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Resumen

El caso de estudio es un reactor anaerobio que se encuentra en el Instituto Tecnolégico de Tuxtla
Gutiérrez Cuya finalidad es la produccion de bioetanol, el mayor impacto del bioetanol es usado como
combustible para los automotores. El sistema de control con seguimiento de referencia tiene como ob-
jetivo mantener el proceso de produccién anaerobia en operacién, ain en presencia de perturbaciones.

El modelo que se utiliza para describir la dinamica del sistema considera solamente la fase ex-
ponencial y estable del crecimiento microbiano, en estas dos fases considera factores de rendimiento
de producto y de biomasa, también considera el efecto inhibitorio del etanol en la biomasa, el cual
se deriva del efecto inhibitorio del etanol sobre la actividad de la fermentacion de las levaduras, el
modelo esta compuesto por tres ecuaciones que describen la cinética de fermentacion y dos ecuaciones
que describen el comportamiento dindmico de la temperatura, siendo la ecuacion de Arrhenius la que
relaciona el efecto de la temperatura sobre la velocidad especifica de crecimiento.

Este trabajo se divide en cinco partes principales: la obtencién del modelo que representa la
dindmica del sistema de produccién de bioetanol por lotes, el modelo no lineal se representa mediante
un sistema difuso Takagi-Sugeno, un observador difuso Luenberger para estimar los estados medidos y
no medidos, el anélisis de estabilidad del sistema de produccién de bioetanol y finalmente, se presenta
un control por seguimiento de referencia con el fin de llevar la temperatura del reactor al valor deseado.
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Abstract

The case study is an anaerobic reactor located at the Technological Institute of Tuxtla Gutierrez
whose purpose is the production of bioethanol, the biggest impact of bioethanol is used as fuel for
motor vehicles. The control system with reference monitoring aims to keep the production process
anaerobic operation, even in the presence of disturbances.

The model used to describe the dynamics of only considers the exponential and stable microbial
growth phase, these two phases considers factors product yield and biomass, also considers the in-
hibitory effect of ethanol in biomass system, which derived from the inhibitory effect of ethanol on the
activity of the yeast fermentation, the model is composed of three equations describing fermentation
kinetics and two equations describing the dynamic temperature behavior, with the Arrhenius equation
which relates the temperature effect on the specific growth rate.

This paper is divided into five main parts: the production model representing the system dynamics
bioethanol production batch, the nonlinear model is represented by a Takagi-Sugeno, a fuzzy observer
Luenberger fuzzy system to estimate the measured states and not measured, the stability analysis
system bioethanol production and finally a control is presented by reference tracking in order to bring
the reactor temperature to the desired value.
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Capitulo 1

Introduccion

El bioetanol se produce por la fermentacion de los aziicares contenidos en la materia orgénica de las
plantas. En este proceso se obtiene el alcohol hidratado, con un contenido aproximado del 5% de agua,
que tras ser deshidratado se puede utilizar como combustible. El bioetanol mezclado con la gasolina
produce un biocombustible de alto poder energético con caracteristicas muy similares a la gasolina
pero con una importante reduccién de las emisiones contaminantes en los motores tradicionales de
combustion.

Dentro de los procesos de fermentacion, las levaduras son los microorganismos més utilizados pa-
ra la produccién de etanol por la via fermentativa, debido a su alta productividad en la conversion
de azucares a bioetanol y a que se separan mejor después de la fermentacion. Ademés, la produc-
cién de toxinas es muy inferior a la de otros microorganismos. Entre las especies mas utilizadas
estan: Saccharomyces cerevisiae, S. ellipsoideus, S. anamensisi, Candida seudotropicalis, S. carls-
bergensis, Kluyveromyces marzianus, Candida bytyrii, Pichia stipatis, Schizosaccharomyces pombe y
Pichia membranaefaciens [Dacosta, 2007].

Para muchas levaduras en un medio adecuado, la fermentacion significa la conversion de hexosas,
principalmente glucosa, fructosa, manosa y galactosa, en ausencia de aire, en productos finales, tales
como bioetanol (2C2HsOH) y diéxido de carbono (CO2) [Quintero Ramirez, 1981].

Al realizar un proceso de fermentacién alcoholica las consideraciones que se deben de tomar en
cuenta principalmente, son la concentracion de sustrato (glucosa), la concentraciéon de biomasa, la
concentracion de bioetanol, la temperatura de crecimiento de la levadura, la liberacion del (COs)
generado durante la fermentacion, el pH, etc., siendo la temperatura del reactor una variable que se
puede considerar para la aplicacién de un control de temperatura, debido a que la temperatura puede
repercutir en el crecimiento de la biomasa y ademas es una de las variables del sistema que puede
medirse en linea.

Desde el punto de vista de control los reactores de producciéon de bioetanol son capaces de operar



1.1 Planteamiento del problema.

en lazo abierto, sin embargo, en este proceso existen diferentes variables que deben ser reguladas para
un eficiente produccion de bioetanol, la temperatura es una condicién basica que debe ser controlada
para el adecuado desarrollo del proceso de fermentacion alcohélica, ya que de ésta depende la velocidad
de crecimiento de la biomasa, es por ello, la importancia de introducir un sistema de control en lazo
cerrado que sea capaz de manipular la temperatura del reactor y asi tener un proceso de fermentacion
adecuado para la produccién de bioetanol.

El sistema de control en lazo cerrado cuenta con un actuador y varios sensores; la bomba que
introduce el flujo de alimentacion de la chaqueta en el reactor por lotes, la cual se podria ver como
un actuador, y los sensores que miden variables importantes como la temperatura del reactor y de
la chaqueta, medidor de pH, oxigeno disuelto, presién, etc., mientras que por otra parte, no existen
sensores para la medicién en linea de la concentracién de biomasa, bioetanol y sustrato.

El tema central de este trabajo es el disefio de una ley de control que logre satisfacer el problema
de regulacién de la temperatura de un reactor por lotes, para el adecuado desarrollo de un proceso
de produccién de bioetanol; el cual puede ser representado mediante ecuaciones diferenciales que
describan el comportamiento dinamico del sistema, y mediante la unién de las ecuaciones obtener un
modelo matematico no lineal. En el desarrollo del modelo de sistemas no lineales, este trabajo muestra
una metodologia mediante el uso de una representacién de los sistemas difusos tipo T-S, para hacer
frente a las no linealidades de un proceso de fermentacién alcoholica. El modelado mediante sistemas
difusos T-S otorga un sistema a través de un conjunto de modelos lineales locales que corresponden a

cada regla difusa derivada de las funciones de ponderacién.

1.1. Planteamiento del problema.

El modelo matemético no lineal que representa el comportamiento dinamico del sistema de pro-
duccién de bioetanol presenta complejidades cinéticas en el proceso de fermentacion, por lo tanto,
trabajar con el sistema no lineal del reactor por lotes representa un verdadero reto de control, ya que,
el proceso tiene poco margen de maniobra.

Controlar un proceso de fermentaciéon alcohélica por lotes en el que se usa un microorganismo con
complejidades cinéticas hace que el sistema modelado presente dindmicas no lineales; por lo tanto,
si fuese inadecuado el comportamiento de la cinética de fermentaciéon debido al mal desempeno del
controlador podria resultar en una respuesta tardia y por consecuencia desastrosa.

Se requiere disenar un sistema que pueda representar y operar en todo el espacio del sistema no
lineal, ademas la estrategia de control disefiada a partir del sistema que represente la dindmica del
sistema no lineal tiene que ser capaz de cumplir con las necesidades del proceso de produccién de

bioetanol.
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1.2. Objetivos.

1.2.1. Objetivo General.

Disenar un controlador para un reactor por lotes de bioetanol con tanque agitado a partir de un

modelo difuso Takagi-Sugeno.

1.2.2. Objetivos Especificos.

= Proponer un modelo matematico a través del balance de materia y energia de un reactor por

lotes para la producciéon de bioetanol.
= Validar el modelo matematico no lineal del reactor por lotes.

= Obtener el modelo difuso Takagi-Sugeno a partir del modelo matematico no lineal del sistema

de producciéon de bioetanol.
= Seleccionar la estrategia de control adecuada al modelo Takagi-Sugeno del reactor de bioetanol.
= Disenar una ley de control para un reactor de bioetanol.

= Comprobar la ley de control aplicada al reactor de bioetanol mediante simulacion.

1.3. Justificacidn.

Debido al interés en fuentes de energia alternativas y renovables, que aporten de manera positiva
al medio ambiente; se considera que existe una necesidad de generar conocimiento y tecnologia sobre
la produccién de las mismas y en particular en la produccién de bioetanol con el uso de reactores por
lote; es por eso que el presente proyecto de investigacién resultard con una aportacién valiosa en el
area de investigacion tanto de la parte de control automatico como al area de ingenieria de procesos.

El desarrollo de nuevas tecnologias de control a través de dispositivos mas pequenos y versatiles,
como procesadores de senales digitales, generan la oportunidad de implementar técnicas de control
como la légica difusa. Los controladores difusos han logrado hacer frente a los problemas de control,
cuando los controladores clasicos, no logran controlar los sistemas no lineales, que presentan problemas

de desempeno en todo el rango de operacion.

1.4. Estado del arte

Para lograr los objetivos planteados, se hard una revisién del estado del arte en diferentes temas

que son clave para el diseno de un controlador para un un sistema de produccién de bioetanol.
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Primero, al tener como caso de estudio un reactor por lotes para bioetanol, se aborda el tema de
crecimiento microbiano y los diferentes modelos propuestos en la literatura. Por lo tanto, se tiene
que [Aiba, 1968, Herrera et al., 2009, Roels, 1982], plantearon desarrollos matemaéticos sobre el efecto
inhibitorio del bioetanol en una fermentacién por lotes cuando la glucosa es el sustrato limitante,
asi mismo; ademas describen el efecto inhibidor dee bioetanol sobre el crecimiento de la biomasa y
el efecto inhibitorio del etanol sobre la actividad de fermentacién, y ademas, también consideran el
célculo de un patrén de cinética de las células de levadura. El modelo de la cinética de reaccion que se
describi6 fue validado mediante experimentos por [Godia et al., 1988] a diferentes concentraciones de
sustrato y considerando en cada experimento una temperatura de 30 °C, ademaés en este mismo articulo
[Godia et al., 1988], se propone otro modelo basado en [Aiba, 1968] pero agregando un término que
representa la inhibicién del bioetanol y otro para la biomasa que refleja la auto-inhibicion durante el
crecimiento.

En [Lawrynczuk, 2008] se presenta el modelo propuesto por [Aiba, 1968], pero en este caso, se
considera un reactor en continuo para la producciéon de bioetanol, por lo tanto, las ecuaciones que
conforman el modelo del reactor por lotes, se le agrega un término que describe el flujo de entrada al
reactor tanto de la biomasa, el sustrato y el producto. También consideran que el reactor en continuo
tiene una chaqueta con la cual controlan la temperatura del reactor, las ecuaciones que describen la
dindmica de la temperatura de la chaqueta y el reactor, fueron propuestas por [Luyben, 1969], en la
ecuacion que describe la dindmica de la temperatura se considera la diferencia entre la temperatura
en el flujo de alimentaciéon al reactor y la temperatura dentro del reactor, también considera la de-
pendencia de la temperatura en una reaccién quimica a través de la ecuacion de Arrhenius (ecuacion
expresada en [Flynn, 1997]), también en estas ecuaciones se representa la tasa de cambio entre la
temperatura del reactor y de la chaqueta, mientras que la dinamica de la temperatura de la chaqueta
estd en funcién de la pérdida de temperatura de la chaqueta con respecto a la temperatura del flujo
de alimentacion.

En los articulos [Lendek et al., 2010, Ohtake et al., 2001, Tanaka and Wang, 2001], se conservan
las no linealidades del sistema evitando la linealizacién del modelo en ciertos puntos de operacién. El
objetivo de un sistema difuso T-S, es conservar el comportamiento global o local no lineal del sistema
mediante un conjunto de modelos locales o subsistemas, acotando al sistema difuso a una region de
operacion mediante la eleccion de las no linealidades del sistema.

Un sistema es observable si la matriz de observabilidad es de rango completo, es decir, todos los
estados de un sistema pueden ser observados si todas las filas de la matriz de observabilidad son
linealmente independientes [Ogata, 2010], entonces si en el sistema de produccion de bioetanol no se
pueden medir todas las variables, la solucién para obtener informacion de las variables del sistema,

es estimar los estados medidos y no medidos, entonces se utilizard una extensién de la teoria de
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control lineal aplicada a diferentes trabajos donde estiman el sistema utilizando observadores difusos
Luenberguer [Palm and Driankov, 2001, Lendek et al., 2010, Ma et al., 1998].

En la literatura existe una gran cantidad de controladores aplicados a los sistemas de produc-
cion de bioetanol por lotes que han abordado este tema de estudio [Luyben, 1969, Bequette, 1998,
Caccavale, 2011, Shinskey, 1988], mediante el uso de técnicas cléasicas de control, como controladores
PID y PI [Pérez, 2003], pero existen pocos que han sido aplicados a reactores por lotes o continuos
representados por sistemas difusos T-S [Lawrynczuk, 2008, Nagy, 2007]; en estas dos referencias pre-
sentan un control predictivo basado en modelo lineal y no lineal respectivamente, aplicado a un reactor
en continuo.

En [Ma and Sun, 2000] se presenta un sistema difuso T-S de un modelo dindmico descrito por

reglas difusas Si-Entonces:

&=, wi(2) (A + Biu)

" (1.1)
Y =2 wi(z) (Ciz)

Donde = € R™ es el vector de estados, y € RP es el vector de las salidas, u € R* es el vector de
entradas, 4; € R™" B; € R"* C € RP® son matrices que contienen los pardametros del sistema y
las funciones de pertenencia w;(z).

