerobios se presenta en Tay & Zhang,|2000 ( [88]), donde se
obtienen los modelos difusos de tres sistemas anaerobios de alta tasa (filtro, reactor de lecho
fluidizado y UASB), mediante un sistema de inferencia tipo Takagi Sugeno Kang (TSK).
En el trabajo realizado por Pokt al, 2002 ( [89]), se desardllel modelo diamico de

un reactor anaerobio de lecho fijo con diez variables de estado (5 sustratos y 5 biomasas),
a partir de las ecuaciones de balance de masa para cada una de las especies, en donde la
velocidad de crecimiento de cada una de las biomasas es multiplicada por un factor difuso
gue establece el efecto de la temperatura y el pH sobre las velocidades damreacci

De otro lado es posible realizar un modelo del sistema a partir de la identficdei mis-

mo, por medio de la medioh de las salidas y entradas del proceso. Uno de los modelos
utilizados para esta identificéci es el modelo ARMAX (Autoregressive Moving Average

with eXogenous inputs), que utiliza unétedo recursivo para relacionar los valores pre-
sentes de las variables en fubrtide los valores pasados ([90]). Hilgettal, 2000 ( [91]),
presentan un modelo lineal ARMAX en el que se muestra una estructura que relaciona la
produccon de bio@s respecto a la velocidad de flujo a la entrada de un reactor anaerobio
de lecho fluidizado. Un estudio sobre identifié@rcrecursiva para un sistema aerobio es
presentado en el trabajo de Lukassal, 2000 ( [92]).

El mayor inconveniente de los modelos de caja negra se relaciona con el hecho de que sus
palametros no tienen un significadsito que proporcione un conocimiento conceptual del
proceso.

Otra alternativa para el modelado consiste en combinar la flexibilidad de un modelo de caja
negra, con un modelo de caja blanca que involucrarpatros de significaddsico en el
sistema. Esta fuéh ha generado lo que se conoce como modelos de caja gris 0 modelos
combinados. En el trabajo presentado por Géteal , 2000 ( [93]), se propone un modelo
basado en el balance de materia de sustrato, biomasa y producto en un proéegoobiol

para la producéin de un antikiitico, en donde la velocidad de crecimiento de las especies
biolégicas involuradas son modeladas por medio de redes neuronales cam fiediase

radial (RBF). Una aplicabn para sistemas de digéstianaerobia se presenta en el trabajo
realizado por Karamat al, 2001 ( [94]), en el que se alcanzaron resultados satisfactorios
para un reactor de lecho fijo, partiendo del desarrollo de las ecuaciones diferenciales del
balance de masa para dos tipos de sustrato (D@€idos Grasos Vditiles (AGV)) y dos

tipos de biomasa (acidégicas y metandmicas), utilizando las mediciones del flujo de
metano y de la concentréci de AGV para estimar las velocidades esfieas de creci-

miento de las bacterias involucradas mediante una red neuronal multicapa tipo feedforward.
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Una aplicaddn de este tipo de modeloépresentada de igual manera en un trabajo previo
(Muhozet al, 2005 [5]).

3.3. Conclusiones

El desarrollo de modelos de procesos de sistemas de degnadacierobia, se constituye

en una herramienta de gran utilidad en la toma de decisiones para mejorar el desdepe
operacdn. El modelado es un proceso complejo, que puede ser abordado desde el punto de
vista fenomenadlgico, a partir de modelos de caja negra, o utilizando modelos combinados.
Los modelos fenomenagicos o de caja blanca permiten tener un conocimiésicofde lo

que ocurre en el sistema y su mayor incertidumbre radica en el conocimiento de la veloci-
dad de crecimiento microbiano. En configuraciones como los reactores UASB, el modelo
fenomenabgico se vuelve i&s complejo, dada la segmentatde regmenes de flujo.

Es posible construir un modelo simplificado en el que se trabaje con uamiden global

que agrupe las diversas bacterias involucradas en el proceso, en una apximdauli-

ca de comportamiento del reactor como mezcla completa, teniendo en cuenta un factor de
retencon celular. Este modelo fue utilizado en el presente trabajo, utilizando la éxpresi

de Monod para representar la gfita de reacéin. Se alcanz una precigin promedio del

84 %, que concuerda con la representabilidad reportada para este tipo de modelos.

El ardlisis del modelo obtenido permite establecer que el sistema tiene una respuesta lenta
y que dadas las condiciones operacionales del reactor, el sishamzesate tiene un punto

de equilibrio fsicamente posible, correspondiente a un nodo estable.
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Capitulo 4
Observacon de Estados

You can observe a lot just by watching.
YOGI BERRA.

La operadhn adecuada de un sistema de tratamiento es posibleés tlavun seguimien-

to apropiado de las variables del sistema, las cuales se determinan generalmente a partir
de pruebas fisicodmicas. Un seguimiento ennkea de las variables de estado (sustrato,
biomasa) es una tarea dificil de llevar a cabo debido a que los sensores disponibles tienen
un costo muy alto y necesitan de operaciones complicadas y sofisticadas, y de otro lado
no todas las variables cuentan con un sensor apropiado. Lo anterior representa una de las
principales limitaciones para mejorar el monitoreo de bioprocesos y la optignzaeibio-
reactores. Esta probléxtica ha encontrado soléci en los denominados sensores virtuales
(soft sensors), cuyo principio consiste en utilizar el modelo del proceso para reconstruir el
estado del sistema, partiendo de la mexticie algunas de las variables de salida, utilizando
para ello herramientas de software acopladas con sensores convencignales (|/[95], [96]).
Para poder realizar estimaai de estados sobre un sistema es necesario que este sea obser-
vable, o por lo menos detectable.

4.1. Observabilidad de sistemas

Una nocon intuitiva de lo que es la observabilidad de un sistema, se refiere a la posibilidad
de estimar las variables de estado a partir de las mediciones disponibles ( [95]).
Consickrese el sistema no lineal carvariables de estadp,entradas y; salidas, expresado

en el conjunto de ecuaciorfesj4 L y]4.2.

