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Resumen—En este articulo se propone una estrategia de
control compuesta por un observador neuronal y un supervisor
difuso. El observador se basa en una red neuronal recurrente
de alto orden cuyo objetivo es estimar variables dificiles de
medir: biomasa y sustrato, en un reactor completamente
agitado. La red neuronal se entrena mediante un filtro de
Kalman extendido. El supervisor difuso emplea la estimaciéon
de biomasa y la produccién de metano para determinar la
actividad biolégica al interior del reactor, y en funcion de ésta,
aplicar la accion de control mas adecuada para evitar el lavado.
Los controladores considerados son de tipo L/A
(logaritmo/anti-logaritmo). La eficiencia del esquema
propuesto se ilustra via simulaciones.

Palabras clave: Observador neuronal recurrente de alto
orden; digestion anaerdbica; supervisor difuso.

I. INTRODUCCION

La digestion anaerébica es uno de los métodos mas
eficientes para el tratamiento de aguas residuales con alta
carga organica. Los productos derivados de la digestion
anaerdbica se pueden emplear para compensar los costos del
tratamiento. Sin embargo, la digestion anaerdbica es un
proceso complejo y sensible a cambios en las condiciones de
operacion, tales como pH, temperatura, sobrecargas, etc.
Ademas, algunas variables y parametros son dificiles de
medir debido a restricciones técnicas o econdmicas. Por tal
motivo, para garantizar un funcionamiento adecuado de los
procesos anaerdbicos se requieren de la estimacion de
variables aunado a la aplicacion de estrategias de control.

En este trabajo se propone una estrategia neurodifusa de
control para un proceso anaerobico de tratamiento de aguas
residuales, el cual se desarrolla en un reactor completamente
agitado (CSTR: completely stirred tank reactor) que opera
en modo continuo. Primero, se disefia un observador
neuronal para estimar biomasa y sustrato. La principal
ventaja de este observador es su alto desempefio y su
estructura simple. Después, se implementa un supervisor
difuso para aplicar las acciones de control (agregar una base,
razéon de dilucion) en funcion de las condiciones de

operacion. El supervisor se basa en un algoritmo Takagi-
Sugeno y requiere de las variables: carga organica diaria por
unidad de biomasa (ODL/X,) e incremento en la produccion
de metano (AQCH,).

II. DIGESTION ANAEROBICA

La digestion anaerobica es un proceso bioldgico natural a
través del cual las moléculas complejas de materia organica
(sustrato) son degradadas por varios grupos de micro-
organismos (biomasa) en ausencia de oxigeno. Ademas del
agua tratada, se produce un Dbiogds constituido
principalmente de metano (CH4) y didxido de carbono
(CO,), asi como una cantidad minima de residuos organicos
estables.

Descripcion del proceso

La digestion anaerdbica es un proceso secuencial que
ocurre en cuatro etapas: hidrolisis, acidogénesis,
acetogénesis y metanogénesis. En cada etapa se tiene una
dinamica especifica; las primeras tres presentan una
dindmica rapida en comparacion con la metanogénesis, que
es la mas lenta. Esta fase impone la dindmica global del
proceso y se considera la etapa limitante.
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Figura 1. Diagrama funcional de la digestion anaerobica.

Un diagrama funcional propuesto en (Rozzi, 1984) para la
digestion anaerobica se muestra en la Figura 1. La biomasa
se clasifica en X;, que corresponde a las bacterias
hidroliticas, acidogénicas y acetogénicas, y X, que
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corresponde a las bacterias metanogénicas. Por otra parte, la
carga organica se clasifica en S;, que modela las moléculas
complejas y S;, que representa las moléculas que son
transformadas en acido acético.