En (1.1) representa localmente lineal la relacion entrada salida del sistema no lineal. La sefial de
referencia la cual es seguida por la salida de la planta controlada, es y, (t). Por cada modelo local

lineal, el error de seguimiento puede ser representado por:

ei(t) = yr(t) —y(t) (1.2)

Y el error de seguimiento total del sistema es

e(t) =) mieilt) = yr(t) = y(1) (1.3)

Entonces se obtiene

lim e(t) = lim [y, (t) —y(t)] =0 (1.4)

t—o0 t—o0

Puede ser llamado como problema de seguimiento sin error estatico.
Entonces el sistema local lineal controlado (1.1) es secuencialmente conectado con un modelo de

referencia de la forma

e = Acze(t) + Bee(t)

Ye(t) = xc(t)

(1.5)
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Donde
A. = bloque — diagonal ¢ A A ... A
[ ——
P
B, = bloque — diagonal B B ... B
P
Y
0 0
I
A= =1 . B=
0 0
—0p —0q o =g 1

Entonces conectando (1.1) y (1.5) se tiene el siguiente sistema

i(t) A; 0 (1) B;
= + u(t) (1.6)
Ze(t) -B.C; A ro(t) 0

Donde para cada modelo local, existe un lazo de control por retroalimentaciéon de estados de la

forma:
(t)
ut)=—| K K |
zc(t)
Con i =1,2,--- ,m y m es igual al numero de modelos locales que conforman al sistema difuso
T-S.

1.5. Organizaciéon de capitulos

Los capitulos estan organizados asumiendo que el lector se esté familiarizando con temas relaciona-
dos a procesos bioldgicos fermentativos, teoria de control, sistemas difusos Takagi-Sugeno, estimacion
de estados mediante observadores difusos y analisis de estabilidad de sistemas difusos Takagi-Sugeno.

El segundo capitulo describe ciertos conceptos preliminares que serén de gran ayuda en los capitulos
posteriores. La seccion 2.1 discute sobre los sistemas Takagi-Sugeno, los métodos de modelado y las
propiedades para el disefio del sistema difuso; este tema es de gran importancia ya que se haré control
con seguimiento de referencia basado en modelo ademas de explorar esta técnica de modelado serd
una aportacion en este trabajo de tesis. La estimacion de las variables del sistema se realiza mediante

observadores, es por eso que se muestra la metodologia del disefio de un observador difuso Luenberger,
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ademas se propone un analisis de estabilidad para el sistema estimado, el cual permite estabilizar las
variables de estado del sistema que pueden ser controladas y posteriormente se describe la metodologia
del control con seguimiento de referencia.

En el tercer capitulo, se da a conocer el objeto de estudio de este trabajo de tesis y la obtencion
del modelo utilizado en esta investigacién. La descripcién del modelo incluye los conceptos basicos
sobre el modelado de bioprocesos, asi como la descripcién del proceso de produccién de bioetanol,
funcionamiento del reactor.

El cuarto capitulo, se muestra una forma de aproximarse al comportamiento dindmico no lineal
del sistema de produccién de bioetanol mediante un sistema difuso Takagi-Sugeno, el cual se conforma
de modelos lineales locales que son interpolados mediante funciones de pertenencia.

El quinto capitulo describe el observador que se empleé en la unidad de diagnéstico y deteccion de
fallas, describiendo todo el disefio del mismo. De igual manera se muestran resultados del observador
aplicado al modelo del caso de estudio, estimando las variables de estado en diferentes escenarios de
operacion del sistema.

En el sexto capitulo, se presenta un anélisis de estabilidad para los sistemas difusos Takagi-Sugeno,
en este capitulo también se demuestra que el objeto de estudio tiene solamente dos variables de estado
que pueden ser controladas, es por eso que son los tnicos dos estados del modelo que pueden ser
estabilizados.

Por altimo en el séptimo capitulo, se presenta la estrategia de control por seguimiento de referencia,
para lograr llevar a la temperatura del reactor al valor deseado en el que se realiza el proceso de
fermentacién, este control muestra la eficiencia del controlador para llevar la temperatura del reactor

en pocas horas a la sefial de referencia (ver Figura 7.4).
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Capitulo4:
Sistema difuso Takagi-
Sugeno

Capitulo5:
Estimacion del
sistema difuso Takagi-
Sugeno

Figura 1.1: Organizacién de los capitulos que conforman esté trabajo de tesis.



Capitulo 2

Marco teoérico

2.1. Sistemas difusos Takagi-Sugeno

Los sistemas lineales invariantes en el tiempo han dominado el area de control [Amstrom and Wittenmark, 2013,
Franklin et al., 1998, Kailath et al., 2000]. Las propiedades de estos sistemas hacen que el analisis y
disenio de controladores u observadores, sea mas sencillo. La desventaja es que estos sistemas no des-
criben la no linealidad global del sistema, sélo son vélidos en una vecindad que rodea a un punto de
equilibrio. En el &drea de multimodelos, los sistemas difusos T-S pueden aproximarse a la dindmica de
los sistemas no lineales, en una zona acotada por las no linealidades.

Los sistemas T-S se basan en reglas difusas IF-THEN, los cuales representan relaciones locales
lineales de entrada y salida de un sistema no lineal (Wang et al. 1996). La principal caracteristica de
un modelo T-S es expresar la dindmica local de cada implicacion difusa (regla) por un modelo lineal,
vélido localmente en una region correspondiente. El modelo difuso global se consigue mediante una
combinacién de los modelos locales lineales interpolados por las funciones de pertenencia.

Aunque los modelos locales son lineales, la estabilidad de estos modelos locales no asegura la es-
tabilidad global del modelo difuso. Por lo tanto, existen condiciones de estabilidad que han sido desa-
rrollados para sistemas T-S, planteando la soluciéon como un problema de LMI’s [Lendek et al., 2010,

Tuan et al., 2001, Wang et al., 1996, Tanaka and Wang, 2001].

2.1.1. Dinamica de los modelos difusos Takagi-Sugeno
Los modelos difusos T-S representan la dindmica del sistema no lineal. Por lo tanto, la dinamica
del sistema no lineal est4 dada por

z = f(z,u,0) (2.1)

Y= h($,§)
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donde f es una funcién no lineal suave que representa el modelo de estado y que describe la
evolucion de las variables de estado a través del tiempo, h es una funcion no lineal suave de medicion
que relaciona a las variables de estado medidas, x(t) € R™ es el vector de variables de estado,
u(t) € R™ es el vector de entrada, y(t) € R™ es el vector de salida, § y ¢ representan vectores de
parametros constantes u otras variables exdgenas de dimensién conocida, que actian sobre el sistema.

Un sistema TS que representa o aproxima al sistema no lineal (2.1) mediante modelos lineales
locales, se expresa coomo un conjunto de i-ésimas reglas que se describen como:

Modelo de regla i-ésima:

Sizi(t) es Z} y ...y zp(t) es Z! entonces

&(t) = Aix(t) + Biu(t) i=1,2,...,m
y(t) = Ciz(t)

donde z;,j = 1,2, ..., p, representan las variables de programacion y p es el nimero de elementos
no constantes del sistema, las cuales de acuerdo a su valor determinan el grado en que las reglas son
activadas; Zj, es el conjunto difuso y r es el niamero de reglas; z(t) € R™ es el vector de variables de
estado, u(t) € R™ es el vector de entrada, y(¢t) € R? es el vector de salida, A; € R*™" B, € R™™
y C; € R%"; cada ecuacion lineal representado por A;z(t) + B;u(t) es llamado un submodelo. Las
variables de programacién son usualmente seleccionadas como un subconjunto de estados, entradas,
salidas, u otras variables exdgenas en el sistema, o también pueden ser funciones de los estados,
entradas, salidas, o variables exdgenas.

El valor de la variable de programacién z;, que pertenece a un conjunto difuso Z]i», es dado por el
valor verdadero de una funcién de pertenencia w;; : R — [0, 1]. Para la obtencion del valor verdadero,

[Kruse et al., 1994] se utiliza el operador de conjuncién minimo
pilz) = min{wi; ()}

O del producto algebraico

¢i(2) =] ] wis (%) (2.2)
j=1

El valor verdadero obtenido se normaliza mediante la expresiéon
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m
Asumiendo que Y ¢;(2z) # 0, entonces existe por lo menos alguna regla que tiene un valor verda-
i=1
dero mas grande que cero, gracias a alguna combinacién producida por las variables de programacion.
La funcién w;(z),i = 1,2, ...,m se denota como una funciéon de pertenencia normalizada.

Entonces con base en lo anterior, el sistema difuso T-S esta representado por

T = Z;n:l w; (2) (A;x + Bu)

. (2.4)
Y= Zi:1 wl(z) (Cﬂ:)

m

Como las funciones de pertenencia son normalizadas, es decir w; > 0y > w;(z) = 1, el sistema
i=1

T-S (2.4) es una combinacion convexa de modelos lineales locales. Esta propiedad facilita el analisis

de estabilidad del sistema difuso [Tanaka and Wang, 2001, Lendek et al., 2010].

2.1.2. Construcciéon del sistema difuso Takagi-Sugeno

Existen diferentes métodos para obtener un sistema T-S a partir de un sistema no lineal, entre
los cuales se encuentra el método mediante linealizacion [Johansen et al., 2000], enfoque de sector no

lineal [Ohtake et al., 2001]. Tales métodos se detallan a continuacion.

2.1.2.1. Enfoque mediante el sector no lineal

El enfoque del sector no lineal fue propuesto por primera vez por [Ohtake et al., 2001]. Este enfoque
es uno de los mas usados para la construccion del modelo difuso T-S, conservando una aproximacion
al comportamiento dindmico del sistema no lineal, mediante modelos lineales locales interpolados por
las funciones de pertenencia, por cada término no lineal o variable de programacién p, corresponden
dos reglas difusas y para cada regla difusa corresponde un modelo local lineal.

La idea de usar el enfoque del sector no lineal para la construcciéon del modelo no lineal, esté
basada en la siguiente idea. Considerando un sistema no lineal simple & = f(z(t)), donde f(0) = 0.
El objetivo es encontrar el sector global tal que & = f(z(t)) € { Ii Iy } x(t). La Figura 2.1 ilustra el

enfoque del sector no lineal. Este enfoque garantiza la construccién de un modelo exacto difuso.

11
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Lix (1)

f ()

Figura 2.1: Sector global del sistema no lineal.

Por consiguiente, encontrar el sector global general del sistema no lineal es dificil, es por ello, que
se considera un sector local del sistema no lineal. La Figura 2.2 muestra el sector local de un sistema
no lineal, donde el sector local esta delimitado por —d < x(t) > d. El modelo exacto difuso representa

al sistema no lineal en la region local, denotada por, —d < x(¢t) > d.

Lix (1)

fx(@)

e Ly (E)

x(t)

YPRR—— & S

Figura 2.2: Sector local del sistema no lineal.
Entonces desarrollando el método originalmente para sistemas no lineales de la siguiente forma:

i=f"(z,u)z+g" (x,u)u (2.5)

y="h" (z,u)z

12
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En la expresion (2.5) f™, g™ y h"™ son funciones matriciales no lineales, z € R(=) es el vector de
estados, y € R("™) es el vector de las salidas, u € R("™) es el vector de entradas [Lendek et al., 2010].
Las variables de programacion en base en el sistema no lineal se eligen como z;(-) € [nl;, nl;], j =
1,2,...,p, donde z; denota el término no lineal en f™, g™, k™ y nl;y Hj son el minimo y el maximo
de la no linealidad, respectivamente. Para las variables programadas z;, corresponden dos funciones
de ponderacién calculadas de la siguiente forma:

J nlj—z;
mo(+) =
’ il (2.6)

mG)=1—m

Estas dos funciones de ponderaciéon para cada z; deben ser

(), ()
() + ()

>0
- 2.7)

1

Para conocer el ntiimero de reglas del sistema difuso T-S se tiene que m = 2P.

wi(z) = [ wis (2) (2.8)
)

(4=1
Siendo i = 1,2,....,m, donde w;; (z;) es ya sea 778(2:]') 0 n{(zj); el resultado de las funciones de
pertenencia deben ser w;(z) > 0y Z:ﬂ:l w;(z) = 1. Teniendo las funciones de pertenencia dadas por

(2.8), el sistema no lineal (2.5) es representado por el modelo difuso T-S siguiente:

T = 27:1 w; (2) (A;x + Bu)

; (2.9)
y =2 wi(2) (Ciz)

2.1.2.2. Linealizacién

El método de linealizacién para obtener una aproximacion mediante un sistema difuso T-S de un
sistema no lineal, es la linealizacion local [Johansen et al., 2000]. Esta linealizacion es hecha mediante
la expansion de las series de Taylor en diferentes puntos representativos, los cuales pueden o no pueden
ser puntos de equilibrio.

Considerando el sistema dindmico no lineal

y = h(z)

(2.10)

donde f y h son funciones vectoriales suaves no lineales, z € R("=) es el vector de estados, y € R(")
es el vector de las salidas y u € R(™) es el vector de entradas. El conjunto de m reglas para obtener

una aproximacion global del sistema no lineal estéd dado de la forma

13
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Modelo de regla i-ésima:
Siz(t) es Z{ y ...y 2(t) es Z! entonces
T = A;x + Bu
y=Cix
y su equivalencia a un modelo difuso T-S de la forma
&=y w; (2) (Aiw + Biw)

Y= - wi(2) (Ciz)

Donde A;, B;, C; son matrices de los modelos lineales, z; es el vector de variables de programacion

(2.11)

que determina cuales reglas se activan en un cierto momento, y w;(z;), ¢ = 1,2,...,m son funciones
de pertenencia normalizadas.

Finalmente, las matrices consecuentes se obtienen como

9 2] oh
Ai = 875 |Zo,i0 B; = % ‘ZO,iO Cl = 9z |ZO,iO

Donde |, ;0 denota la evaluacion de la expresion sobre la derecha de los valores correspondientes
de zp ; para aquellas variables de estado y entrada que son variables de programacién y 0 para aquellos
estados y entradas que no estan en z.

Generalmente la linealizacion no es hecha en los puntos de equilibrio, los términos afines deben ser

agregados como
a; = f (.I‘,U) |zo,¢0 - (Alx) |20,i0 —Bju |Zov'i0
¢i = h(x) ‘zOviO — (Cj) |ZO,1'0

Para obtener el sistema difuso T-S de la forma (2.11), las funciones de pertenencia para cada regla

son obtenidas por (2.2) y normalizadas usando (2.8).