& o= f(x)+g(x)u (4.1)
y(t) = h(z) (4.2)

Dondez corresponde al estado del sistemadq R"*!), v son las entradas:(c RP*!)y
y las salidasy € R?*1). Las matricesf(z), g(z) y h(z) tienen dimengin nxn, nxp y ¢x1
respectivamente.

El sistema es observablsi y Dlo si existe una condién Unicaz, dada la salida y la
entradau (propiedad inyectiva).

45
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Lo anterior se expresa mataticamente, mediante la defirici del mapead (Ecuacéon

A.3):
Oz, e X — {y(t) >0 (4.3)

Si el mapead es inyectivo, entonces el sistema es observable.

Para el caso de sistemas lineales, como el definido en las ecudcidnds 4.4 y 4.5, la obser-
vabilidad se establece de acuerdo a la matriz de observabilidad (&icj4a):

t = Ax+ Bu (4.4)
y(t) = Cx (4.5)
- oA
CA
o=\ (4.6)
L cA

El parn— dimensional 4,C) es observablesi y Dlo sila matriz de observabilidadX)

tiene rango completa{ango(O)=n) ( [97]), condicbn planteada por Kalman en los sesen-

ta ([99)]).

Un concepto relacionado con la observabilidad es el de detectabilidad u observabilidad
asinbtica, que no requiere que el map&csea inyectivo, pero establece que la diferen-

cia entre dos trayectorias con el mismo historial de salida, converjd@samente a cero
([99D).

El ardlisis de observabilidad para sistemas no lineales puede realizarse, de manera aproxi-
mada, a partir de la linealizam de las ecuaciones que representan el modelo alrededor de
un punto de equilibrio, y determinar la matriz de observabilidad con el objeto de establecer
la observabilidad local del sistema en las vecindades del equilibrio seleccionado. Otro tipo
de alternativa para evaluar la observabilidad de sistemas no lineales se basa en l&ntilizaci
de las herramientas de la geonettiferencial, mediante la construgni del espacio de
observadn ( [100], [101], [102]), partiendo de que la salida deperale de las variables

de estado. En el caso particular, la salida corresponde a la produdsdi metano y como

se observa en la ecuaai[3.17 (pagl_32), existe una dependenciaieiplcon la entrada
(temperatura), de tal manera que en este trabajo no se aborda el tema de observabilidad no
lineal.

Considerando el sistema de estudio, la matrigs representada mediante la econfd.2]
(pag[3%), que se expresa nuevamente a contionaci

—Dgs — Y@TSS_QOMmaa:Xss (K+[§ss)2 _Y@Tss_20,umaac Kisgss
A=
@Tssi2oﬂmaszsm —(1 — n)Dss + GTssizoumaz Kigg'ss

4.7)
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Considerando como salida la produ@tide metano, la matri¢’ se construye a partir del
Jacobiano de la ecuaci[3.17 (pad. 32):

C — |: @T58720,U/maszs (K_i_lg‘ss)Q 9TSS?20/~Lm(Z(E Ki@gss (48)
Luego la matriz de Observabilidad de Kalm@arse expresa como:

c
o — (4.9)
CA

Para el sistema de estudio la constr@naie la matriz de observabilidad permite establecer
mediante el determinante d& que el sistema es observable p&rag: —K (valido para
todoS), siempre y cuand® y/o X y/o S sean diferentes de cerdskeamente lo anterior se
expresa de la siguiente maneehsistema es observable si®is si el tiempo de residencia
hidraulico en el reactor es finito, el porcentaje de renfocde materia orgnica es menor

del 100 % y el sistema se encuentra en un estado diferente al estado de Igeadmeno

que no se presenta para el sistema de estudio,6sg8cl.4, pagl 38). Las condiciones
anteriores son satisfechas para cualquier estado operativo del sistema en funcionamiento,
luego el sistema es observable de acuerdo al criterio de Kalman.

Teniendo en cuenta las consideraciones anteriores, se realizahgpies combinaciones
para los valores de las variabl8sy X con diferentes pametros operacionale®( S, y

X,) y se determif el rango de la matriz de observabilidad para cada caso. En Iara 4.1
se muestra que el rango de la matriz es completo para todas las combinaciones.

En el trabajo presentado por Dochain y Moreno, 2005 (][103]) se explora una metadolog
para determinar la observabilidad global y detectabilidad de sistemas reaccionantes con
elementos inciertos en las ecuaciones del modelo, como es el caso dditaae reacoin

para los sistemas biagicos. El nétodo propuesto en el &tilo permite formalizar el di®

de los denominados obervadores astiobs, que sémn tratados @s adelante.

4.2. Observadores de estado

Un observador es un sistema auxiliar acoplado con el sistema original [figura 4.2adtise

para reconstruir los estados no medibles a partir de aquellos que lo son, bajo un conocimien-
to a priori del modelo del proceso ( [104]). La estim@eide estados en sistemas de
tratamiento, presenta un inconvenienticn, debido a la alta incertidumubre asociada a

los siguientes factores|( [105]):

= Condiciones iniciales: La variedad de especiesigialas presentes en el sistema, di-
ficulta el proceso de identificam del papel que juega cada una de ellas en el proceso.
De otro lado la mediéin de la biomasa total inicial no corresponde a la conceginaci
de la biomasa efectiva.

= Cinética del proceso: Una descripnitotal de todos los pametros asociados con
la cinética de las reacciones higlicas es una tarea ifl de llevar a cabo dada la
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Figura 4.1: Rango de la matriz de Observabilidad de Kalman para diversas combinaciones
deSy X

complejidad del sistema. Por otra parte es posible que |@sr@dros cigticos sean
variantes en el tiempo.

= Concentradn de la carga o@nica en la corriente de entrada: La calidad del afluente
es considerada como una perturbadailel sistema, debido a la varianique presenta
por efecto de diversos factores como los expresados anteriormente eritaldfZp
Por otra parte los sensores que permiten su nmmudin Inea presentan altos costos.