A partir del diagrama funcional se deduce un modelo
matematico que consta de un conjunto de cinco ecuaciones
algebraicas que modelan los fendmenos fisico-quimicos
(equilibrio acido-base y conservacion de la materia), un
conjunto de seis ecuaciones diferenciales ordinarias que
modelan los fenomenos biolégicos y dos ecuaciones para la
fase gaseosa (CH4 y CO;) que se considera como la salida
del proceso. El modelo general resultante tiene la forma:

0: g(XaDXd)a
Xy = T (X, %4,U), ()
y= h(xa’Xd) s

con:
.

x,=[HS H" s~ co, BJ,

x=[X, S X, s, IC z], )

u= [S S2in ICin Zin Din ]T b
donde HS es el 4cido acético no ionizado (mol/L), H" es el
ion hidrégeno (mol/L), S* es el acido acético ionizado
(mol/L), COyq es el dioxido de carbono disuelto (mol/L), B
es el bicarbonato medido (mol/L), IC es el carbono
inorganico (mol/L), Z es el total de cationes (mol/L), Sy, es
la entrada de sustrato rapidamente degradable (mol/L), Sin
es la entrada de sustrato lentamente degradable (mol/L), 1C;i,
es la entrada de carbono inorganico (mol/L), Z;, es la entrada
de cationes (mol/L) y Dj, es la tasa de dilucion (h™).

La validacion experimental del modelo matematico (1) se
puede encontrar en (Béteau, 1992; Otton, 1998; Sochartanto,
1999; Carlos-Hernandez et al, 2009). En este articulo, dicho
modelo se utiliza para validar el esquema de control
propuesto.

lin

Problematica de medicién de variables

La produccion de metano, el crecimiento de biomasa y la
degradacion de sustrato son buenos indicadores de la
actividad biolodgica al interior del reactor. Tales variables se
pueden emplear para monitorear el proceso y para disefiar
estrategias de control. Actualmente existen sensores
comerciales de biogas para medir la produccion de metano
en los bioprocesos (Bluesens, 2009). Sin embargo, tanto la
biomasa como el sustrato son mas restrictivos. Por un lado,
los sensores de biomasa son de alto costo y se disefian desde
un punto de vista de la Biologia, presentando poca
factibilidad para propodsitos de Control. Por otra parte, la
medicion de sustrato se hace fuera de linea mediante analisis
quimicos que requieren al menos de dos horas, este retraso
dificulta el empleo del sustrato en estrategias de control.

Los observadores de estado son una alternativa
interesante para enfrentar esta problematica, ya que permiten
estimar variables no disponibles a partir de mediciones de
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las sefiales de entradas y salidas.

Problematica de control

Tras realizar un analisis global del modelo matematico
mediante retratos de fase, se concluye que el proceso tiene
dos regiones de operacion asociadas a dos puntos de
equilibrio (ambos estables): lavado y funcionamiento. Este
ultimo es deseable y el otro no; dado que hay trayectorias
que conducen al sistema hacia el lavado, se requiere lo
siguiente para evitarlo: a) un sistema de supervision que
detecte la evolucion del sistema y b) acciones de control que
se apliquen cuando una trayectoria este yendo al lavado para
mantener al sistema en la region de operacion del punto de
funcionamiento. La idea principal es desarrollar acciones de
control eficientes y faciles de implementar.

III. OBSERVADOR NEURONAL PARA ESTIMACION DE
VARIABLES DE UN PROCESO ANAEROBICO

Los observadores neuronales son una estrategia
interesante que minimiza los problemas asociados a los
observadores basados en el modelo del sistema. Los
observadores neuronales requieren de mediciones factibles
de salidas y entradas; y de un algoritmo de entrenamiento
con la finalidad de aprender la dinamica del proceso. Las
ventajas de este observador son que el conocimiento del
modelo no es estrictamente necesario (Ponznyak et al, 2001;
Ricalde y Sanchez, 2005; Urrego-Patorrogo et al, 2008), su
alto desempeflo, la robustez ante presencia de
incertidumbres, ademas del bajo nivel de complejidad en la
implementacion.

Se propone un observador neuronal discreto (RHONO:
recurrent high order neural observer) para estimar biomasa y
sustrato (X; y Sp). La estimacion de X, sera utilizada en la
estrategia de control (seccion IV); la estimacion de S, podra
ser empleada para validaciones experimentales en proyectos
futuros.

Estructura y algoritmo de entrenamiento

La estructura del RHONO se muestra en la Figura 2 y se
basa en el diseflo propuesto en (Sanchez et al, 2008). Donde
xeR"es el vector de estados del sistema, UeR"es el

vector de entrada, Y € R” es el vector de salida, C es una

funcion no lineal de los estados del sistema, d(k) e R" es el
vector de perturbacion, e(k) es el error de la salida y
F(e,e) €s un vector de campo suave.