2.1.3. Observabilidad

La observabilidad en los sistemas difusos T-S es la propiedad de reconstruir los estados, a partir de
las entradas del sistema y salidas medidas. Los observadores para sistemas difusos T-S son disenados
de tal manera que cada regla tiene una ganancia local, debido a que para cada regla existe un nico
modelo correspondiente. Se requiere que cada modelo lineal local o submodelo del sistema difuso T-S
sea observable, entonces para garantizar que cada modelo sea observable, se utiliza una extensién de
la teoria de control lineal para verificar la observabilidad, y de esta manera se evita aplicar el criterio
de observabilidad al sistema no lineal. Por lo tanto, las condiciones de observabilidad para sistemas
difusos T-S se satisfacen siempre y cuando los pares (A;, C;) sean observables [Kuo, 1996, Ogata, 2010,
Lendek et al., 2010].

14
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2.2. Observador Luenberger

En situaciones practicas, no todas las variables de estado de un sistema dado pueden ser medidas.
En tales casos, se puede disenar un observador para estimar los estados no medidos basado en el
modelo del sistema y con la disposiciéon de los datos de entrada y salida.

El observador de estado cuenta con multiples definiciones. Segun [Ogata, 2010]:

“Un observador de estados estima las variables de estado con base en las mediciones de las variables
de salida y de control.”

Para [Pouliezos and Stavrakakis, 2013] los observadores son:

“Sistemas dinamicos cuyo proposito es reconstruir el estado  de un modelo en espacio de estados
basandose en las entradas medidas u y en las salidas y.”

Al proporcionar una clasificacion de los tipos de observadores, [Ogata, 2010] distingue por el na-
mero de variables que son observadas. De esta manera propone una clasificaciéon de observadores en

tres tipos:

= Orden completo: el observador estima todas las variables del sistema, sin importar si algunas

estan disponibles para una medicién directa.

= Orden reducido: el observador estima menos de n variables de estado, en donde n es la dimension

del vector de estado.

= Orden minimo: es un observador de orden reducido con el minimo orden posible, es decir, si n
es la dimensién del vector de estado y m es la dimensiéon del vector de salidas, el observador de

orden minimo observa n — m variables.

Dentro de cada una de estas familias, podemos tener, a su vez, otras subdivisiones. Por ejemplo,
si consideramos el tipo de sistema que estamos tratando podemos tener observadores para sistemas
lineales y observadores para sistemas no lineales. A continuacién se mostrard los fundamentos de
los observadores de estados para el caso méas general, siendo el observador de orden completo para

sistemas lineales.

2.2.1. Observadores de estado para sistemas lineales
2.2.1.1. Observador de Orden completo
Consideramos que tenemos un sistema en espacio de estados de la siguiente forma:

& = Ax(t) + Bu(t)
y = Cu(t)

(2.12)

15
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En donde z(t) € R™ es el vector de estado, u(t) € R™ es el vector de entradas, y(t) € RP es
el vector de salidas, y A € R™" B € R™™ y C' € RP*™ son matrices de coeficientes constantes.
Podemos definir un observador de estados genérico (el observador de estados también se le conoce
como observador de estados de Luenberger, debido a que inicialmente fue propuesto por Luenberger)

para dicho sistema como [Ogata, 2010]:

T = AZ(t) + Bu(t) + Le(y(t) — 7(1))
y = Cz(t)

(2.13)

El ultimo término, es un valor de correcciéon que contiene la diferencia entre la salida medida y
la salida estimada. El término de correccién ayuda a reducir los efectos producidos por la diferencia
entre el modelo dinamico y el sistema real [Kuo, 1996]. La matriz L. funciona como una matriz de
ponderacion.

En la Figura 2.3 se puede ver de manera esquemaética el sistema en espacio de estados y su

observador genérico correspondiente

Lo o

Observador de
estados de orden
completo

A

Figura 2.3: Esquema de un observador de estados de orden completo.

Se puede obtener la dinamica del error en la estimacion del estado restando la ecuacion (2.12) de

la ecuacion (2.13):

@(t) — B(t) = Ax(t) — AT(t) — Lo (Cx(t) — CE(t))
= (A - LO) (2(t) — 2(t))

Y definiendo la diferencia entre z(t) y Z(¢) como el vector de error e, (t):

ex(t) = a(t) — z(t)
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2.3 Analisis de estabilidad para sistemas lineales

Entonces el error en la estimacion del estado, queda de la forma:

éx(t) = (A — L.C) ea(t) (2.14)

A partir de la ecuacion (2.14) podemos ver que el comportamiento dinamico del vector de error
se determina mediante los valores caracteristicos de la matriz (A — L.C). Si la matriz es estable, el
vector convergerd a cero para cualquier vector de error inicial (e(0)). Es decir que Z(t) convergera
a x(t) sin considerar los valores de z(0) y z(0). Si se eligen los valores caracteristicos de la matriz
(A — L.C) de manera que el comportamiento dinamico del vector de error sea asintoticamente estable
y suficientemente rapido, cualquier vector de error tenderd a 0 con una velocidad adecuada. Al igual
que para el error en la estimaciéon del estado, podemos obtener el error en la estimaciéon de la salida

como:

Que esté directamente relacionado con el error en la estimacion del estado de la siguiente manera:

ey(t) = Cey(t)

2.3. Analisis de estabilidad para sistemas lineales

El sistema lineal invariante en el tiempo

i = Az (2.15)

Tiene un punto de equilibrio en el origen. El punto de equilibrio oscila si y solo si el det(A) # 0.
Si el det(A) = 0, la matriz A tiene un espacio nulo no trivial. Cada punto en el espacio nulo de A
es un punto de equilibrio para el sistema (2.15). En otras palabras, Si el det(A) = 0, el sistema tiene
un subespacio de equilibrio. Un sistema lineal no puede tener multiples oscilaciones en los puntos de
equilibrio. Las propiedades de estabilidad del origen puede ser caracterizada por la localizacién de los
eigenvalores de la matriz A. Donde todos los eigenvalores de A satisfacen que Re); < 0, A es llamada
matriz Hurwitz o una matriz estable. El origen de (2.15) es asintéticamente estable si y solo si A
es Hurwitz. La estabilidad asintética del origen también puede ser investigada usando el método de
Lyapunov’s [Isidori, 2013].

Teorema 2.1 [Khalil and Grizzle, 1996] Se tiene que x = 0 puede ser un punto de equilibrio
de & = f(x) y D C R™ ser un dominio conteniendo z = 0. Entonces V : D — R es una funcion

continuamente diferenciable, tal que
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2.4 Control de salidas con valor constante no nulo

V(0)=0y V(z)>0en D— {0}

V(z) <0en D

Entonces, = 0 es estable. Ademas, si

V(z) <0en D — {0}

Por lo tanto = = 0 es asintéticamente estable.

//

Considerando la funcién candidata cuadratica de Lyapunov
V(z) =27 Px

Donde P es una matriz real simétrica definida positiva. La derivada de V' a lo largo de la trayectoria

del sistema lineal (2.15) esta dada por
V = 2T Pi + 2T Pz = 2T (PA + ATP) z=—27Qz

Donde @ es una matriz simétrica definida por

PA+ATP=-Q (2.16)

Si @ es definida positiva, se puede concluir del Teorema 2.1 que el origen es asintéticamente
estable; esto es, Re); < 0 para todos los eigenvalores de A. Si se elige una  como una matriz
simétrica definida positiva, entonces se resuelve (2.16) para P. Si la ecuacion (2.16) tiene una solucion
definida positiva, entonces se puede concluir que el origen es asintéticamente estable.

La ecuacién es llamada ecuacién de Lyapunov. El siguiente Teorema 2.2 caracteriza la estabilidad
asintética del origen en términos de la soluciéon de la ecuacién de Lyapunov.

Teorema 2.2 Una matriz A es Hurwitz; tal que, Re\; < 0 para todos los eigenvalores de A, si y
solo si para alguna matriz ) simétrica definida positiva existe una matriz P simétrica definida positiva
tal que satisfaga la ecuacion de Lyapunov (2.16). Ademas, si A es Hurwitz, entonces P es la tnica

solucion de (2.16) [Khalil and Grizzle, 1996].

2.4. Control de salidas con valor constante no nulo

El sistema estabilizado no tiene ninguna perturbacién exterior, ademas el control por retroalimen-

tacién de estados para estabilizar el sistema solo permite hacer que el sistema vaya hacia un nuevo
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2.4 Control de salidas con valor constante no nulo

punto de equilibrio el cual no necesariamente corresponde con el valor deseado. Entonces el control
por ubicacién de polos simplemente permite satisfacer las dindmicas impuestas al sistema. Cuando
se requiere imponer un valor especifico a la salida del sistema o evitar perturbaciones se requieren

aportes adicionales al controlador.

2.4.1. Insercién de un precompensador

Para el problema de seguimiento de referencia constante r = a # 0, adem“as de que A — BK
tenga valores propios negativos y el sistema sea estable (matriz Hurwitz), se requiere una condicién
de ganancia de precompensacion N, para quey(t) — a, t — 0.

El objetivo de control es obtener: lim;_,y(t) = y. donde y. es el valor de la referencia (consigna
o valor deseado), que se supone constante en el tiempo. Se requiere calcular el valor de la entrada
necesaria v para obtener como salida el valor deseado ..

Consideremos el sistema difuso T-S en lazo cerrado descrito por la siguiente ecuacién de estado:

= (A— BK)x(t)+ Bu(t)

(2.17)
y = Cu(t)
En régimen estacionario estas ecuaciones son:
0=(A—BK)z(t)+ Bu(t
(A= BK)z () + Bu(®) o1s)
y=1y=Czt)
De (2.18) se obtiene una relacion para x:
2(t) = —(A— BK)  + Bu(t)
La cual se sustituye en la ecuacion de salida del sistema obteniendo:
ye=C (— (A— BK) B) u(t)
Por lo tanto se requiere aplicar la siguiente entrada al sistema:
-1 -1
u(t) = — (c ((A — BK) B)) ye = Ny, (2.19)

Este resultado muestra que solo se requiere agregar un bloque con una matriz que multiplique a la
entrada real del sistema, es decir simplemente una correccién estatica como se muestra en la Figura

2.4:
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2.4 Control de salidas con valor constante no nulo

Figura 2.4: Diagrama de bloques del sistema de control de seguimiento de referencia.

Entonces se requiere el célculo de la precompensacion NV:

N:—@%M—B@AB» (2.20)

Aplicando la ganancia obtenida al sistema (2.17) se tiene que:

= (A—BK)xz(t)+ BNy,

(2.21)
y = Cu(t)

Siendo la ecuacion (2.21), la representacién matematica del sistema de control, necesaria para
cumplir el objetivo de control. Para el seguimiento de referencia constante es necesario que (A4, B) sea
-1

controlable y C ((A — BK) B) # 0. Ademas se tiene que disefiar una K de tal forma que todos

_ -1
valores propios A tengan parte real negativa y también disenaar N = — (C’ ((A — BK) ' B))
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Capitulo 3

Modelo del reactor por lotes para la

produccion de bioetanol

3.1. Proceso de fermentacion

El etanol es el resultado de un proceso de transformacién, en el cual la glucosa y otros azicares
presentes en la reacciéon son desfragmentados en moléculas de etanol, diéxido de carbono y energia,
dicho proceso es denominado fermentacion alcohodlica y es llevado a cabo por la accién de algunos
microorganismos. Entonces, la fermentacion puede definirse como un proceso de biotransformaciéon en
el que se llevan a cabo cambios quimicos en un sustrato organico por la accién de enzimas sintetizadas
por microorganismos conocidos como catalizadores bioquimicos o biocatalizadores, en este caso capaces
de convertir las hexosas del mosto en etanol cuando las condiciones son anaerébicas.

Es posible clasificar las fermentaciones con base en la presencia o ausencia de oxigeno molecular
durante el proceso. De acuerdo con esta division, los procesos se denominan [Dacosta, 2007]:

Fermentacién aerobia

El aceptor final de electrones es el oxigeno; es imprescindible su presencia para el desarrollo de
microorganismos y la produccién del compuesto deseado. En este tipo de procesos, se produce princi-
palmente biomasa, diéxido de carbono y agua.

Fermentaciéon anaerobia

El proceso de produccién del metabolito se desarrolla en ausencia de oxigeno; los productos finales
son sustancias orgénicas, por ejemplo, 4cido lactico, 4cido propiénico, acido acético, butanol, etanol y
acetona. Sin embargo, en la mayoria de las fermentaciones anaerébicas, se requiere un poco de oxigeno
al inicio del proceso para favorecer el crecimiento y reproduccién del microorganismo.

Estequiometricamente la reaccién bioquimica consiste en una molécula de glucosa se convierte en
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3.1 Proceso de fermentacion

dos moléculas de bioetanol (CoHsOH) y dos de dioxido de carbono (CO3).

CeH1206 — 2C05H50H + 2C 0O, (31)

Para que se lleve a cabo la fermentacién es necesario mantener ciertas condiciones ambientales,
(temperatura, pH y aireacion) asi como también; agitacion constante y concentraciéon de nutrientes.

A pesar de la simplicidad de (3.1), la secuencia de transformaciones para degradar a una molécula
de glucosa hasta dos moléculas de etanol y dos moléculas de diéxido de carbono es un proceso complejo

que involucra 2 etapas:

= Etapa 1: La formacién en anaerobiosis de 2 moléculas de piruvato a través de la ruta metabdlica

de Embden-Meyerhof (glucolisis).

La ruptura de la glucosa, que tiene seis carbonos, en dos moléculas de piruvato, el cual se encuentra
formado por tres carbonos, tiene lugar a lo largo de diez pasos, contituyendo los primeros cinco la fase
preparatoria de la glucolisis (ver Figura 3.1A). En estas reacciones la glucosa es fosforilada en primer
lugar en el grupo hidroxilo (paso 1). La glucosa 6-fosfato asi formada se convierte a continuacion en
fructuosa 6-fosfato (paso 2), la cual vuelve a ser fosforilizada produciendo fructuosa 1, 6-bisfosfato
(paso 3). El ATP (Adenosina trifosfato) es el dador del grupo fosforilo en ambas fosforilaciones. Dado
que todos los derivados de azicares en la glucélisis son isémeros.