Las anteriores circunstancias hacen que efdiske observadores para procesos de tratamien-
to sea un reto para poder alcanzar un seguimiento adecuado del sistema. En el trabajo pre-

sentado por Bernard & Go&z2001 (|[95]), se plantea que la seléeccile un observador
debe ser realizada teniendo en cuenta los siguientes aspectos:

1. Confiabilidad del modelo del sistema: robustez respecto a las incertidumbres.
2. Disponibilidad de mediéin de las variables.
3. Robustez con respecto a las perturbaciones.

4. Velocidad de convergencia.
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Figura 4.2: Esquema de un observador de estados.

A continuacon se describen algunos de los observadores empleados en la éstiaci
estados de sistemas higicos.

4.2.1. Observadores de lazo cerrado para sistemas lineales

Los observadores de lazo cerrado son aquellos en los cuales es posible ajustar la velocidad
de convergencia de la estimagi Agu se aborda el caso de los observadores aplicados a
sistemas lineales para continuar con los observadores no lineales.

Observador de Luenberger

Uno de los observadoresas conocidos se atribuye a Luenberger, aplicado sobre sistemas
lineales autinomos observables. Haciendo referencia al sistema expresado en las ecuaciones
4 y[43 (pag[ 46), partiendo de la conditide observabilidad, es posible construir un
observador exponencial en la forma de Luenberger:

dz (1)
dt

Donde K es un vector de ganancias que permite ajustar la velocidad de convergencia del
observador.
La dinamica del error de la observaai esta dado por:

% — (A4 KC)e (4.11)

— AZ(t) + Bu(t) + K(CZ(t) — y(t)) (4.10)

cone =z — 7.

Filtro de Kalman

El filtro de Kalman es otro tipo de observador muy aplicado para sistemas lineales, y puede
ser considerado como un observador de Luenberger con una gaRaveninte en el tiem-
po, con el objeto de minimizar la varianza estimada del error. La estructura del observador
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es igual que la expresada en la ecaapl.12:

dz (1)
dt

= AZ(t) + Bu(t) + K(t)(CE(t) — y(t)) (4.12)

La representadn del sistema a ser estimado se muestra en las ecugcione§ 4.I8 y 4.14:

%" — Ax(t) + Bu(t) + w(t) (4.13)
y(t) = Cx(t)+o(t) (4.14)

Dondew(t) y v(t) representan los ruidos del sistema, los cuales pueden ser considerados
como perturbaciones Gaussianas de covariaQ@y R(t) respectivamente.
El vector de gananciak (¢) se calcula de la siguiente forma:

1. Calculo del valor esperado:
Elx,) = 7, (4.15)

2. Calculo de la matriz de covarianza inicial del error:

P, = E[(xo — To) (20 — To)T] (4.16)
3. Ecuacbn de propagadn de la covarianza del error (Ecuaeide Riccati):

d];it) = AP(t) + P(t)AT — P()CTR(t)"*CP(t) + Q(¢) (4.17)

4. Caculo del vector de ganancias:

K(t)=P@t)CTR(t)™? (4.18)

Para un sistema no lineal como el mostrado en las ecua¢ion¢f 4.19, 4.20 es posible dise
un Filtro de Kalman, a tras de la linealizaéin de las ecuaciones de estado alrededor de
un punto de operagn deseado. Las matrices/ C se calculan a partir del Jacobiano de las
funcioned (x(t)) y h(x(t)) y el vector de ganancias se determina siguiendo el procedimiento
descrito para el filtro Kalman. El observador resultante se conoce como Filtro de Kalman
Extendido.

% — f(e(t) + Bu+w(t) (4.19)
y(t) = h(z(t)) +o(t) (4.20)

Cuando la ciitica o los coeficientes de rendimiento del sistema son desconocidos, una va-
riante de los observadores de Luenberger y del Filtro Extendido de Kalman, es el observador
adaptativo, que permite realizar la estintecen inea de estos pametros ([[105]).
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4.2.2. Observadores de Alta Ganancia

Los observadores de Alta Ganancia son estimadores no lineales usados cuando se cuenta
con un modelo de muy buena pre6isj y se constituyen como una alternativa cuando la
linealizacbn del sistema no es observable. Estos observadores realizan la separabilidad del
sistema en la parte lineal y la no lineal, y la ganancia de obsérvasi seleccionada de tal
manera que la parte lineal prevalezca sobre la no lingal ( [106]). Este tipo de observadores
se consideran de Alta Ganancia debido a que lardioa del observador esam apida que

la dinamica del sistema [ [95]).

El diseiio de los observadores de alta ganancia presenta mayor sofiiifigaequiere de la
separabilidad expresada en las ecuacipngs[4.] y 4.2, que como se enaianterioridad

no se cumple para el sistema de estudio, debido a la dependendiitaxge la salida
respecto a la entrada.

La convergencia de estos observadores es global y exponencial.

4.2.3. Observadores asinbticos

Tambin conocidos como observadores dectita desconocida. Tienen la ventaja de ser
independientes de las éiticas involucradas en el proceso y la estirbadie las varia-

bles no medidas convergen asiintamente a su valores reales. Parafiisein observador
asinbtico es necesario conocer los coeficientes de rendimiento del proceso y realizar un
apropiado cambio de variables con el objeto de lograr una transf@miieal en el vec-

tor de estados.

En un trabajo previo (|[6]) se desari@lun observador partiendo del supuesto de que la
medicbn deacidos grasos vatiles (AGV) se puede realizar eimé¢a ([107],[[108],/[109]).