El RHONO se basa en una red neuronal recurrente de alto
orden (RHONN: recurrent high order neural network) cuyas
funciones de activacion son del tipo antisimétricas. La
RHONN se entrena mediante un filtro de Kalman extendido
(EKF: extended Kalman filter) dado que este método provee
una solucion computacional eficiente para estimar los
estados de un sistema dindmico no lineal con estados
aditivos y salidas con ruido blanco (Song y Grizzle, 1995).



Ademas, se supone que las mediciones de pH, Qca, Qcoz
y las entradas del sistema estan disponibles.

Figura 2. Esquema de observacion.

La estructura del RHONO se muestra en (3):
X, (k+1) = w, 8 (X, ())+w,8? (X, (k)

S (1C(K) ) +w,S* (X, () D, (k) + g,e(k),
S,(k+ 1) =w, 8 (8, (k) ) +wi, 87 (S, (k) 3)
w8 (1)) +w,,8” (8, () D,, (k)

""Wzs32 (§z (k)) S,in(K) +9,8(k),
con las salidas dadas por:
Qen, = R R ()X, (K), )

Qco, = AK)R,R 24, (K) X, (K). (5)
donde w; es el respectivo vector de pesos adaptado en linea,
g, €R’ es el i-ésimo vector de ganancia tipo Luenberger

del observador, e(k) es el error de salida, s, es la tasa de
crecimiento  especifico de los  microorganismos
metanogénicos dependiente de §2, A es un coeficiente que
considera la ley de presion parcial para el CO,4 y depende de
IC , Y
producto/biomasa.

Teorema 1. Para el sistema discreto de (1) el RHONO
(3), entrenado con el algoritmo basado en el EKF, asegura
que el error de estimacion de estado y el error de salida e(k)
sean semiglobalmente uniformemente ultimamente acotados
(SGUUB: semiglobally uniformly ultimately bounded);
ademas, los pesos del RHONO permanecen acotados. La
demostracion de este teorema se hace en (Sanchez et al,
2008).

Como se muestra en (3), el observador propuesto tiene
una configuracion paralela. El entrenamiento del RHONO se
hace en linea. Se emplea la tangente hiperbolica como
funcién de activacion:

S(X) = a tanh (Bx), (©6)

con a=pL=1. Se emplea (6) puesto que las funciones

R ...R, son coeficientes de rendimiento

antisimétricas permiten un aprendizaje mas rapido de la
dindmica en comparacion con otras funciones de activacion
(Sanchez y Alanis, 2006).
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Sintonizacion
La mayor dificultad en este tipo de observadores es
encontrar la estructura que estime adecuadamente los
estados. Una vez que se tiene dicha estructura, se debe
sintonizar para lograr la mayor eficiencia del observador. A
continuacion se muestra un procedimiento a fin de sintonizar
el observador propuesto.
Las matrices de covarianza se inicializan como diagonales
y deben cumplir con la desigualdad:
P.(0)> R (0) > Q,(0). ™
Esta condicion implica que no se requiere un conocimiento a
priori para inicializar el vector de pesos (Haykin, 2001).
Dado que los valores de entrada elevados en P;(0)
corresponden a una incertidumbre mayor en el conocimiento
a priori, es recomendable seleccionar P;(0) en un valor en el
rango 100-1000 y asi sucesivamente para las otras matrices
de covarianza pero respetando (7). Asi, las matrices de
covarianza para el filtro de Kalman se inicializan como
matrices diagonales, cuyos elementos diferentes de cero son:
R.(0) = P,(0) = P,(0) =1000,
R(0)=R,(0)=10, R,(0)=1, ®

QI(O) = Qz(o) =1, Q}(O) =0.1.
Se puede aplicar un escalamiento arbitrario a P;(0), Ri(0)
y Qi(0) sin alterar la evolucion del vector de pesos. Dado
que las salidas de la red neural no dependen directamente
del vector de pesos, la matriz H se inicializa H(0)=0.