La fructosa 1, 6-bisfosfato se parte, dando dos moléculas de azticares de 3 carbonos, la dihidroxia-
cetona fosfato se isomeriza a una segunda molécula de gliceraldehido 3-fosfato (paso 5), lo que pone
punto final a la primera fase de la glucélisis. Desde una perspectiva quimica, la isomerizaciéon del paso
2 es critica para establecer las reacciones de fosforilacion y rotura del enlace de los pasos 3 y 4, se
observa que se invierten dos moléculas de ATP antes de la ruptura de la glucosa en dos azucares
fosfato de tres carbonos; posteriormente se generaran unos importantes dividendos a cambio de esta
inversion. En resumen: en la fase preparatoria de la glucélisis se invierte la energia del ATP, elevando
el contenido de energia libre de los intermediarios, y las cadenas de carbono de todas las hexosas
metabolizadas se convierten en un producto comin, gliceraldehido 3 fosfato.

El retorno energético tiene lugar en la fase de beneficios de la glucdlisis (ver Figura 3.1B). Cada
molécula de gliceraldehido 3-fosfato es oxidada y fosforilada por fosfato inorgéanico (no por ATP) for-
mado por 1,3-bisfosfoglicerato (paso 6). En la conversion de las dos moléculas de 1, 3-bisfosfoglicerato
en dos moléculas de piruvato (paso 7 a 10) se libera energia. Gran parte de esta energia se conserva
mediante la fosforilaciéon acoplada de dos moléculas de ADP a ATP. El rendimiento neto es de dos

moléculas de ATP por molécula de glucosa utilizada, ya que se ha invertido dos moléculas de ATP en

22



3.1 Proceso de fermentacion

la fase preparatoria de la glucolisis. También se conserva energia en la fase de beneficios mediante la

formacion de dos moléculas de NADH por molécula de glucosa [Nelson et al., 2009].
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Figura 3.1: Las dos fases de la glucdlisis
Por cada molécula de glucosa que pasa a través de la fase preparatoria (A) se forman dos moléculas
de gliceraldehigo 3-fosfato; ambas pasan a la fase de beneficios (B).

= Etapa 2: La descarboxilacién del piruvato en anaerobiosis para dar lugar a dos moléculas de

acetaldehido que se reducen a etanol.

Si se deja de lado algunas variantes interesantes dentro de las levaduras, el piruvato formado en la
glucolisis puede continuar siendo metabolizado siguiendo una de tres rutas catabdlicas distintas. En
los organismos o tejidos aerébicos, en condiciones aerdbicas, la glucélisis sélo constituye el primer paso
de la degradacion completa de la glucosa (Figura 3.2).

La primera ruta del piruvato es oxidarse, con pérdida de su grupo carboxilo en forma de COs,
dando el grupo acetilo del acetil-coenzima A, que es oxidado seguidamente de manera completa a COs
por el ciclo de acido citrico. Los electrones de estas oxidaciones pasan al Oy a través de una cadena
de transportadores en la mitocondria, formando H,O. La energia proveniente de las reacciones de
transferencia electronica impulsa la sintesis de ATP en la mitocondria.

La segunda ruta para el piruvato es su reducciéon a lactato via fermentacién del acido lactico.
Cuando durante una contracciéon el musculo esquelético ha de funcionar con bajas concentraciones
de oxigeno (hipoxia), el NADH no puede ser re-oxidado a NAD™T, siendo este tltimo, el aceptor de
electrones impredecible para la oxidacion del piruvato. En estas condiciones, el piruvato se reduce a

lactato.

23



3.2 Modelo matematico no lineal del sistema de produccién de bioetanol

La tercera ruta del catabolismo del piruvato conduce al etanol. En las levaduras, el piruvato se con-
vierte, en condiciones anaerobicas o de hipoxia, en etanol y C'Os, proceso denominado fermentaciéon

alcohélica (o etandlica), (ver Figura 3.2).

Glucosa

Glucélisis
(10 reacciones sucesivas)
v

Condiciones
Aerdbicas
200,

2 Piruvato

Condiciones
Anaerdbicas

Condiciones
Anaerdbicas
O hipoxias

2 Acetil — CoA

2 Lactato

v

Ciclo del
Acido
Citrico

2 Etanol +2C0,

Fermentacidna
lactato en musculo
Con contraccién, en

Fermentacion a etanol

en lalevadura Eritrocitos y algunas

Célulasy
microorganismos

4C0, + 4H,0

Células animales, vegetales
y muchos microorganismos
en condicionesaerdbicas

Figura 3.2: Posibles destinos catabolicos del piruvato producido en la glucdlisis.

3.2. Modelo matematico no lineal del sistema de produccién de

bioetanol

La variables que describen la cinética de fermentacién del reactor por lotes para la produccion
de bioetanol son: la biomasa (C,), que es una suspension de levadura introducida en el sistema, el
sustrato (Cs), que es una solucion de glucosa que alimenta al microorganismo (S. cerevisiae) y el
bioetanol (C,); ademas existen dos variables mas que describen la dindmica de la temperatura de la
chaqueta (T,4), asi como la del reactor (7)), mientras Fy, es el flujo del refrigerante que alimenta a

la chaqueta (ver Figura 3.3).
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3.2 Modelo matematico no lineal del sistema de produccién de bioetanol

Figura 3.3: Estructura de un sistema de produccién de bioetanol por lote.

El crecimiento microbiano explica él porque del incremento o decremento de la produccién de
bioetanol [Najafpour, 2007], es decir: el consumo de carbohidratos esté asociado con la tasa de creci-
miento y la tasa de produccién de bioetanol. En un cultivo de microorganismos en medio sumergido,
se pueden diferenciar al menos cuatro fases en la evoluciéon del nimero de células por una unidad de

tiempo determinada como se ilustra en la Figura 3.4.

Exponencial Estacionaria Muerte

Cantidad de células ufc/mL
Adaptacién

Il

G =I5 =10 C, = —kC,

Tiempo de cultivo (h)

Figura 3.4: Cinética de crecimiento [Najafpour, 2007].

Fase lag o de adaptacion: Durante esta fase los microorganismos adaptan su metabolismo a las
nuevas condiciones ambientales poder iniciar un crecimiento exponencial. En esta fase la biomasa
permanece constante y el bioetanol es practicamente cero.

Fase exponencial: En esta fase la velocidad de crecimiento es méaxima y el tiempo de duplicacion

(td) es minimo. Por lo tanto los microorganismos consumen nutrientes del medio a velocidad méxima.
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3.2 Modelo matematico no lineal del sistema de produccién de bioetanol

La evolucion del nimero de células durante esta fase se explica con el modelo matemaético inscrito en
la Figura 3.4, donde C, es el numero de células, t es el tiempo y p, es la velocidad de crecimiento,
con 1, = Momfﬁe(_l{pq’)-

Fase estacionaria: En la fase estacionaria no se incrementa el ntimero de microorganismo. Las
células en esta fase desarrollan un metabolismo diferente al de la fase de exponencial. Es decir el
numero de células con respecto al tiempo es igual a cero.

Fase de muerte: Se produce una reduccién del namero de células viables en el medio. El modelo
matematico expresa el niimero de células con respecto al tiempo —kC,, donde: —k es la constante que
representa la muerte de estas.

Con base en el sistema de producciéon de bioetanol (ver Figura 3.3) se tiene que C,,Cs y Cp
son las concentraciones de biomasa, sustrato y bioetanol respectivamente, estas variables describen la

cinética de fermentacién y representan el balance de masa del reactor por lotes en la fase de crecimiento

exponencial [Godia et al., 1988]:

Cs ko
- — - p~'p -2
Cy = poc Ks+Cse (3.2)

. 1 . 1 .
Cs=——7-1"0C, — —C 3.3
‘ Rsx *° Rsp ” (8:3)

. C

Cp = Vg ———e K 3.4
p = Um¢ Kgq +Cse ( )

En la ecuacion (3.2) se representa el efecto inhibitorio del bioetanol en la biomasa, mientras que
(3.4) se deriva del efecto inhibitorio del bioetanol sobre la actividad de la fermentacion de las levaduras,
el efecto de estas dos inhibiciones se utilizan para el cdlculo de un patrén de cinética de las levaduras
(3.3), [Aiba, 1968]. Los parametros que intervienen en (3.2-3.5) se describen en la Tabla 3.1.

La expresion de la velocidad especifica méxima de crecimiento (3.5) implica el incremento de la

tasa de crecimiento con la temperatura y el efecto de la desnaturalizacién por calor.

Lo = Ayl mmitm) _ Ay e(mm ) (3.5)

El comportamiento dindmico de la temperatura del reactor descrito en (3.6), estd en funcion de
la velocidad especifica de crecimiento (3.5), asi como del comportamiento de la biomasa, esta fase
de crecimiento libera energia que en este caso es en forma de energia calorifica. Como se mostro
en la Figura 3.3 el reactor por lotes tiene un sistema de enfriamiento/calentamiento proporcionado
por una chaqueta, (3.7) describe la dinamica de la temperatura de la chaqueta considerando que el

enfriamiento/calentamiento depende del flujo de agua [Lawrynczuk, 2008].
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3.2 Modelo matematico no lineal del sistema de produccién de bioetanol

S AHTMOC:E B KTAT(Tr - Tag)

- 3.6
320,C; VoG, (3.6)

; Fa KTAT(T’I" - Ta )
Tag = Vaz (T(in,ag) - Tag) + Vagpaqcaq 2 (37)

Con base en el estudio del sistema de produccién de bioetanol, para obtener un modelo matemético
que represente la dindmica del sistema, se tiene que considerar la cinética de fermentacion, asi como,
el efecto de la temperatura del reactor sobre el crecimiento microbiano, es por ello, que se proponen
ecuaciones diferenciales que describen el comportamiento dindmico de la concentracién de biomasa,
etanol y sustrato, y mediante la ecuacion de Arrhenius se obtiene de forma matematica el efecto de
la temperatura del reactor sobre el crecimiento microbiano, y ademas, se proponen dos ecuaciones
que describen la cindmica de la temperatura del reactor y de la chaqueta, con la finalidad de poder
controlar la temperatura del reactor e indirectamente el crecimiento microbiano.

Los parametros en (3.6) y (3.7) fueron tomados de [Godia et al., 1988], [Lawrynczuk, 2008] y sus

valores se presentan en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Valores de los parametros del modelo de reactor por lotes para la produccién de etanol
[Lawrynczuk, 2008].

A =95%108 Rsx = 0.607 Kg1 = 1.680 g/I Vag = 501
Ay = 2.55 % 10%3 Rsp =0.435 | Kr =3.6%10° Jh-Im™2K -1 | p, = 1080 g/l
Ap =1m? K, =0.139 g/ Eq2 = 220,000 J /mol Pag = 1000 g/l

C, =418 Jg~'K~T | K,; =0.070 g/I E,1 = 55,000 J/mol V =1001
Cog =418 Jg7 1K1 | K, =1.030 g/l AH, = 518k J/mol Uy = 1.79 A1

Tabla 3.2: Condiciones iniciales de operacion del sistema de producciéon de bioetanol.
Condiciones Iniciales de operacion

C, = 0.9 g(ps)dm=3 | C, =0 gam=3)
Cs =175 gdm(=% T, =30°C
T,g =30°C Tin,ag) = 30 °C
Frg = 60 1/R

De acuerdo a los parametros de la Tabla 3.1 y las condiciones descritas en la Tabla 3.2, se realiz6 la
simulacién de las ecuaciones que representan el comportamiento dindmico del sistema de produccién

de bioetanol mediante el software Matlab.
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Figura 3.5: Comparacion de la cinética de crecimiento de la biomasa entre los datos experimentales
[Godia et al., 1988] y el modelo no lineal del sistema de produccion de bioetanol.

En las Figuras 3.5 y 3.6 se presenta el comportamiento de la biomasa, sustrato y bioetanol del
modelo no lineal descrito en (3.2-3.4) comparado con los resultados experimentales obtenidos por
[Godia et al., 1988], conforme la biomasa va consumiendo el sustrato dentro del reactor, esta va pro-

duciendo bioetanol, debido a que, la levadura se encuentra en condiciones hipoxias.
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Figura 3.6: Produccién de bioetanol y consumo de sustrato entre los datos experimentales
[Godia et al., 1988] y el modelo no lineal del sistema de produccion de bioetanol.
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3.2 Modelo matematico no lineal del sistema de produccién de bioetanol

Temperatura del reactor y de la chaqueta
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Figura 3.7: Temperatura del reactor y de la chaqueta.

Los datos experimentales obtenidos de [Godia et al., 1988] y considerando (3.6) y (3.7) del modelo
matemaético, fueron simulados a una temperatura de 30°C, y bajo las mismas condiciones presenta-
das en la Tabla 3.1, en la Figura 3.7 se ilustra el comportamiento dindmico de la temperatura del
reactor (descrita por la linea en rojo) y de la chaqueta (descrita por la linea en Azul) propuestos por
[Lawrynczuk, 2008] y se observa como ambas temperaturas tienen una dinidmica semejante ademas
de que las dos tienden a 30 °C desde la primera hora, en esta figura la temperatura de la chaqueta es
mayor, debido a que la temperatura de entrada del flujo de la chaqueta es 30 °C.

Las condiciones iniciales de operaciéon del modelo no lineal utilizados en la simulacién se describen

en la Tabla 3.2.

29



Capitulo 4

Sistema Difuso Takagi-Sugeno

La caracteristica de los modelos difusos T-S es que representan sistemas no lineales con varios mo-
delos difusos lineales, estos sistemas difusos pueden ser obtenidos mediante sistemas lineales o mediante
el enfoque de sector no lineal [Lendek et al., 2010], el cual es una representacion muy aproximada de

un sistema no lineal. El sistema T-S se representa como:

&=, w; (2) (A + Byu)

m (4.1)
Y= Zi:1 w;(2) (Ciz)

Donde = € R"™ es el vector de estados, y € RP es el vector de las salidas, u € R* es el vector de
entradas, 4; € R™",B; € R"*, C' € RP*™ son matrices que contienen los pardmetros del sistema y
las funciones de pertenencia w;(z) son normalizadas (4.2). Gracias a las funciones de pertenencia nor-
malizadas, el modelo T-S permite una combinacién convexa de modelos lineales locales. Las funciones

de pertenencia deben cumplir con la siguiente condicién:
w;(z) >0, sz(2> = 1Vz; (4.2)
i=1

4.1. Enfoque mediante el sector no lineal aplicado al sistema
de produccién de bioetanol

Utilizando el enfoque mediante el sector no lineal se puede obtener una representacion T-S apro-
ximada de un sistema no lineal, dando sistemas de espacio de estado por cada submodelo que lo
conforma.