Sin embargo para las condiciones de trabajo del laboratorio no se cuenta con los equipos
necesarios para realizar este tipo de médicpor este motivo se hace necesario considerar
otro tipo de variable, deatil medicbn y que permita realizar la estiméani En un trabajo
posterior ([5]) se desarrdlltedricamente un observador suponiendo la médi@n Inea

del metano producido en el reactor. Esta considéraes posible dado que el metano puede
medirse a partir de sensores de desplazamiento atign o de flujo ([[110]) y su costo es
menor en relaéin al de un sensor de AGV. Por esteGaze establece como una variable
conveniente para el objetivo de estintagila cual como se vanmas adelante, proporciona
ventajas importantes en rel@nial manejo de la incertidumbre de la&ifica de crecimiento
microbiano.

Considerando el conjunto de ecuacidnes|3[I5}] 3.16 [phg. 32), que representan el estado del
sistema de estudio, es posible diaeun observador partiendo de la megiicdel metano
producido de las reacciones de anaerobiosis. Dado que el metano es insoluble en el sistema,
la producodn deéste puede expresarse de acuerdo a la ém[dcZ].

Qumet = ket X (421)

Donde@,,.;: representa la produdm de metano en mililitrosid y k,,.; es el factor de
rendimiento de producgh de metano.
Haciendo:

_ Qmet

X
H kmet

(4.22)
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Y sustituyendo la velocidad de reagien las ecuaciones de estpdo B.[5 y]3.16 [pag. 32),
el observador generado es:

dS o) Qmet
—=D(S,—-S)-Y 4.23
7 (So—S) [ (4.23)
d)? > me
=L = D(X,— (1-n)X) + Qmet (4.24)

dt kmet

El sistema representado en las ecuacipneg 423y 4.24 es un observador de lazo abierto de
caracteisticas lineales. Btese que este observador no tiene en cuenta la propiedad de ob-
servabilidad y dado que la @tica no es usada para construir el observador, se establece
que el estimador no es un observador en el sentido estricto de la palabra, sino precisamente
un detector, sobre la base de que la parte no observable es estable ( [95]).

A pesar de la ventaja de tener un estimador independiente detticaidel proceso y de la
convergencia asifatica de la estimabn, el observador asintico presenta algunos incon-
venientes relacionados con el supuesto de que l@ros de rendimiento son perfecta-
mente conocidos y que no existe error en las mediciones de las salidas ni en el estimado de
la concentradin de sustancias a la entrada del sistema. De otro lado no es posible ajustar
la velocidad de convergencia de la estindaciy aderas no se explota toda la informéani
disponible para obtener un observadd@smobusto ([111]).

En el trabajo presentado por Alcaretzal, 2005 ( [112]), se propone una modificacidel
observador asidtico clasico para la estimam de un proceso de digesti anaerobia a

partir de la inserén de una matriz de ganancias, que permite ajustar la velocidad de con-
vergenciay las propiedades de estabilidad del observador. El observador modificado supera
el inconveniente de la influencia de las condiciones de operatgl sistema sobre el de-
sempd@o del observador asiftico clasico.

Dada las condiciones del laboratorio, se deteénéste tipo de observador. En la figura

E se simula el comportamiento del observadori@ide, considerando como condiciones
iniciales.S(0)= 600 mg/l yX (0)= 15000 mg/l. En la secéh delmplementacion de la Es-

trategia de Control (5.7), se muestra el comportamiento del sensor virtuafidide (figura

517, pag 8R).

4.2.4. Observadores de balance de masa de lazo cerrado

En la secdn anterior se mencidnla debilidad de los observadores agfitios, cuando se
presentan casos en los cuales la concer@tnade sustancias a la entrada del sistema cam-
bia y no se cuente con los sensores adecuados para medir dichabvanigsierando un
efecto negativo en el desenijzedel observador. Este caso es muy @amn sistemas de
tratamiento, donde la concentragide materia o@nica puede variar en el tiempo. Como el
observador asibtico se encuentra en lazo abierto no es posible realizar correcciones sobre
los valores estimados, deiajue las predicciones realizadas puedan presentar desviaciones
respecto al valor real.

Para solucionar este inconveniente, una alternativa es la utilizdei observadores de ba-
lance de masa de lazo cerrado, cuyo principio general es similar al de los observadores de
lazo cerrado para sistemas lineales (ver $e1féi2.]).
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Figura 4.3: Observador de estados axinb.

Partiendo de las ecuaciones de estado del sistema de eftudjo y 3.[[6} pag. 32), el ob-
servador de lazo cerrado &er

Ccle = D(S,—8) - Yima ~ A (8, X)) — Qumer) (4.25)
met
%{ = D(X, - (1-mX)+ Cigmett —2a(h(5, X)) = Quer) (4.26)

=~ sl —_ . . .
Dondeh(S, X)=Qm.:, representa una furem que relaciona el flujo de metano respecto a
la concentradin de biomasa y de sustrato en el sistema, y los valores ge\, son los
palametros a ser ajustados para lograr la convergencia de la estimaci

4.2.5. Observadores por Intervalos

Los observadores por intervalos surgen como una sSoiugila estimaéin de estados en
sistemas en los que se presenta incertidumbre en las entradas y en algametrpardel
modelo. El principio consiste en limitar las incertidumbres de lo&mpatros del sistema

y de esa manera construir un observador - que puede ser de lazo abierto o cerrado - sobre
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las fronteras de variamn, que garantice la determinanide los imites sobre los cuales se
encuentran las variables de estado. Para ello es necesario conocer una apoxi@dei
variacbn temporal de los pametros inciertos.

Partiendo del alisis del observador de lazo abierto (ecuacifneg 4[23 Y 4.24), se evidencia
gue el desemim® del observador depende del conocimiento de la concemtrdeila DQO

a la entrada del reactor, cuya variaties considerada incierta debido a lddtiples varia-

bles que influyen sobre esta. Sin embargo es posible obtener unarfapcoximada de la
concentradn de DQO, de acuerdo a las caraisiicas del relleno. Expresiones como las
anteriores son motivo de investigaciones como las presentadas en los trabajos de Kylefors
et al, 2003 ([10]) y Agudelcet al, 2004 ([11)).