Se supone que los valores de los pesos se inicializan en
valores aleatorios pequefios con media cero y distribucion
normal. La razén de aprendizaje (77) determina la magnitud
del término de correccion aplicado para ajustar los pesos de
las neuronas cuando se entrena. Usualmente requiere de
valores pequefios para lograr un buen entrenamiento, para
ello, se acota en 0 < 77 < 1; ademas, la razon de aprendizaje
tiene una gran repercusion en la convergencia del
observador, por consiguiente, se recomienda asignarle un
valor pequefio e incrementarlo gradualmente si es necesario.
Mas detalles respecto al ajuste de los parametros se abordan
en (Haykin, 2001).

La ganancia tipo Luenberger (g;) del observador, con
g, € R” se ajusta por prueba y error. Hay pocos fundamentos

cientificos claros que permitan definirla; sin embargo, se
acota en 0 < g; < 0.1 para un buen funcionamiento en base a
la experiencia de entrenamiento. La acotacion de g;, bajo un
enfoque de Lyapunov, esta establecida en (Sanchez et al,
2008).

Resultados

El modelo del proceso y el observador neuronal se
implementan en Matlab/Simulink®. Se prueba la tolerancia
del observador a los cambios en los pardmetros del sistema;
los parametros que se alteran son las tasas de crecimiento de
las biomasas ff4max V fbmax- S€¢ consideran una variacion
positiva de 30% en tpmax, Una variacion negativa de 30% en



timax ¥ una perturbacion de 100% en la entrada Sy, El
funcionamiento del RHONO se ilustra en la Figura 3. Se
observa con claridad que tanto la biomasa como el sustrato
se estiman adecuadamente desde el inicio de la simulacion.
Asi, se verifica la robustez del RHONO propuesto a la
variacion de parametros, el analisis teodrico para la
comprobacion de este hecho se encuentra en (Sanchez et al,
2008).
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Figura 3. Funcionamiento del observador neuronal
considerando una variacion en fimax, Momax Y Una

perturbacion en la entrada Sy;p.

IV. SUPERVISOR DIFUSO PARA UN PROCESO ANAEROBICO

Se propone un esquema de control para la digestion
anaerobica que permite elegir la accion de control mas
apropiada en funcidén de las condiciones de operacion del
sistema. Las ventajas que presenta el esquema propuesto son
las siguientes: a) combina ventajas de diferentes acciones de
control, b) se hace una reconfiguraciéon en linea de la
estrategia en comparacion con (Sochartanto, 2009), c¢)
rechazo de perturbaciones de gran magnitud en comparacion
con acciones de control individuales y d) produccion de
metano elevada.

Las acciones de control son generadas por un controlador
L/A, que es la técnica mas apropiada para procesos
anaerobicos (Lakrori, 1989; Béteau, 1992), ya que ofrece
ventajas como: a) Toma en cuenta las restricciones fisicas
del proceso (positividad) y la saturacion de los actuadores y
b) No requiere del conocimiento del modelo matematico del
proceso.

Operacion en lazo abierto

Se sabe por conocimiento empirico que la digestion
anaerébica es capaz de trabajar en presencia de
perturbaciones pequefias. Sin embargo, ante perturbaciones
mayores, se requiere de una accion de control para mantener
la estabilidad del proceso.

Accidn de control: agregar una base

El agregar una base, €.g. bicarbonato, es una de las
acciones frecuentemente utilizadas. Esta accion permite la
regulacion del pH a un nivel deseado en la zona 6ptima para
la actividad biologica, favoreciendo la produccion de
metano. La técnica L/A (Lakrori, 1989; Béteau, 1991,
Béteau, 1992) se adapta para la accion agregar una base
como:
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Ky «\ Ki
binc = (binc - binc )[hj [B_] + binc . (9)
« -1 min Bk Bk min

Las ganancias se calculan de la siguiente manera:
K, =aK;,

binc - binc
T
1 _bincm“1

i:1+oz B ’
In| —
B —-A

donde o y A son los parametros de regulacion, Bincmax ¥ Pincmin
representan la saturacion de los actuadores (Soehartanto,
1999), y B” es el valor deseado de bicarbonato (mol/L). Las
perturbaciones de amplitud grande no pueden compensarse
por esta via, por lo que se requiere de otra accion de control.