El método se ha desarrollado originalmente para sistemas no lineales de la siguiente forma:
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4.1 Enfoque mediante el sector no lineal aplicado al sistema de produccién de bioetanol

t=f (z,u)x+g (z,u)u (4.3)

y="h" (z,u)
En la expresion (4.3) f™, ¢" y h™ son funciones matriciales no lineales, z € R(™) es el vector de
estados, y € R("™) es el vector de las salidas, u € R("™) es el vector de entradas [Lendek et al., 2010].
Partiendo del modelo no lineal del sistema de produccién de bioetanol expuesto en el capitulo 3 y

descrito en (3.2-3.7), se obtuvo (4.4) con base en la representacion (4.3).

o msene 0 0 0 0 C.
0 0 Um Gy e 0 0 C,
T= | —ptergee 0 0 —gumCag e 0 0 Cs
AH, KrA KrA
59, 0 0 e VG T
KTAT _ KTAT
L 0 0 B 0 _ VagPagCayg VagPagCag L Tal] ]
0
0
+ 0 Fag
0
(Tin,ag—Tag)
L Vag 4 -
Cy
CP
y = [ 00010 C,
T,
L Taq -
(4.4)

El siguiente paso para la construccién del modelo difuso T-S, es la eleccién de las variables pro-
gramadas, las cuales son representadas por los pardmetros no lineales de las matrices; por lo tanto,
las no linealidades del sistema estdn representadas por las z; con 7 = 1...p, siendo p = 4, con p
que representa la cantidad de elementos no contantes que conforman el sistema no lineal, entonces

tenemos que:

Cs —K,C
_ 2Co 4.
21 = o % +Cs)e (4.5)

1 —Kp1C
=C, r1™p 4.
29 = C, i +Cse (4.6)
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4.1 Enfoque mediante el sector no lineal aplicado al sistema de produccién de bioetanol

AH’I"IJ’O
S— 4.
= 39p,C, (4.7
Z4 = Tag (48)

Sustituyendo los valores méximos y minimos para cada z; se obtienen los intervalos a los que per-
tenecen, con variaciones de flujo en la entrada de la chaqueta entre 60 —420 [/h , entonces tenemos que
z12,3 € [Qlj,aj} = [ -1 1 ] y 24 € [nly,nly) = [ 15 34 } Obtenidas las variables programadas
zj, corresponden dos funciones de ponderacién calculadas de la siguiente forma:

J nlj—z;
M) = =—~—
’ il (4.9)

M) =1-m

Estas dos funciones de ponderaciéon para cada z; deben ser

I, () >0
LONOE w10)
mo(s) i) =1
Para conocer el nimero de reglas m del sistema difuso T-S se tiene que m = 2P donde p = 4 por

lo tanto se tiene que m = 16. Sea:

Siendo 7 = 1,2,....,m, donde w;; es ya sea ng (z;) o n{ (zj), donde las funciones de pertenencia
deben ser w;(z) > 0y ZZ:D w;(z) = 1. Teniendo las funciones de pertenencia dadas por (4.11), el

sistema no lineal (4.3) es representado por el modelo difuso T-S siguiente:

m

=3, w;(2) (Aix + Biu)
y =Y wi(2) (Ciz)

En el Anexo A se presentan las 16 reglas difusas, asi como, cada submodelo correspondiente a cada

(4.12)

regla. Realizados los célculos para obtener el modelo difuso T-S (4.12), se presenta la simulacion de

este, comparado con el sistema no lineal (4.4).
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4.1 Enfoque mediante el sector no lineal aplicado al sistema de produccién de bioetanol
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Figura 4.1: Cinética de crecimiento de la biomasa del modelo difuso T-S y el modelo no lineal del
sistema de producciéon de bioetanol.
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Figura 4.2: Concentracién de bioetanol y consumo de sustrato del modelo difuso T-S y el sistema no
lineal

Se puede observar en las Figuras 4.1 y 4.2 como el crecimiento de la biomasa va aumentando
conforme va consumiendo el sustrato, asi mismo el bioetanol va aumentando, ya que esté en funcién
tanto de la biomasa como del sustrato, ademas en estas dos figuras, se observa como para la biomasa,
sustrato y el etanol, el sistema difuso T-S (4.12), sigue el comportamiento del sistema no lineal (4.4).
El crecimiento microbiano esté en funciéon de la temperatura del reactor, la cual es afectada por la
transferencia de calor por conveccion de la temperatura de la chaqueta que implica el transporte de
calor en un volumen y la mezcla de elementos macroscépicos de porciones calientes y frias del liquido,
y debido a que es un reactor por lote, las dos temperaturas que se toman en cuenta en el modelo,

tienden al mismo valor, que en este caso son 24 grados centigrados (ver Figura 4.3 y 4.4).
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4.1 Enfoque mediante el sector no lineal aplicado al sistema de produccién de bioetanol
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Figura 4.3: Comparacion de la dinamica de la temperatura de la chaqueta del sistema difuso T-S y el
sistema no lineal.
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Figura 4.4: Temperatura del reactor del sistema difuso T-S y el sistema no lineal.

El comportamiento de las funciones de pertenencia de este sistema y ante estas condiciones, se
expresa en la Figura 4.5, en esta se observa como cada una de las funciones de pertenencia son positivas
y que ademas la suma de todas las funciones de pertenencia es igual a uno (ver Figura 4.6), por lo

tanto, cumplen con las condiciones (4.2).
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4.1 Enfoque mediante el sector no lineal aplicado al sistema de produccién de bioetanol

Funciones de pertenencia para cada regla
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Figura 4.5: Funciones de pertenencia de cada regla difusa
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Figura 4.6: Suma de las funciones de pertenencia.

Las condiciones iniciales de operacién del modelo no lineal y del sistema difuso T-S

la simulacién estan descritos en la Tabla 4.1:

utilizados en

Tabla 4.1: Condiciones iniciales de operacion del sistema no lineal y el sistema difuso T-S.

Condiciones Iniciales de operacion

C, = 1.5 g(ps)dm =)

Cp,=0 gdm(=3)

Cs =175 gdm(=3

T, =30 °C

T,y = 24.56 °C

Tlinag) =24 °C

Foy =60 1/h

Ahora se utilizara el error cuadratico medio para saber el desempefio que tiene el modelo T-S con

respecto al modelo no lineal del sistema de producciéon de bioetanol. Los resultados se encuentran en

la Tabla 4.2
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4.2 Conclusiones

Tabla 4.2: Error cuadréatico medio.

Estados Error cuadratico medio
0-27 horas 27-50 horas
C, 5.5217e~% 5.5217e 6
Cp 3.948¢~° 2.591¢= 0
C, 3.312¢71 1.606¢16
T, 2.572¢~8 7.296e~ 12
Tog 2.572¢=8 | 7.296e 12

Se puede concluir que el modelo difuso T-S tiene una representacién con un error cuadratico
medio muy bajo tal como lo muestra en la Tabla 4.2, con respecto al modelo no lineal del sistema de

producciéon de bioetnaol.

4.2. Conclusiones

El enfoque que se utilizo fue el de sector no lineal, que tiene la principal ventaja de aproximarse
al comportamiento del sistema no lineal que representa al sistema de produccién de bioetanol. El
numero de modelos lineales locales es de dieciséis modelos, ya que se identificaron cuatro variables
de programacion que son le temperatura de la chaqueta, la velocidad especifica de crecimiento, la
ecuacion del comportamiento de la biomasa y del etanol.

Las funciones de pertenencia pueden ser representadas de diferentes formas, ya que se utilizo la
metodologia de [Lendek et al., 2010], se proponen funciones de pertenencia de forma triangular que
ayuda al sistema T-S a saber la ubicacién del punto de operacién haciendo una combinacién convexa

de los dieciséis modelos locales lineales obtenidos.

36



Capitulo 5

Estimacion del sistema difuso

Takagi-Sugeno

Un observador es capaz de estimar las variables medidas y no medidas, cuando se necesita toda la in-
formacion del vector de estados. Una vez que la estimacion de los estados esta disponible, se pueden uti-
lizar adicionalmente, por ejemplo para el control, la deteccién de fallas, etc. Considere el sistema difuso
T-S (4.12), donde x € R™ es el vector de estados, y € RP es el vector de las salidas, u € R¥ es el vector
de entradas, el cual es conocido (medido), 4; € R™",B; € R"** C € RP™ son matrices que contienen
los parametros del sistemas. El problema de disenio del observador surge cuando el vector medido no
coincide con el vector de estados. Existen diferentes tipos de observadores para sistemas lineales, entre
los cuales esta el observador de modos deslizantes [Oudghiri et al., 2007, Palm and Bergsten, 2000]; el
observador difuso Luenberger [Lendek et al., 2010, Bergsten, 2001], siendo este altimo el que se utili-
zard para la estimaciéon de los estados no medidos del sistema de produccién de bioetanol, entonces el

sistema estimado queda de la siguiente forma:

m

T = Yim1 wi (2) (A% + Biu+ Li (y — 7)) (5.1)

§ =Y wil®) (CiF)
Donde & € R™ es el vector de estados, §j € RP es el vector de las salidas, u € R* es el vector de
entradas, A, € R™", B; € R"* (C € RP*™ son matrices que contienen los parametros del sistema,

Z es el vector de las variables programadas estimadas y las L;,i = 1,2,...,m son las ganancias del

observador.
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5.1 Observador difuso Luenberger

5.1. Observador difuso Luenberger

Un sistema se considera que es observable cuando la matriz de observabilidad es de rango completo,
entonces para el diseno del observador del sistema se verificé que el sistema de produccién de etanol
fuera observable (ver Anexo B). Para el disefio del observador del sistema difuso T-S aqui propuesto,
se considera el caso cuando el vector de programacion sélo depende de variables medidas, es decir,
que no depende de los estados que tienen que ser estimados. En este caso, el vector de programacion
se puede utilizar en el observador, en lugar de usar el vector de programacién estimado entonces el

observador queda de la siguiente forma:

m

T=3_,wi(2) (A + Biu+ L (y — §))

™ (5.2)
§=> - wi(z) (Ci2)

Usando el observador (5.2), el error de estimacion dindmico se puede escribir como:

E=2—7T (5.3)
Entonces
d—i= w(2)(Aix+Bu) =Y w;(z) (A& + Bu+ L; (y — §)) (5.4)
i=1 i=1
#—i=Y wi(z)Y w;(2) (A + Bu) — (Aii + Biu + L; (Ciz — Cii))) (5.5)
i=1 j=1

i—z= Z wj (2) Z w; (2) (4 (z —2) — L;C; (x — &) (5.6)

e = Zwi (Z) ij (Z) ((Az — chz) 6) (57)

Teorema 1. [Wang et al., 1996] La estimacion del error dinamico en (5.2) es asint6ticamente estable,

si existe una P = PT >0y L;,i =1,2,...,m tal que:

H(P(Al — LiCj + Aj — chi)) <0

(5.8)

Coni=1,2,....m,j=1i+1,142,...,m provee que las dos reglas sean simultdneamente activas,
Vi < j € {1,2,..,m} para el cual existe una z € C(;) tal que w;(z)w;(z) # 0 donde H denota la parte
simétrica de la matriz H(X) = X + X7T.

Aunque las condiciones (5.8) son conservadoras, tienen la ventaja de que son simples y que fa-
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5.1 Observador difuso Luenberger

cilmente se pueden formular como (LMI’s), usando el cambio de variables M; = PL;,i = 1,2,...,m.
Entonces el disefio del observador (5.2), se reduce a encontrar una LMI’s viable con una P = PT > (

y M;,i=1,2,...,m tal que:

H((PA;, — M;C; + PA; — M;C;)) <0

(5.9)

Coni=1,2,..,m,¥i < j:3z:w;(z)w;(z) #0.

Se aplico la metodologia descrita en (5.9), al sistema difuso T-S compuesto por 16 submodelos
lineales. Para que (5.2) cumpla con los requerimientos del Teorema 1 tienen que satisfacerse 120
condiciones y encontrar una matriz P > 0, por lo tanto, se utilizo el solucionador SeDuMi del Toolbox
de Matlab para poder encontrar las ganancias del observador, pero no se encontr6 solucién por la
cantidad de condiciones que debia cumplir, ademés de que A; € R%*® | es por eso que se realizé una
consideracién en el sistema para poder reducir el nimero de reglas y a la vez reducir la cantidad de
submodelos del sistema difuso T-S, esta consideraciéon que se realiza, es que la velocidad especifica de
crecimiento fuera constante en cada matriz A;, al considerar este elemento constante en el sistema
no lineal, se pierde esa informacién del efecto de la temperatura sobre el crecimiento microbiano,
entonces se tiene que, (3.5) describe la dinamica de la velocidad especifica de crecimiento interviene
directamente en el célculo de la no linealidad (4.5), por lo tanto, una alternativa para no afectar
demasiado la dindmica de (4.5), es calcular en cada instante de muestreo la velocidad especifica
de crecimiento, entonces la dindmica del sistema difuso T-S con ocho modelos locales lineales sigue
manteniendo un comportamiento similar al sistema de produccién de bioetanol (4.4).

Se realiz6 nuevamente el sistema difuso T-S con la metodologia planteada en el capitulo 4; el
desarrollo matematico para la obtencion del sistema difuso de ocho modelos lineales locales se expresan
en el Anexo C, tomando en cuenta las condiciones de operacion de las Tablas 3.1y 5.1, los resultados
de simulacién fueron los siguientes:

El céalculo de la velocidad especifica de crecimiento en cada instante de muestreo permite que el
sistema difuso T-S con ocho submodelos tenga un comportamiento similar al sistema no lineal (4.4),

y esto se puede observar en la dinamica de cada uno de los estados del sistema difuso T-S.
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5.1 Observador difuso Luenberger

Biomasa
: :
& =——Modelo SNL
‘E ===Modelo T-S
2100,67 _
%]
=]
o
g 107 :
IS
2
o
0.4

L8107 bl
c
hel
% 0.3
E 10 g B N —
Q
o
c
o
© 1002 | | | | | | | l

0 5 10 15 20 25 30 35 40

tiempo (h)

Figura 5.1: Cinética de crecimiento de la biomasa del modelo difuso T-S con ocho modelos y modelo
no lineal del sistema de produccién de bioetanol.
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Figura 5.2: Concentraciéon de bioetanol y consumo de sustrato del modelo difuso T-S con ocho modelos
y modelo no lineal del sistema de produccién de bioetanol.