Ahora se pueden establecer los niveles de vanmde la concentragn de sustrato a la
entrada, representados en las ecuacione} 4.27]y 4.28:

St =G(t)+ Sosup (4.27)

SO_ = G(f) - SOmf (428)

S:F: Limite superior de la DQO a la entrada.

S, - Limite inferior de la DQO a la entrada.

G(t): Funcbn aproximada de varia@m temporal de la DQO a la entrada.
Sogup: Constante de varia@n superior.

Soin . Constante de varia@n inferior.

La concentradin de la DQO a la entrada estaacotada pof, < S, < S .
De igual manera las condiciones iniciales de las variables de estado se pueden delimitar
dentro de un intervalo de varid@ei:

S(0)” < S(0) < S(0)*" (4.29)

X(0)” < X(0) < X(0)* (4.30)

Utilizando la estructura del observador aétito, el observador por intervalos essare-
presentado por las siguientes ecuaciones:

d§—\" T Qmet
= DSH-S5T)-Y 4.31
dS/: _ o Qmet
= DS, -S)-Y 4.32
= DS -5 v 432)
Xt _
X DX — (1 - )X + It (4.33)
dt kmet
X p(Xs = (1= X 4 Ymet (4.34)
dt kmet
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El observador anterior permite obtener de manera detéstica los intervalos dimmicos
gue contienen las variables a ser estimadas.
En el trabajo referido anteriormente { [6]) se desabrolt observador asidtico por interva-

los y se establegique las estimaciones pueden predecir valores negativos, lo cual no tiene
significado fsico. Esto se presenta debido a la sobreestimnatel imite inferior de la va-

riable, radn por la que la aplicaén de este tipo de observador requiere de un conocimiento
aproximado sobre el rango de variatide los pséametros de entrada del proceso. La so-
breestimadin de losimites de variadin incrementa el porcentaje de error de la estidraci

Por otra parte es posile obtener un conjunto de observadores por intervalos en lazo cerrado

Observador

Informaci 6n requerida

Caracteristicas

Luenberger y Kalman

Requiere del conocimiento de

cinética y de las entradas del sis

tema.

nencial.

ajustable.

Alta Ganancia

Requiere del conocimiento pre

ciso de la ciktica y de las en;
tradas del sistema.

Presentan alta sensibilidad al rui-

do.

La convergencia es global y e
.ponencial.

aLa convergencia es local y expo-

La velocidad de convergencia es

Observadores asinticos

No requiere del conocimiento d
la cinética.

Requiere del conocimiento de losEs sensible respecto a errores

coeficientes de rendimiento y @
las entradas del sistema.

La velocidad de convergencia 1
ees ajustable.
La convergencia es asatica.

elas mediciones y a la estimaci
de los coeficientes de rendimie
to.

(0]

en

Observador de lazo cerrado ) -
Requiere del conocimiento de Iasl.

Requiere del conocimiento de
cinética.

entradas del sistema.

La velocidad de convergencia ¢
aajustable.

Presenta un deseniperobusto.
oma beneficio de toda la info
macin disponible.

Observador por intervalos

Puede requerir del conocimien
de la cirética.

No requiere del conocimiento d
las entradas del sistema.

Permite manejar incertidumbres

respecto a los valores de entr
tadel sistema.

se dis@a.

variables estimadas.

da

Sus caractésticas dependen del
etipo de observador sobre el que

Determina un intervalo para las

Tabla 4.1: Comparagh entre observadores.
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con diferentes velocidades de convergencia con el objeto de establecer el mejor estimativo
del haz de observam ( [111], [113]).

El disdio, selecdn e implementadin de un observador debe basarse en las caistcter

cas del proceso a estimar, mediante la defamicle los sensores disponibles y la prégisi

del modelo que representa el sistema. De lo anterior es importante tener en cuenta que
los obervadores de Luenberger y Kalman requieren de un conocimiento exacto del mode-
lo que describe el proceso y que la velocidad de convergencia de la ob8eretapende

de que el observador sea inicializado cercanamente a los estados reales. Cuando el modelo
del proceso se aleja del comportamiento real del sistema, este tipo de observadores gene-
ran una estimabn errada. El desempe de los observadores de alta ganancia kgado

a la selecdin de los valores de la ganancia, teniendo en cuenta que un valor alto puede
generar un bajo error de la estimart;j sin embargo altas ganancias producen largas oscila-
ciones en presencia de ruido en la mdthiciPara este tipo de observador cualquier error

en las ecuaciones del modelo prodacina errada estimaxi de estados. Los observadores
asinbticos presentan una gran ventaja al trabajar independientemente del conocimiento de
la cinética, partiendo de un correcto planteamiento del esquema deeazmi paametros

de rendimiento conocidos. Las desventajas de este tipo de observaaoasstiadas con

la convergencia fija y con la necesidad de que para cada deaedsta una variable medi-

da. Los observadores por intervalos integraniexpimente las fronteras de incertidumbre
sobre las entradas del proceso y provee fronterasoitasl para los estados estimados, de

aH la importancia de acotar correctamente los intervalos de vanddil06]). En la tabla

[47 se hace un paralelo entre los diferentes observadores mencionados.

Los observadores analizados parten del supuesto de que los coeficientes de rendimiento
de las velocidades de reagnison conocidos, sin embargo estos factores pueden ser va-
riantes en el tiempo. Con el objeto de tener en cuenta esta vajad han desarrollado
observadores que trabajan adenen la estimaon de los paametros cigticos, de ahque

este tipo de observadores se denominen observadores adaptativos. Esto se logra por medio
de una transformadh matenatica de las ecuaciones de estado del sistema, que permita
reconstruir la matriz de pametros desconocidos. Para ello es necesario contar con una
propiedad denominada identificabilidad estructural. Se recomiendan los trabajos presenta-
dos por Cher¥; Bastin (1996), (/[114]) Niller et al (2002), (|[[115]) y Bastid: Bernard

(2005), [116]) en los cuales se profundiza sobre la identificade pagmetros en modelos
biolégicos.