(10)

Accion de control: razén de dilucion

Esta accion permite que las variables bioldgicas puedan
rechazar perturbaciones de gran magnitud. Sin embargo, la
desventaja de esta accion es que la produccion de metano se
reduce debido al decremento en la tasa de dilucion. La
técnica L/A se adapta para la accion razén de dilucion como:

B )" (B)"
oo (W o
Las ganancias se calculan con:
K, =K, .
ln( D"‘j}" j
1 D (12)

Ki :1 * >
° +
% In *87
B +A,

donde ap, Ap, y Duax son los pardmetros de regulacion
(Soehartanto, 1999), B” es el valor deseado de bicarbonato
(mol/L) y D" es la tasa de dilucién en equilibrio (h™).

Supervisor difuso: Takagi-Sugeno

Con la finalidad de obtener, al mismo tiempo, las ventajas
de las técnicas de control antes descritas, se emplea un
supervisor difuso basado en un algoritmo Takagi-Sugeno
(Takagi y Sugeno, 1985; Tanaka y Wang, 2001), que
permite la combinacion de las tres acciones dependiendo de
la evolucion del sistema. Dicho supervisor emplea dos
variables: ODL/X, y AQCH,. Mediante la combinaciéon de
estas acciones de control se obtiene una mejor operacion
frente a perturbaciones en la entrada.

La ODL/X, es la cantidad de carga organica que una
unidad de biomasa puede tratar en un dia de trabajo y su
importancia radica en que permite conocer los limites de
operacion del proceso. La ODL/X; se define como:

DkAzszfo

2
donde Dy es la tasa de dilucion (h™), A, es la amplitud de la

ODL, = (13)



perturbacion en el sustrato de entrada (mol/L), S, es el

valor inicial del sustrato Sy, (mol/L) y )22 es el valor

estimado de X; (UA).

En presencia de una perturbacion en Sy, la ODL/X,
puede incrementarse abruptamente a un valor que excede las
condiciones de los limites de estabilidad (valor critico); por
consiguiente el proceso tiende al lavado. Si ODL/X, esta
sobre su valor critico entonces se debe aplicar una accion de
control que permita el crecimiento de la biomasa y por lo
tanto, disminuir el valor de ODL/X, y rechazar la
perturbacion. Por el contrario, si estd debajo de su valor
critico, entonces el sistema puede operar en lazo abierto.
Dependiendo del valor de ODL/X,, la conmutacion entre los
modos de operacion (lazo abierto, accion bjne, accion D) se
realiza mediante un supervisor Takagi-Sugeno. Dicha
conmutacion es progresiva para evitar comportamientos
oscilatorios provocados por una conmutacion abrupta. Los
conjuntos difusos se definen como se muestra en la Figura 4.

4+ BAJO
1 —

MEDIO

ALTO

Lazo Accién

abierto

0

Cml4 CfL7 C18  opL/x,

Figura 4. Conjuntos difusos para la variable ODL/X.

Por otra parte, AQCH4 permite tener una idea de la
amplitud de la perturbacion y a partir de esto se pueda
decidir la accion de control a aplicar. El AQCH, se define
como:

AQCH, =QCH, —QCH4eq, (14)

donde QCHj, es la produccion de metano (mol/h) y QCHyeq
es la produccion de metano en el punto de equilibrio
(mol/h). Los conjuntos difusos para AQCH, se definen como
muestra la Figura 5.

Los limites de los conjuntos difusos se obtienen haciendo
pruebas, independientemente, de las acciones de control y de
los modos de operacion de la digestion anaerobica.

1 4+ BAJO ALTO
Lazo Lazo
abierto cerrado
0 >

A=4E-3 A ,=9E-3 AQéH
4

Figura 5. Conjuntos difusos para la variable AQCH,.

Resultados

El esquema de control propuesto se implementa en
Matlab/Simulink®. Se considera una perturbacion tipica, un
escalon sobre Sy, con amplitud A, = 0.5 (incremento de 50%
en Spn), el cual se introduce en t = 200 horas. El
funcionamiento de la estrategia propuesta se ilustra en la
Figura 6. Se puede observar que el valor de AQCH,4
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pertenece al conjunto difuso BAJO, mientras que ODL/X,
pertenece al conjunto BAJO. Ambos conjuntos difusos estan
asociados al modo de operacién correspondiente al lazo
abierto. Esto implica que la variacion corresponde a una
perturbacion pequefia; por lo tanto, no se requiere una
accion de control. Asi, el supervisor permite una operacion
en lazo abierto (bj,, y D mantienen sus valores de equilibrio
durante toda la simulacion); en consecuencia, X, y B
presentan un comportamiento tipico de lazo abierto.
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Figura 6. Funcionamiento de la estrategia neurodifusa
para una perturbacion pequefia sobre Sy,