En la Figura 5.1 se ilustra como el comportamiento dindmico de la biomasa va creciendo con respec-
to al tiempo y en funcién de la cantidad del sustrato (linea verde-continua y linea negra-punteada),
(ver Figura 5.2) existente en el reactor por lotes, asi mismo en la Figura 5.2 se observa como va

aumentando la concentracion de bioetanol conforme la biomasa va consumiendo al sustrato.
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5.1 Observador difuso Luenberger
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Figura 5.3: Temperatura de la chaqueta del modelo difuso T-S con ocho modelos y modelo no lineal
del sistema de produccién de bioetanol.
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Figura 5.4: Temperatura del reactor del modelo difuso T-S con ocho modelos y modelo no lineal del
sistema de produccién de bioetanol.

La concentracion de biomasa no se ve afectada por la temperatura del reactor, ya que la tem-
peratura del reactor tiende a 24 °C (ver Figura 5.4), que no es una temperatura aceptable porque
baja mucho la velocidad de crecimiento microbiano, pero considerando que los microorganismo con
los que se esta trabajando son mesoéfilos y su temperatura de crecimiento esta entre los 15 y los 35
°C [Schlegel, 1997], se tendra un comportamiento con poco rendimiento, ya que la temperatura del

reactor tiene que ser mayor a 25°C y menor a 36 "C.
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5.1 Observador difuso Luenberger
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Figura 5.5: Funciones de pertenencia para cada regla difusa del sistema difuso T-S con ocho modelos
lineales locales.

El sistema difuso T-S fue reducido a ocho modelos lineales locales para reducir también la cantidad
de condiciones (5.9), entonces las condiciones que debe de satisfacer para cumplir con el Teorema 1 se
redujeron a 28, por lo tanto, se utilizo el solucionador SeDuMi Toolbox de Matlab [Lotberg and Johan, 2004]

y se obtuvieron las ganancias para el observador de estados.
6.8076  7.1727  7.3621  7.1440 7.0412

8.0198  9.1715 7.5730 8.2817  8.1295
Ly = | 15.3034 13.7893 17.5947 14.3468 14.3268
8.5806 8.7951 9.0064 8.8852  9.5585
10.1784 10.3732 10.6320 12.1382 9.4751
6.6058  6.9868  7.1747  6.9595  6.8546
7.8049 8.9448 7.3567 8.0717  7.9144
Ly = | 14.9180 13.4037 17.1949 13.9626 13.9432
8.3484 85648 8.7732 8.6413  9.3263
9.9034 10.0995 10.3565 11.8659 9.1862
6.3561  6.8345 6.8587  6.7529  6.6394
7.5498  8.5170 83239 7.7773  7.6273
L3 = | 14.3738 14.4378 12.1869 13.8678 13.7237
8.05652  8.4822  8.2052 8.3932  9.0760
9.5575  9.9787  9.7137 11.5867 8.8690
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5.1 Observador difuso Luenberger

Tabla 5.1: Condiciones iniciales de operacion del sistema no lineal y el observador difuso Luenberger.

Condiciones Iniciales de operacién Temperaturas iniciales de operacion
C, = 1.5g(ps)dm=3) | C, = 0gdm=3) | Modelo no lineal Observador

Cs = 75gdm(=> Tinag) = 24°C T, = 30°C T, = 28°C
Foy = 60litros/hora Tog =24°C Tog =25°C

6.0479  6.5490 6.5719  6.4707  6.3545
7.2207  8.1671  7.9942  7.4533  7.2989
Ly=| 13.7829 13.8497 11.5761 13.2835 13.1371
7.6998  8.1279  7.8492 8.0208  8.7213
9.1371  9.5593  9.2929 11.1706 8.4270
7.8455 5.8761  5.7973  5.9966  5.9376
7.0319 7.8104 6.2274 7.0475  6.8896
Ls = | 11.7660 11.5357 15.2144 12.1359 12.1198
77085  7.3805  7.4858  7.4537  8.2144
9.0786  8.7107 8.8624 10.5422 7.8032
7.2929  5.3596  5.2864  5.4900  5.4284
6.4391  7.1692 5.6360 6.4573  6.3026
Le¢ = | 10.7175 10.4778 14.1210 11.0953 11.0698
7.0724  6.7370 6.8494 6.7840  7.5801

8.3274 7.9532 81099 9.7962  7.0097
6.4259 4.6366 4.3769 4.7278 4.6632 ]
5.5492  6.0046 5.9596 5.4984 5.3812
L7 = | 8.8881 10.3758 7.9127 9.8827 9.7123
6.0664 5.9397 5.5797 5.7912 6.6442

7.1448 6.9994 6.6383 8.7024 5.8228
4.2913 2.8511 2.6771 2.8829 2.9346
3.5164 3.4575 3.9960 3.2620 3.3856
Ls = | 53758 6.8577 4.0640 6.3053 6.1737
3.8817 3.6778 3.4617 3.0703 4.4862

4.5895 4.3858 4.1339 6.0219 2.8723
A continuacion se presenta la simulacion del observador difuso Luenberger comparado con el com-

portamiento dindmico de cada uno de los estados del sistema no lineal, tomando en cuenta las condi-
ciones de operacion de las Tablas 3.1 y 5.1 donde solo cambian las temperaturas iniciales de los dos

sistemas.
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5.1 Observador difuso Luenberger

Funciones de pertenencia para cada regla
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Figura 5.6: Funciones de pertenencia para cada regla difusa del observador difuso Luenberger.

Error
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Figura 5.7: Error Dindmico entre el observador y el sistema no lineal.
La Figura 5.7 describe el comportamiento del error dindmico estimado donde comprueba que é — 0

conforme & — & es decir, el error tiende a cero conforme el estado estimado tiende a seguir el mismo

comportamiento del estado del sistema no lineal.

Biomasa
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& = Biomasa SNL
lE = = =Biomasa Observador
2100,67 B
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c 7,
el Y
8 0.3 ."
g 10 7 B
Q
8 o

107 | | | | | | | l

0 5 10 15 20 25 30 35 40
tiempo (h)

Figura 5.8: Concentraciéon de biomasa del modelo no lineal y el observador difuso Luenberger del
sistema de producciéon de bioetanol.

Entonces con base en este anélisis la variable de estado de la concentracion de biomasa del sistema
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5.1 Observador difuso Luenberger

(5.2) es similar al estado del sistema de produccion de bioetanol (4.4), lo cual se ilustra en la Figura

5.8.

Etanol y Sustrato
80 T
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Figura 5.9: Concetracion de bioetanol y consumo de sustrato del modelo no lineal y el observador
difuso Luenberger del sistema de produccién de bioetanol.

La relacion que existe entre el consumo del sustrato y la producciéon de bioetanol, esta provocada
por el crecimiento de la biomasa necesaria tanto para consumir el alimento como para liberar energia,
este comportamiento provocado por la biomasa se ilustra en la Figura 5.9, en donde se observa como
el sustrato tiende a cero mientras que el bioetanol va incrementando en el reactor, a la vez en esta
misma figura se compara el comportamiento del sistema (4.4) con el observador difuso Luenberger

(5.2).

Temperatura de Chaqueta
27 T T T .
2, =——Temp SNL
==+Temp Observador|

26.5
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255 bl

Temperatura (°C)

24.5f 4

1 1 T L ul L L
240 5 10 15 20
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Figura 5.10: Temperatura de la chaqueta del modelo no lineal y el observador difuso Luenberger del
sistema de producciéon de bioetanol.
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5.2 Conclusion.

Temperatura del Reactor
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Figura 5.11: Temperatura del reactor del modelo no lineal y el observador difuso Luenberger del
sistema de producciéon de bioetanol.

Asi mismo en las Figuras 5.11 y 5.10 se ilustra la dindmica de la temperatura del reactor y de la
chaqueta respectivamente, la dindmica que presenta es debido a que hay un flujo de calor del cuerpo
de mayor al de menor temperatura, y debido a que la transferencia de calor es mediante conveccién,
entonces existe un liquido que mediante un movimiento molecular es el responsable de transferir el
calor de manera natural, ademas considerando que se trata de un reactor por lote, en donde no existe
un flujo de alimentacién en el reactor, pero que si existe un flujo de liquido en la chaqueta, por lo
cual, la temperatura del reactor y de la chaqueta convergera al valor de la temperatura de entrada de

la chaqueta, que en este caso son 24 °C.

5.2. Conclusion.

En esta seccion se obtuvo el sistema estimado del sistema difuso T-S conformado por ocho modelos
lineales locales, asi como, la estimacion del sistema mediante un observador, siendo, el observador difu-
so Luenberger propuesto por [Lendek et al., 2010] el elegido para representar al sistema de produccion
de bioetanol, ya que no tiene un alto grado de dificultad ademas de que este cumple con su proposito
el cual es estimar al sistema, ademés se observa como converge a cero el error dinamico estimado para

cada uno de los estados como se mostr6 en la Figura 5.7.
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Capitulo 6

Analisis de estabilidad por
retroalimentacion de estados del

sistema difuso Takagi-Sugeno estimado

La representacién general del modelo difuso T-S mediante el enfoque del sector no lineal se muestra

en (6.1).

T = Z:L:l w; (2) (A;x + Bu)
y =S wi (2) (Ci)

Considerando la siguiente ley de control por retroalimentacion de estados que estabiliza al sistema

(6.1)

(6.1):

u=— Z w(z) Kz (6.2)
i=1
Entonces, introduciendo (6.2) en el modelo T-S (6.1) se obtiene el sistema en lazo cerrado.
p= 0w () (A= B S wy () I ) @

Debido a que Z;;l w;(z) =1, tenemos que:

m m

=3 w(2) (Z;n:l wj (2) Ai — Bi Yy, wj (2) Kj) x

Reduciendo la expresién queda el lazo cerrado compuesto por m? modelos lineales tal como se
describe en (6.3) y en la Figura (6.1) se ilustra el diagrama de bloques del sistema con retroalimentacion

de estados:
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6.1 Método directo de Lyapunov

i= wi(z ij (A; — BiK;) z (6.3)

i=1

-
Il
-
I

L]
>
N

m
2.5 |
i=1

Figura 6.1: Diagrama de bloques de la estabilidad por retroalimentacion de estados.

6.1. Meétodo directo de Lyapunov

Utilizando el método directo de Lyapunov para la estabilidad de los modelos T-S, se propone una

funcién candidata de Lyapunov que en este caso es.

V(z) =2 Px (6.4)

Con P = PT > 0.

Dada la derivada de la funcion candidata de Lyapunov a lo largo de la trayectoria de (6.3).

m

. m T
V = Zi:l w; (Z) Zj:l wy (Z) I'T ((Az — BZKJ) P + P (Az - BZKJ)) T
Entonces V < 0 es asegurada si la doble suma negativa satisface que:
> wi(2)Y w;(z) (A"P+ PA; - PB,K; — K;"B;"P) <0 (6.5)

Si se define I';; (z) = (A;" P+ PA; — PB;K; — K;7B;TP), entonces se tiene que:

V=Y wi(2) S, w; (2) Ty (w)

Z w; (2) ij (2)Tij(z) <0 (6.6)

El término PB;L; de (6.5) no es problema de LMI’s, por lo tanto para expresar esto en condiciones

de LMI’s [Tuan et al., 2001], se realiza el siguiente cambio de variable, donde X = P~ M; = K; X,
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6.2 Estabilidad por retroalimentacion de estados para sistemas T-S aplicado al sistema
de produccién de bioetanol

i=1,2,...,my con la propiedad de congruencia con la matriz de rango completo X, (6.5) se puede

rescribir como:

Z;’L:l w; (Z) Z;lzl W (Z) (XAiT + AZX — BIMJ — MjTBiT) <0
Donde TI';;(z) tiene que ser simétrica.
Lema 4.1. [Tuan et al., 2001] La expresion (6.6) se satisface siempre que la siguiente condicion se

mantiene:

Dii(z) <0 6.7)
2Ty +Ty4+T5 <0
Parai=1,2,.....m,j7=1,2,....,m,i # j.
La solucién del problema de LMI’s (6.6), por lo tanto debe de satisfacer el siguiente teorema:
Teorema 2. [Tuan et al., 2001] Los modelos T-S en continuo (6.1) con el lazo de control (6.2)
es (GAS) si existe una matriz X > 0, y M;,i = 1,2,....,m, tal que con I';; & XA, T + A4, X —
B;M; — M;* B;" cumpliendo en el Lema (4.1). Ademas, si se satisface la condicion las ganancias son:

Ki:Minl,i: 1,2,.....m.

6.2. Estabilidad por retroalimentaciéon de estados para sistemas
T-S aplicado al sistema de produccién de bioetanol

Para poder controlar un sistema, el primer paso que se debe cumplir es que la matriz de controlabi-
lidad tiene que ser de rango completo, es decir, todas las columnas de la matriz deben ser linealmente
independientes, pero en caso de que esto no se cumpla, no implica que el sistema no es controlable sino
que en el sistema existen variables que no pueden ser controladas, tal como se muestra en el Anexo
D, aplicando la prueba de controlabilidad a cada modelo lineal local se tiene que las variables que
pueden ser controladas en el sistema de produccién de bioetanol son la temperatura del reactor y la
temperatura de la chaqueta.

El sistema difuso T-S del sistema de produccién de bioetanol fue reducido a ocho submodelos
en el capitulo 5 ya que tres de las variables de estado que conforman el sistema de produccién de
bioetanol no pueden ser medidas, entonces la solucion al problema fue disefiar un observador difuso
Luenberger para poder estimar las variables de estado no medidos; para obtener las ganancias del
observador se formul6 un problema de LMI’s por lo que la solucién de estas, es que tienen que cumplir
condiciones para satisfacer el Teoremal (antes mencionado), tales condiciones del teorema provocaron

que el Toolbox Yalmip de Matlab no encontrara solucién a este problema por lo que se tuvo que
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6.2 Estabilidad por retroalimentacion de estados para sistemas T-S aplicado al sistema
de produccién de bioetanol

realizar una consideraciéon en el sistema tal como se planteé en la seccion 5 y el resultado de ello fue
que el sistema difuso T-S se redujera a ocho modelos locales lineales.