4.3. Conclusiones

Se determid la observabilidad local del sistema, por medio del criterio de observabilidad

de Kalman.

Se realib un estudio sobre los diversos observadores que pueden ser aplicados para la
estimaobn de estados en bioprocesos, los cuales pasan de aproximaciones lineales hasta
desarrollos sofisticados. Se analizaron las ventajas y desventajas de los observadores, y
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teniendo en cuenta las condiciones de trabajo séalise observador asidtico, partiendo

de la mediddn del metano generado y utilizando las ecuaciones del balance de materia. El
observador obtenido no requiere del conocimiento de la expral@ cirgtica biobgica,
eliminando el factor de mayor incertidumbre del modelo del proceso.

Lo anterior consolida a la sefréca virtual como unaécnica viable y ecdmica para llevar

a cabo el seguimiento y control de sistemas de tratamiento.
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Capitulo 5
Control Autom atico de la DQO

Nothing is in this world, because everything is in a
state of becoming something else.
HERACLITO.

La operadbn de los sistemas de tratamiento, debe cumplir con las exigencias de la nor-
mativa ambiental. En Colombia la legislani establece como @anetro de regulacn el
cumplimiento de un porcentaje de renmtide la carga ( [117]), sin embargo la tendencia
mudial es establecer valordsiites fijos independientemente de la calidad del efluente a
tratar.

La aplicacon de la tecnoloig de degrada6n anaerobia presenta una desventaja debido a la
dificultad para lograr operam 6ptima. Esto se debe al hecho de que la velocidad de flujo y
la composiaddn del efluente a tratar pueden variaagticamente, lo que puede repercutir en

la acumuladn de compuestoéxicos y en la consecuente eliminacide la biomasa. Estas
circunstancias afectan indudablemente la estabilidad del proceso, que dada las condiciones
dinamicas del sistema, pddrtardar en recuperarse varias semanas o incluso meses ([118]).

El modelado y simulaéin son herramientas claves para describir y predecir este tipo de in-
convenientes ( [119]), los cuales son superados mediante la implendbenti@céstrategias

de control realimentado que permitan alcanzar una ogeraaecuada ( [120]) e incluso
criterios de desempe 6ptimos (productividad, regulam de sustrato, rendimiento, costos)
([x21], [122], [123], [124)).

Slotine & Li, 1991 ( [125%]) sugieren el siguiente procedimiento para elfiisge contro-
ladores, conformado por los siguientes pasos:

1. Especificadin del comportamiento deseado, seléndle actuadores y sensores.
2. Modelamiento de la plantasica por un conjunto de ecuaciones diferenciales.
3. Diseflo de una ley de control para el sistema.

4. Analisis y simuladdn del sistema de control resultante.

5

. Implementadn del sistema de control.

En relacbn a la especificaon del comportamiento deseado, el sistema de control puede
ser dis@ado con dos objetivos: un objetivo de estabiliaaa un objetivo de seguimiento.

59
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En el caso de la estabilizéxi (reguladdn), el diséo debe garantizar que el estado del sis-
tema en lazo cerrado se establezca en un punto de equilibrio. Para el caso del objetivo de
seguimiento, se debe construir un controlador que permita que la variable controlada siga
una trayectoria dada a trgs del tiempo. En el caso de estudio se proponen diversas estrate-
gias de control regulatorio de la demandéangjea de okgeno (DQO) a la salida del reactor
frente a perturbaciones en la concentradie la DQO en la corriente de alimentagicon

el objeto de garantizar un porcentaje de reon@onsistente de materia @rgca ( [126]).

Para ello se establéccomo alternativa de medam un sensor para el flujo de metano y un
observador asintico para la estimaon de las variables de estado del sistema. Labacci

de control se realiza a partir de la manipudecide la temperatura del reactor, partiendo

de la base de que es posible modificar la velocidad de @asal necesidad de cambiar

el tiempo de residencia higulico del sistema (ver seé€ti[2.2.] pad. 32). Como actuador

se tiene un circuito para la regulanide la corriente que pasa a teawle una resistencia
eléctrica inmersa en un ha trmico.

En lo referente al dig® de la ley de control se han identificado diversas estrategias de
control, que mantienen la temperatura en un valor constante y se manipula el caudal de
alimentacbn del sistema. En este trabajo, por el contrario, se manipula la temperatura del
sistema para controlar la concentiacde la DQO a la salida del reactor.

Algunas de lass estrategias de control reportadas son|( [127], [128]):

= Pl

= Control Difuso.

= Control por Redes Neuronales.

= Control Adaptativo ([[129]).

= Control por Adaptadin de la Perturbaon ( [130]).

= Control por Aproximaciones Basadas en Intervalos.

= Control por Linealiza@n por Realimentadon.

Buffiere et al, 1999 ( [131]) proponen una estrategia de control en la que el caudal de
alimentacbn es ajustado de acuerdo a la respuesta del sistema frente a perturbaciones con-
troladas en el flujo de entrada. La respuesta del sistema es evaluada a partir de la determi-
nacbn de un factor que relaciona la produmtide metano del sistema con la prodoaoci

de metano esperada. Esta estrategia no requiere del conocimiento de la calidad del afluente
a tratar, raén por la cual puede tenerse en cuenta en aplicaciones a escala industrial.

En el presente trabajo se estudian las estrategias de control PI, Control por Lin@alizaci
por Realimentadin, Control Difuso y Control Predictivo (MPC), edifiimo seleccionado
con el objeto de establecer unadisis preliminar de la aplicagh del MPC en el control de
bioprocesos.

Antes de comenzar con el disede las estrategias de control se aborda a contioiati
concepto de controlabilidad.
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5.1. Controlabilidad de sistemas

Un sistema es controlable si para cualquier estado ini¢ig=x y cualquier estado final
x1, existe una entrada que transfiere al sistema del estadb estadar; en un tiempo
finito. Cuando el estade, es el estadoero del sistema se habla de alcanzabilidad [97].
En sistemas lineales la controlabilidad se establece a partir de lsretatre la matriz de
estados ) y la matriz de entradad3), mediante la denominada matriz de controlabilidad,
expresada en la ecuaa{5.].