Por otra parte, se introduce un escaléon sobre Sy, con
amplitud A, = 2.5 (incremento de 250% en Sy,), en t = 200
horas. El funcionamiento de la estrategia propuesta se
observa en la Figura 7. Cuando ocurre la perturbacion,
AQCH, incrementa su valor hasta pertenecer al conjunto
difuso ALTO, el cual es asociado al modo de operacién en
lazo cerrado. ODL/X, adquiere un nivel de pertenencia al
conjunto ALTO; esto implica que la perturbacion es grande
y el proceso requiere la accion de control D. El supervisor
permite la aplicacion de dicha accion, con lo que X; y B
presentan un comportamiento de lazo cerrado. Conforme la
accion se aplica, AQCH,; mantiene su pertenencia al
conjunto ALTO (lazo cerrado) mientras que ODL/X,
disminuye su valor hasta pertenecer al conjunto MEDIO, el
cual esta asociado a la accion bj,.. En ese momento la accion
D se detiene y se aplica la accion bj,.. En respuesta a esta
situacion, X; y B disminuyen su valor cuando D se detiene;
cuando bj,. se aplica X, y B vuelven a crecer hasta llegar a
un nuevo punto de equilibrio. También puede advertirse un
incremento en la produccion de metano gracias al efecto de
la accién bjn.. Finalmente, AQCHj sale del conjunto ALTO y
llega al BAJO (lazo abierto) mientras que ODL/X,
disminuye su valor hasta pertenecer al conjunto BAJO (lazo
abierto). Esta situacion implica que la perturbacion ha sido
rechazada completamente. Bajo esas condiciones, el
supervisor detiene la accién by, y el proceso vuelve a su
operacion en lazo abierto.
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Figura 7. Funcionamiento de la estrategia neurodifusa
para una perturbacion grande sobre S, .

Haciendo una comparacion cualitativa, se puede concluir
que la estrategia propuesta es mas facil de disefiar con
respecto a otras, tales como las descritas en (Holubar et al,
2002; Baruch et al, 2008) puesto que no se requiere una
identificacion del sistema ni de sistemas de control
adaptable. Ademas, se obtiene un alto desempefio.

V. CONCLUSIONES

Por un lado, se propone un RHONO entrenado con un
EKF. El objetivo es estimar la concentracion de biomasa y la
degradacion de sustrato en un proceso de digestion
anaerobica considerando un CSTR con filtro de biomasa que
opera en modo continuo. El entrenamiento del RHONO se
hace en linea. Las variables se estiman a partir de las
razones de flujo de metano y didxido de carbono, las
entradas del sistema y la medicion de pH. Los resultados en
simulacion ilustran la efectividad y la robustez del RHONO
propuesto. Por otro lado, se propone un esquema de control
para un proceso anaerobico de tratamiento de aguas para
evitar el lavado. El supervisor difuso detecta la actividad
biologica al interior del reactor basandose en la biomasa
estimada y aplica una accion de control. Los resultados en
simulacion ilustran la eficiencia de la estrategia de control
propuesta. Como trabajo futuro se contempla la
formalizacion en la seleccion de los limites de los conjuntos
difusos y la implementacion en tiempo real del esquema
propuesto. Asi las aportaciones del articulo son: a) disefio y
validacion de un nuevo observador, b) integracion del
observador en una estrategia de control que cumple
diferentes objetivos a la vez (rechazo de perturbaciones,
produccién elevada de metano).

Finalmente, la dindmica del proceso es muy lenta en
comparacion con el tiempo de calculo de la tecnologia
informatica actual, por lo que el tiempo de muestreo no
representa un problema critico. Uno de los objetivos del

Congreso Anual 2009 de la Asociacion de México de Control Automatico. Zacatecas, México.

esquema es minimizar el efecto del retraso en la medicion de
variables como el sustrato, mediante el observador.
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