Para garantizar la estabilidad global del sistema difuso estimado T-S del sistema de produccién de
bioetanol se propuso una funcion cuadratica de Lyapunov (6.4) tal como se plantea en el capitulo 6.
La metodologia descrita en este seccion lleva a que la forma de obtener las ganancias que estabilicen
el sistema es mediante un problema de LMI’s, aplicando esta metodologia al sistema difuso T-S con
8 modelos locales lineales el resultado fue que el Toolbox Yalmip de Matlab no encontré solucién ya
que esté tenia que encontrar una matriz P = PT > 0 que cumpliera con 225 condiciones resultantes
de (6.7).

La solucién al problema fue realizar una consideracién més en el sistema difuso T-S del sistema de

produccion de bioetanol, entonces partiendo del sistema no lineal (4.4), se tiene:

i= 1" @)z +g" (@0
y="h" (z,u)

Entonces el sistema de produccién de bioetanol quedaria:

Cs —K,C,
u()me p=p 0 0 0 0 Cm
1 —K,1C
0 0 U C roro € 0 0 Cp
p— 1 C —-K,C 1 1 —K;C
xTr = _— s r&p _— —_— pl-p
Rsx MR T, € 0 Rsp UM K110 € 0 0 Cs
AHypo __KrAr KrAr
32p,.C 0 0 VprChr VprChr 1;
KrAr __KrAr
L 0 0 B 0 _ VagpPagCag VagPagCag L Tag i
0
0
+ 0 Fag
0
(Tin,ag—Tag)
L Vag
(6.8)

Como se puede observar en la matriz g™ (x, u) el inico término diferente de cero es una no linealidad
del sistema debido a que este depende de una variable de estado descrito por Tgg.

Entonces si esta variable de estado que representa a la temperatura del reactor, se sustituye por
un valor intermedio con base en el rango de operacién del sistema no lineal, dejaria de ser una no
linealidad del sistema (tal como se muestra en (6.9) ) y como consecuencia de ello el sistema difuso

T-S estara representado por cuatro modelos lineales locales.
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6.2 Estabilidad por retroalimentacion de estados para sistemas T-S aplicado al sistema
de produccién de bioetanol

Cy —-K,C.
ror.icye T 0 0 0 0
1 — 1C
0 0 vax7K51+Cse p1&p 0 0
.| C. —K,C 1 1 K,C,
. mxMor g e " 0 TRgUmm e e 0 0
AHrpo 0 0 _KrAr KrAr
320,-C,. VprCr VprChr
KrAr _ _KrAr
L O O _ 0 _ Vagpugcag Vagpagcag
0
0
+ 0 Fag
0
(T'in,ag_24)
L Vag i

@ﬂlﬂp@gs@

(6.9)

Por lo tanto las variables de programacién, que son los elementos no constantes en las matrices,

son:

Cs _K,C
_ pCp
AT o)

1
Cx —Kp1Cp
Ksl + Cs ¢

Z9 =

(6.10)

(6.11)

Sustituyendo los valores maximos y minimos para cada z; se obtiene los intervalos a los que

pertenecen, entonces tenemos que 21,5 € [nl;, nl;] = { 1 1 } . Para cada variable de programacion,

dos funciones de ponderacion son calculadas de la siguiente manera

La primera funciéon de ponderaciéon para z; es

_ Cy —-K,C.
1 1 'uO(KS-i-CS)e per

L R

La segunda funcién de ponderacién z; es

1 1
m=1-mn
La primera funcién de ponderacién para zo es

_ 1 —K,C
1 CwKsl-i'Cse mr

m = ey

La segunda funcién de ponderacién zs es

o1

(6.12)

(6.13)

(6.14)



6.2 Estabilidad por retroalimentacion de estados para sistemas T-S aplicado al sistema
de produccién de bioetanol

n=1-n (6.15)

_
Por cada funcién de ponderacion corresponde un conjunto difuso denotado por Z,,5 = 0,1, j =1, 2.
Con estos conjuntos difusos, el modelo tiene 22 = 4 reglas que pueden ser escritas como:
Regla del modelo 1:

1
. = =2
Si zies Z,y z2es Z,, entonces:

T = Aix + Biu
con
nl, 0 0 0 0
0 0 vpmnl, 0 0
= __1 __1
= Rsx &ll 0 RSP&l2 0 0
AH, o 0 0 _ KrAr KrAr
32p,.Cy Vp,rCyr VprChr
KrAr __KrAr
L 0 0 0 VagPagCag VagPagCag
0
0
B, = 0
0
(Tin,ag_24)
L Vag

La funcién de pertenencia es wy(z;) = n¢ng
Como los elementos de la matriz B son contantes entonces By = By, = B3 = Bjy.
Regla del modelo 2:

1
. — —2
Si z1es Zy zges Z| entonces:

T = AQ’JI + BQU
Con
nl, 0 0 0 0
0 0 Umnila 0 0
Ay = __1 __1 7

> nl, 0 —pbal, 0 0

AH, po 0 0 _KrArp KrAr

32p,-C,. VprCr VprChr

KTAT _ KTAT

L 0 0 0 VagPagCag VagPagCag

La funcién de pertenencia es ws(z;) = néni.
Regla del modelo 3:

1
. — =2
Si zies Z,y zoes Z, entonces:
1 0
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de produccién de bioetanol

T = Agl‘ + Bg’u
Con
nly 0 0 0 0
0 0 Umﬂz 0 0
A= | —_1 __1

3 Tox nly 0 RSPQZQ 0 0

AH, o 0 0 _KrAr KrAr

32p,.C VprCh VprCr

KrAr __KrAr

L 0 0 0 VagPagClag VagpPagCag

La funcién de pertenencia es ws(z;) = ning.
Regla del modelo 4:

1
. - =2
Si z1es Z,y zoes Z, entonces:

T = Ayx + Byu
Con
nly 0 0 0 0
0 0 vmnly 0 0
A= | 1L 9] N Sp)

4 Tox nly 0 Yo nlo 0 0
AHT',"’D O 0 _ KTAT KTAT
32p,.C, VprChr VprCr
KTAT _ KTAT

L 0 0 0 Vagpagcag Vagpagca,g i

La funcién de pertenencia es wq(z;) = nini.

Una vez planteada la nueva soluciéon descrita se tuvo que realizar nuevamente el sistema difuso
T-S con cuatro modelos lineales locales asi como el disefio del observador para estimar las variables
medibles y no medibles del sistema difuso T-S, teniendo esto y aplicando la metodologia vista en el

seccion 6, se tiene que las ganancias del observador:
—1.8242 0.3274 0.3000  0.1902 0.1482

—0.1413 0.8102 —0.9854 —0.2499 —0.2756
Ly = 10.0969 4.8716 8.8667  5.8903 6.1530
2.0416  2.0472  2.0751 2.1641 2.8958
4.4553  4.4608 4.4936  21.7198 —11.8161
—1.7753 —0.0695 0.6080 0.1102 0.1354
—0.0240 0.2659 0.3899 —0.3335 —0.2649
Ly = 9.0981 7.2764  4.1580  5.9907 5.7880
1.9004 1.9296 19254 2.0106 2.7718

4.1606 41914 4.1897 21.4463 —12.1078
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6.2 Estabilidad por retroalimentacion de estados para sistemas T-S aplicado al sistema
de produccién de bioetanol

2.6993 0.2535 —0.1630 0.1278 0.1224
—0.5639 0.7688 —0.8629 —0.2054 —0.2296

Ly = 3.3732  3.7261 79713  4.7633 5.0299
1.6966  1.6567  1.6832 1.7164 2.5370
3.6703 3.6311 3.6636  20.9358 —12.6730
i 2.1080 —0.1479 -0.0025 -0.0014  0.0491 ]
—0.1514 -0.1605 0.6385 —0.1145 —0.0883
Ly=| —0.5867 3.5503  0.3141 2.4066 2.0590

0.7220  0.7272  0.6960  0.0307 1.4735

1.5279  1.5376  1.5062  18.6557 —15.6099
Las ganancias para el lazo de control que estabilizan al sistema difuso T-S son las siguientes:

Ki=10.1216 0 0.0818 —328.2728 315.4603 ]
Ky =] —-0.1082 0 -0.1286 —328.2728 315.4603}
K3 = [ 0.0349 0 0.0505 —328.2728 315.4603 ]

Ky=1] —-0.1951 0 —0.1600 —328.2387 315.3838}

La ten;peratura del reactor y de la chaqueta son las variables que pueden controlarse, tal como
se demostré en el Anexo D, entonces las dos temperaturas tenderan a cero conforme ¢t — 0o, pero el
proposito de las ganancias de retroalimentacién de estado es que las variables controladas tiendan a
cero en el menor tiempo posible, entonces como la dindmica de la cinética de fermentacion esta en
funcién de la temperatura, la concentracion de biomasa se verd afectada y por consecuencia afectara

en el tiempo de produccién y consumo del etanol y del sustrato respectivamente.

Biomasa
‘ .
& = Biomasa SNL
‘E == =Biomasa Observador
3100.67 |
[%]
o
3
§ 100,5 |
IS
K<)
4]
0.4

210 7
c
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% 0.3
£10” g
[}
(8]
c
o
(@] 100,2 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ |

0 10 20 30 50 60

tiempo (h)

Figura 6.2: Concentracién de biomasa del sistema no lineal y el observador difuso Luenberger.
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Etanol y Sustrato
80 T

= Etanol SNL

= = =Etanol Observador
= Sustrato SNL

= = =Sustrato Observador||

Concentracién de Etanol y Sustrato (g dm 3)

|
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Figura 6.3: Concentracion de etanol y sustrato del sistema no lineal y el observador difuso Luenberger.

El comportamiento de las tres variables que no pueden ser controladas se presentan en las Figuras
6.2-6.3, es por eso, que estas variables estimadas no tienden a cero, ademas de que en las figuras se
ilustra la comparacion del sistema no lineal y el observador difuso Luenberger, en estas figuras se ilustra
como debido a que la temperatura del reactor tiende a cero en menos de 10 horas, la concentracién
de biomasa disminuye considerablemente teniendo como efecto que el consumo total del sustrato sea

en casi 40 horas, y asi mismo, la producciéon de etanol total del sistema se lleva en mayor tiempo.

Temperatura del Reactor
30 T T T

=—=Temp SNL
===Temp Observador||

N
[¢)}

Temperatura (°C)
[ = N
o [¢)] o

&)}

-5 1 1 1 1 1
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tiempo (h)

Figura 6.4: Comparacion de la temperatura del reactor entre el sistema difuso T-S y observador difuso
Luenberger.
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Temperatura de Chaqueta
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Figura 6.5: Comparacion de la temperatura de la chaqueta entre el sistema no lineal y observador
difuso Luenberger.

Las Figuras 6.4-6.5 ilustran la comparaciéon entre el sistema no lineal y observador difuso Luen-
berger, ademas se observa como la temperatura del reactor y de la chaqueta tienden a cero, ya que la

ley de control que estabiliza al sistema hace que los estados que pueden controlarse tiendan a cero.
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Figura 6.6: Senal de control que estabiliza al sistema de produccién de bioetanol.

La Figura 6.6 se muestra el esfuerzo de la sefial de control la cual esta en funcién del flujo de agua

que entra a la chaqueta del reactor.
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6.3 Conclusion.

Error
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Figura 6.7: Error dindmico de los estados estimados.

La Figura 6.7 muestra como el error dindmico tiende a cero conforme ¢ — oo, ya que los estados
del observador difuso Luenberger tienden a seguir el comportamiento de los estados del sistema no
lineal.

Funciones de Pertenencia
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Figura 6.8: Funciones de pertenencia para cada regla difusa del observador con cuatro modelos lineales
locales.

Como se menciond anteriormente, (6.10) y (6.11) se tomaron en cuenta como las tnicas dos no
linealidades del sistema de produccién de bioetanol, mismas que describen la dindmica de la cinética
de fermentacion, es por eso que se tienen cuatro funciones de pertenencia ya que cada una corresponde

al nimero de reglas que conforma el sistema difuso T-S estimado.

6.3. Conclusion.

El proceso de producciéon de bioetanol es un sistema inestable es por eso que la forma que se eligio

para estabilizarlo fue mediante el método directo de Lyapunov, este método lo resuelve planteando un
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6.3 Conclusion.

problema de LMI’s, en este caso se plante6 un lazo de control por retroalimentacién de estados para
estabilizar los estados que pueden ser controlados que en este caso son la temperatura del reactor y
de la chaqueta.

La temperatura del reactor y de la chaqueta son las variables de estado del sistema que pueden
ser controladas es por eso que son las tinicas variables que tienden a cero, el comportamiento de la
cinética de fermentacion se ve afectada porque las temperaturas del reactor y la chaqueta tienden a
cero en menos dell horas, esta afectaciéon se ve reflejada en la duracién del tiempo que necesita para

que las levaduras consuman todo el sustrato.
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Capitulo 7

Diseno de un control de seguimiento
para un reactor por lotes bajo

representacion Takagi-Sugeno

El objetivo de control es obtener: lim;_,y(t) = y. donde y. es el valor de la referencia (consigna
o valor deseado), que se supone constante en el tiempo. Se requiere calcular el valor de la entrada
necesaria v para obtener como salida el valor deseado ..