WC:[B . AB ... A”le] (5.1

El parn— dimensional 4,B) es controlablesi y $lo sila matriz de controlabilidadit’,)

tiene rango completo.

Al analizar los sistemas no lineales, puede ocurrir que al realizar la lineéalizaltededor

de un punto de equilibrio, la representatiineal del sistema no sea controlable, mientras
gue el sistema original si lo sea ( [125]). De tal manera que establecer un juicio sobre la
controlabilidad de un proceso no lineal, con base en la matriz de controlabilidad del sistema
lineal puede generar inconvenientes en el momento de opera@on elanimo de evitar

estos problemas, se ha desarrollado wlisis a partir de las herramientas de la geofaetr
diferencial, cuyos retodos proveen una poderosa ayuda para analizar el comportamiento
de un sistema, respecto a la determidade la controlabilidad y observabilidad no lineal,

al igual que el establecimiento de las condiciones para que el sistema sea linealizable por
realimentadn ( [100]). Estos estudios comenzaron a realizarse en la decada del setenta
con los trabajos de Chow, Hermann, Haynes-Hermes, Brockett, Lobry, Sussman-Jurdjevic
y Kremer, quienes desarrollaron una an&ogo lineal respecto a la controlabilidad lineal
expresada por Kalman e@rtninos dehllgebra de Lie ([98]). Este afisis utiliza la derivada

y el corchete de Lie, definidos a continuai

Dado” : R™ —— R una funcon escalar suave ¥ : R” —— R” un campo vectorial
suave emR"”, la derivada de Lie dé con respecto & es una fundin escalar definida por:

Lih=Vhf (5.2)

Luego la derivada de Lie se comcibe simplemente la derivada direcciohal telargo de

la direccbn del campo vectorigf ( [125]).

Sean f y g dos campos vectorialesRh El corchete de Lie es un tercer campo vectorial
definido por( [83]):

[f:9] =Vaf =V g (5.3)
El corchete de Lie tambn se escribe comadg.

De acuerdo al sistema representado por las ecuadiorje$ 4]1 y 4 P {pag. 45), que se escriben
nuevamente a continu@ci:

i = f@)+glo)u (5.4)
y(t) = hiz) (5.5)
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Si el sistema no lineal anterior tienels una entrada, entonces el sistema es controlable si
la matrizG(z) expresada en la ecuaai5.§ tiene rango completo para tadoDefinicion
analoga a la establecida para los sistemas lineales.

G(m):[g(x) coadgg(x) :o. ad}‘_lg(x)} (5.6)

Para el sistema de estudio (representado por las ecugcione$ 3.5 y 3[1§, pag. 32) se establece
la matrizG(z) en la ecuadn([5.7, realizando la separani adecuada al establecer como
variable manipulada la temperatura a &sdel factor de actividaétmica®©” 20,

G(x) = [ g(x) : adpg(x) ] (5.7)

Donde:
S
_Yumame
g(x) = . (5.8)
Mmame

Y f(x) definida como:

(5.9)

—D(S0—8)Y pimaz X K—[Xo—(2—1) XY timazSD(K+S)
(K+5)?
D(So—85)pimaz X K+XopmazSD(K+S)
(K+5)?

LuegoG(x) es:

S —D(S —S)Y mazXK—[Xo_(z— )X}Y mazSD(K“l‘S)
*Yﬂmax K+SX 2 E (K+5)2 1 K
Glz) = (5.11)
S X D(SO_S)/Jf7rLa:I;XK+X0M77LawSD(K+S)
Hmaz K13 (K+5)?

Al analizar el determinante de la matfifx) se establece que el sistema es controlable para

S # —K (valido para todaS) siempre y cuand® y/o X y/o S sean diferentes de cero.

Las condiciones anteriores son satisfechas para cualquier estado operativo del sistema en
funcionamiento (ver sea@n[4.], pad 45).

En la figurd 5.]l se muestra que para diversas combinaciones de las variables de estado, el
rango de la matrizz(x) es completoRango(G(x))=2.

En los trabajos de Ochat al, 2004-2005 ([[132],[133]), se desarrolla una propuesta para
el arélisis de controlabilidad de sistemas MIMO, en el marco del iXidategrado de Pro-
Cesos.
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Rango G(x)

054

S,(mg/l) . X,(mgll)

Figura 5.1: Rango de la matriZ(x) para diversas combinaciones g X

5.2. Control PI

La logica PID es sin duda alguna la estrategia de contéd aplicada en la industria de
procesos, la cual ha venido siendo utilizada desde 1940 [134], [135]).
Considerando el controlador PI, la amtide control se determina a partir de la ecolaci

E13.
K.
T(t) = Thias + Kex E(t) + — / E(t)dt (5.12)
TI

DondeT;;,,, corresponde al valor de biag(t) es el error (desviabn de la variable con-
trolada respecto al valor de referencif), es la ganancia proporcional,7y es el tiempo
integral feset timé del controlador.

La parte proporcional se encarga de generar uial i control de acuerdo a la magnitud
del error y la parte integral tiene la fuici de eliminar el error de estado estacionario. Los
patametros del controladofs., ;) deben ser ajustados con el objeto de alcanzar un control
satisfactorio. Este ajuste se denomina sintontradj [136])

Uno de los nétodos de sintoniza@n mas difundidos corresponde al propuesto por Ziegler
& Nichols (1942), que se basa en losgaetros de un modelo de primer orden con tiempo
muerto ajustado a la curva de reaxcdel procesd [137]. EI modelo lineal de primer orden
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se muestra ecuami[5.13 en el dominio de Laplace.

S K
S e St (5.13)
T 7s+1

DondeK es la ganancia del procegola constante de tiempoty el tiempo de muerto.
Las formulas de sintdia se muestran en las ecuacidnes]5.[14y]5.15

9 I
Ko—— (1 5.14
10K <t> (.14)
333
=|—)t 5.15
= (551 515
x10°
— 2.02
550
R 2
3 500 =1.98
= 2196
5 3
EWO E104
[45]
400 192

0 10 20 30 0 10 20 30
tiempo (d) tiempo (d)
50 . 30
O
- < 28
T45 g
E 5 %
Ta0 g 24
£
g 8 22
35|
20—
0 10 20 30 0 10 20 30
tiempo (d) tiempo (d)

Figura 5.2: Curva de rea@ri tébrica del proceso.

Considerando la curva de reamsidel proceso (figurfa §.2) obtenida del sistema de ecua-

ciones no linealds 3.].5[y 3]16 (pfg] 32), para una perturbaxi la temperatura de 2C
a 30°C, con un factor de dilubn de 2.3 d!, S, = 4000 mg/l yX, = 320 mg/l, se determi-
naron los siguientes valores:

K:-19.1 (mg/l DQO)!C

7:1.8d

to: 0.18d (se considéy como el 10% de la constante de tiempo).
K.:-0.157°C/(mg/l DQO)

71:0.6d
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Figura 5.3: Respuesta del Control PI.

En la figurg 5. se muestra la respuesta del lazo de control Pl para un factor dendiluci
de 2.3 d' y X, = 320 mg/l, estableciendo un valor de referencia de 478.28 mg/l para la
DQO a la salida del reactor y considerando una pertubnagbbre la concentrami de la
DQO a la entrada, de 2500 mg/l a un valor de 4000 mg/I.
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5.3. Control por Linealizaci 6n por Realimentacbn

La linealizacon por realimentaéin consiste en transformar algebraicamente lardina de

un sistema nolineal a un sistema lineal, en el que pueda aplicars&tasas de control
lineal; aclarando que la linealizéci es alcanzada por transformaciones exactas del estado
del sistema, de manera diferente a las aproximaciones lineales realizad#&s al&lalaco-

biano ( [125]).

El principio del control linealizante consiste en encontrar una ley de control que sea una
funcion multivariable no lineal de los estados y las entradas del sistema, que permita que
la dinamica del error egtgobernada por una ecudeidiferencial lineal estable|( [38]). La
ventaja de la linealizach por realimentaéin radica en permitir que un sistema representa-

do por un conjunto de ecuaciones no lineales se comporte de manera lineal en una amplia
regibn del espacio de estadd ( [1.38]). En el trabajo de Mailleret, 2004 ( [13]) se pro-

pone un control por linealiza@n de un reactor anaerobio con &fita desconocida, en el

que se desarrolla un algoritmo adaptativo para el manejo de las incertidumbres del modelo.

El conjunto de ecuaciones del modelo del proceso de estudio se expresanegunente:

a5 _
dt
X
ddT = D(X, - (1-n)X)+60"*ux (5.17)
El sistema anterior puede ser representado mediante la descoipasipresada en las
ecuacionef 41y 4.2 (pdg.]45), mediante la sepamaapropiada de lo€tminos del con-

junto de ecuaciones, de donde se tiene que:

D(S,—S)-Yyel2,x (5.16)

_ D(S, —5)
flz)= D(X, — (1 —mX) (5.18)
y=h(z)=1[5] (5.19)

Se establece como salida del sistema la D@36 la corriente de salida del reactor, puesto
gue corresponde al estado que se desea controlar. Esta conéidesaélida dado que la
DQO es estimada por medio del observador asita diséiado.

El objetivo de control del proceso é@stelacionado con mantener la concentraaile sus-
trato a la salida del reactor en un valor desedati?, (utilizando para ello la manipulam

de la temperatura, a partir défrtmino de actividadérmica.

Dado que la saliday) no presenta una reldxri explcita con la entrada, es necesario realizar
la diferenciaddn de la salida:

y=D(S,—8)-Yel—29,x (5.20)
Consicerese la siguiente propuesta de ley de control:

oT-20 _ v —D(S, - 5)

5.21
VX (5.21)
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Dondewv corresponde a la nueva entrada del lazo cerrado.
Reemplazado la ecu#@ci[5.2] en la ecuatn[5.20 se tiene:

y=v=2_5 (5.22)
Definiendo la desviabn de la DQO respecto al valor deseado como:
e=8"-5§ (5.23)

El diseho de la nueva entradadebe garantizar que la dimica del errord) sea estable
([125)]), lo que se cumple al haceircomo:

v=5%+ e (5.24)

Donde) es una constante positiva.
Igualando la ecuaén[5.22 con la ecuaon[5.2%:

S = 5%+ e (5.25)

Y finalmente:
e+Xxe=0 (5.26)

La ecuaddn[5.2§ establece que la dimica del error es exponencialmente estable.
En el caso del control regulatorio, el valor de referencia permanece constante en el tiempo,
por lo que la entrada puede expresarse como:

v=AS"-29) (5.27)
De tal manera que el factor de activid&dnhica, asociado a la ley de control propuesta es:

o120 _ MS* = 8) = D(S,— 5)
—-YuX

(5.28)

Reemplazando en la ecuan[5.1%

ds

dt
De la ecuadn[5.29 se concluye que la ley de control obtenida en la eonfdc?§, permite
solucionar satisfactoriamente el objetivo de control regulatorio. Sin embargo, dado que el
sistema tiene orden relativo uno, se hace necesario analizaélaidminterna del sistema,
asociada a la variable de estado de la biomasa.
Reemplazando la ecuaa(5.23 en la ecuadn[5.17 se tiene la démica interna del sistema,
expresada como:

A(S* = 8) (5.29)

dx AS*—8)  D(S,—8)
= DX, — (1- ) - ST 2

Notese que las ecuaciorjes 3.9y b.30 determinan &ndaa del sistema en lazo cerrado,
donde se han cancelado las no linealidades del modelo original en lazo abierto, relacionadas
con el Ermino de generagh en el balance de materia para el sustrato y la biomasa. El

(5.30)