Consideremos el sistema difuso T-S estimado en lazo cerrado descrito por la siguiente ecuacién de

estado:

m

B= Y wi(z) X wi (2) (Ai — BiK;) @ () + By(t)
= wi(z) CE(t)

En régimen estacionario estas ecuaciones son:

0=y wi () Y5y wy (%) (A — BiK;) & (t) + Biv(t)

= Ye = 2oy wi (25) CL(t)
De (7.1) se obtiene una relacion para x:

m

B(t) = = imy wi (%) Yo wy (%) (A = BiK;)  + Biv(t)
La cual se sustituye en la ecuacién de salida del sistema obteniendo:
m m m —1
Yo = Sy wi (25) € (= Sy wi (2) oy wy () (As = BiK;) By w(t)

Por lo tanto se requiere aplicar la siguiente entrada al sistema:
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-1

v(t) == [ D wi(z) C | D wi(z) > wy(z) (A — BK;) B Ye = Ny, (7.2)
i=1 i=1 j=1

El resultado muestra que solo se requiere agregar un bloque con una matriz que multiplique a la
entrada real del sistema, es decir simplemente una correccién estatica como se muestra en la Figura

7.1:

Takagi-Sugeno

Figura 7.1: Diagrama de bloques del sistema de control de seguimiento de referencia de un sistema de
producciéon de etanol en un reactor batch.

Entonces se requiere el cédlculo de la pre-compensaciéon N:

-1
-1

N=-— sz (z)C Zwi (zj)ij (2j) (A; — B;K;) B; (7.3)
i=1 i=1 j=1

Se aplico la metodologia de control de seguimiento de referencia al modelo no lineal del sistema
de produccién de bioetanol representado por el sistema difuso T-S estimado. Se estabilizé usando el
método directo de Lyapunov, asi como se vio en la capitulo 5, las variables que se pueden controlar
son la temperatura del reactor y de la chaqueta, teniendo en cuenta que estas pueden ser controladas
unicamente con el flujo de entrada de la chaqueta, pero en este caso la tnica variable que se requiere

controlar es la temperatura del reactor.

Entonces desarrollando (7.3) se tiene que la ganancia de pre-compensacion es:

o o ©

0

0.6609
Aplicando la ganancia obtenida al sistema (7.1) se tiene que:

m

B= Y wi(2) Y wi (%) (A — BiK;) @ (t) + BNy

v (7.4)
§= 2 i—wi(z) CZ(t)
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Se utiliz6 la herramienta Matlab para realizar las simulaciones del sistema a dos temperaturas ya
que estas dos temperaturas son las que se tienen consideradas para la obtenciéon de datos experimen-
tales (estos datos experimentales no se tienen en cuenta para este trabajo).

Los parametros utilizados en este trabajo fueron tomados de [Lawrynczuk, 2008|, en el cual no se
senala un flujo maximo y minimo para la alimentacion de la chaqueta, es por ello que se propone un
flujo maximo de 420l/h, ya que una bomba de i HP puede satisfacer el caudal demandado, entonces
considerando lo antes mencionado los resultados de estas simulacién con una senal de referencia de 30

grados centigrados (*C):

Biomasa
; . .
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3100.67 |
17 2 S |
= PP T
2 Lo
5100.57 ""_ . |
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% 0.3
,E 10 °+ . . N
[}
o
c
S 2
© 100 | | | | | | | l

0 5 10 15 20 25 30 35 40
tiempo (h)

Figura 7.2: Concentracion de biomasa del observador difuso T-S y el sistema no lineal del sistema de
produccion de bioetanol 30°C.
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Figura 7.3: Concentraciéon de etanol y sustrato del observador difuso T-S y el sistema no lineal del
sistema de produccién de bioetanol 30°C.

El crecimiento de biomasa a una temperatura de 30 °C es idonea para que se desarrolle rdpidamente;
en la Figura 7.2 se ilustra como la biomasa en menos de 25 horas es capaz de consumir todo el sustrato

como se ve en la Figura 7.3 donde el sustrato es cero en menos de 25 horas y en esa misma figura se
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observa como va aumentando el etanol proporcionalmente como reduce el sustrato.

Temperatura del reactor y de la Chaqueta
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Figura 7.4: Temperatura del reactor y chaqueta del observador difuso T-S y el sistema no lineal del

sistema de produccién de bioetanol 30°C.

La temperatura del reactor es la variable del sistema que se necesita controlar debido a que esta
afecta directamente a la cinética de fermentacion, por ello que en menos de una hora la temperatura

del reactor se encuentra a menos de 0.5 °C de la senal deseada tal como lo muestra la Figura 7.4.

Flujo De Entrada
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4101 1
- 400 1
%
2
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380 , : .
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0 5 10 15 25 30 35 40

20
tiempo (h)

Figura 7.5: Senal de control

Aplicando la ley de control al sistema no lineal se presenta una dindmica similar a la que se
obtiene del observador difuso Luenberger, en las Figuras 7.2, 7.3 y 7.4 se ilustra cada uno de los
estados del sistema no lineal comparado con la dindmica del observador, en la Figura 7.2 se tiene que
las temperaturas del reactor y de la chaqueta del sistema no lineal no logran llegar a la referencia
pero conservando un error dindmico menor a 1% aproximadamente para la temperatura del reactor,

tal como se ilustra en la Figura 7.6.
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Figura 7.6: Error dindmico entre observador y el sistema no lineal, con una temperatura en el reactor
de 30 °C.
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Figura 7.7: Funciones de pertenencia para cada regla difusa con una temperatura en el reactor de 25

°C.

El crecimiento de la biomasa de la Figura 7.8 muestra un comportamiento similar al de la Figura
7.2, a pesar de que en esta iltima la temperatura tiende a 30 °C mientras que en la Figura 7.10 tiende
a 25°C, este comportamiento se debe a que la temperatura tarda en llegar a los 25 °C porque la sefial
de entrada se satur6 a 420l/h, en la Figura 7.11 se observa como durante més de 15 horas la sefial
se encuentra en el valor maximo de la saturacién y a su vez provoca el comportamiento ya descrito
antes, ya que la levadura no muestran un cambio abrupto cuando la temperatura desciende en 10

horas solamente 2°C, lo cual puede observarse en la Figura 7.10.
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Figura 7.8: Concentracion de biomasa del observador difuso T-S y el sistema no lineal del sistema de
producciéon de bioetanol a 25°C.
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Figura 7.9: Concentracién de etanol y sustratodel observador difuso T-S y el sistema no lineal del
sistema de producciéon de bioetanol a 25°C.
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Figura 7.10: Temperatura del reactor y chaqueta del observador difuso T-S y el sistema no lineal del
sistema de producciéon de bioetanol a 25°C.

64



La senal de control que se muestra en la Figura 7.11 se puede observar que antes de la primera
hora, el flujo de entrada no supera el valor de 420{/h debido a que como se mencion6 anteriormente
la senal de control fue saturada siendo ese el valor méximo. Simulando el sistema a una temperatura

de 25 °C los resultados son los siguientes:
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Figura 7.11: Senal de control.
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Figura 7.12: Funciones de pertenencia difusa con una temperatura en el reactor de 25 °C.
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Figura 7.13: Error dindmico entre el observador y sistema no lineal, con una temperatura en el reactor
de 25 °C.

Los elementos no constantes que se tomaron en cuenta para obtener el sistema difuso T-S son
dos de los cuales se derivan dos funciones de ponderacién, multiplicando las funciones de ponderacién
respecto a cada regla da como resultado la funcién de pertenencia para cada regla, estas funciones
de pertenencia ayudan a la interpolaciéon entre los modelos locales lineales y su comportamiento se
muestra en la Figura 7.12.

La Figura 7.10 ilustra como la temperatura de la chaqueta y del reactor tienden a seguir a la
referencia, pero debido a la saturacion de la senal de entrada, este comportamiento de la temperatura
se ve mas afectado por lo que el error dinamico es mayor (ver Figura 7.13) comparando con el error

cuando el sistema opera a 30°C.
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Capitulo 8

Conclusiones Generales

Se realiz6 una estancia en el Instituto Tecnologico de Tuxtla Gutiérrez, con el fin de obtener un
modelo matematico no lineal del reactor por lotes, basandose en la cinética de fermentacién, con base
en ello, se consideraron ecuaciones que describian el comportamiento dindmico de la biomasa, bioetanol
y sustrato; ademas, mediante la ecuacién de Arrhenius se considero el efecto de la temperatura del
reactor sobre el crecimiento microbiano, tendiendo en cuenta esta relacion de la temperatura sobre el
crecimiento microbiano se plantearon dos ecuaciones que describen el comportamiento dinamico de la
temperatura del reactor y de la chaqueta. Entonces se logré obtener un modelo no lineal con cinco
ecuaciones diferenciales, para representar la dinamica del sistema de producciéon de bioetanol.

El modelo no lineal que representa el comportamiento dindmico del sistema de produccién de
bioetanol es mas complejo que los que se utilizan generalmente para probar diferentes sistemas de
control que implican caracteristicas no lineales del proceso. Se utilizo el sistema difuso T-S estimado
para representar el modelo no lineal (4.4), con la ventaja que al realizar el control para el sistema
difuso, se tiene que aplicar una extension de la teoria de control lineal, lo cual facilita el método de
controlar el sistema de produccién de bioetanol.

La concentracién de biomasa, sustrato y bioetanol son variables de estado del sistema que no
pueden ser medidas en linea, mientras que la temperatura de la chaqueta y del reactor son variables
que pueden ser medidas en linea, entonces como es de orden cinco el sistema no lineal que representa la
dindmica del sistema de produccion de bioetanol, y existen tres variables de estado que no pueden ser
medidas en linea, es por eso que se disené un observador difuso Luenberger, para estimar los estados
medidos y no medidos del sistema.

Se demostrd que la temperatura del reactor y de la chaqueta son las tnicas variables de estado del
sistema que pueden ser controladas, entonces proponiendo un lazo de control por retroalimentacién
de estados, se obtuvieron las ganancias que estabilizan las variables que pueden ser controladas del

sistema.
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8.1 Logros

La técnica de control por seguimiento de referencia utilizada para el sistema de produccion de
bioetanol por lotes, cumple con la necesidad del sistema, la cual es mantener una temperatura de
referencia para que las levaduras trabajen en mejores condiciones, y asi lograr que el proceso de
produccién de bioetanol se lleve a cabo en un tiempo menor. La técnica de control empleada no
genera sobre impulsos en la temperatura del reactor, con lo cual no se genera estrés en la levadura, y
asi el proceso de fermentacién alcohdlica se desarrolla de manera adecuada.

Se estd trabajando en la elaboracién de un articulo, mismo que se sometido a revisién en una

revista, siendo Bioresources technology la revista tentativa; el avance de este articulo esta en 70 %.

8.1. Logros

Se obtuvo un modelo no lineal del sistema de produccion de bioetanol, en el que se considera
factores de rendimiento, asi como, el efecto inhibitorio del bioetanol tanto de la biomasa como del
producto, por lo tanto, el modelo presentado en este trabajo de tesis es mas completo que los que se
consideran en trabajos previos.

Se obtuvo una representacion difusa Takagi-Sugeno del sistema no lineal, logrando trabajar en
cuatro diferentes puntos de equilibrio, y con esto lograr que el sistema difuso tenga un mayor rango
de operacién dentro de la trayectoria del sistema no lineal.

Se logro aplicar un control de seguimiento de referencia, capaz de llevar la temperatura del reactor

a un valor deseado, logrando satisfacer el objetivo de control.

8.2. Trabajos futuros

Diferentes tematicas pueden seguirse investigando a partir de esta investigacién, principalmente

las siguientes:

= Implementar en tiempo real control de temperatura disenado en este trabajo de tesis, en el

reactor por lotes del Instituto Tecnolégico de Tuxtla Gutiérrez.

= Considerar variables de presion, pH y oxigeno disuelto en el modelo no lineal del reactor por

lotes para obtener un modelo as completo del sistema de producciéon de bioetanol.

= Trabajar con el modelo lineal del modelo planteado en este trabajo de tesis, y aplicarle los

diferentes controladores, plasmados en la literatura.

= Mejorar el modelo no lineal propuesto en este trabajo de tesis, mediante la biisqueda de un
término que elimine la singularidad del sistema y ademés proporcione al modelo mayor contro-

labilidad.
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8.2 Trabajos futuros

= Disenar un control tolerante a fallas, donde se consideren fallas en sensores y actuadores del

sistema de produccién de bioetanol.
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Apéndice A

Sistema Difuso Takagi-Sugeno del
sistema de produccién de bioetanol

mediante el sector no lineal

Con este enfoque se puede obtener una representaciéon T-S con una aproximacién muy cercana
al comportamiento dindmico de un sistema no lineal, dado el sistema de espacio de estado de cada
submodelo que lo conforma. El método se ha desarrollado originalmente para sistemas no lineales de
la siguiente forma:

t=f"(z,u)z+g (z,u)u
@)z +g" (@) "
y=h (z,u)z
Partiendo del modelo no lineal expuesto en la capitulo 3 se obtuvo la representaciéon del sistema

descrito en la siguiente ecuacién:
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= —mphog e T 0 —apveg e 0 0 Cs
s 0 0 —tEE R T
_ 0 O 0w Tt | [ T
0
0
+ 0 Fag
0
(Tin,ag—Tag)
L Vag J _
Cz
Cp
y=10 0 0 1 0] C,
T,
L Tag J
(A.2)

El siguiente paso es la eleccién de las variables programadas, las cuales son representadas por los
parametros no lineales de las matrices; por lo tanto las no linealidades del sistema estén representadas

por las z_j con j=1...p, siendo p=4, entonces tenemos que:

o CS —KpCp
2= Mome (A.3)
29 = C’x#e*&’lc‘? (A.4)
Ksl + Cs
AHT,MO
= A.
=7 32,0, (4.5)
24 = Tag (AG)

Sustituyendo los valores méximos y minimos para cada z; se obtienen los intervalos a los que
pertenecen, entonces tenemos que z1,23 € [Qlj,mj] = [ —-1 1 ]y 24 € [nly,nly) = [ 15 34 ]

Para cada variable de programacién, dos funciones de ponderacion son calculadas de la siguiente
manera:

La primera funciéon de ponderacion para z; es
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C. . —K,C
vl -pom Ty

L T ey

La segunda funcién de ponderacién z; es

1 1
m=1-mn
La primera funcién de ponderacién para zo es

_ 1 —KpnC
1 Cm Ksl"l‘cse ! :

m = ey

La segunda funcién de ponderacién zo es

2 _ 2
n=1-mn
La primera funcién de ponderacién para zs es

AH,
3 1 Eo

_ ~ 32p,.C,
La segunda funcién de ponderacion zs es
3
m=1- 778
La primera funcién de ponderacion para z4 es
4 34 =Ty
Mo = oy /17y
34 — (15)
La segunda funcién de ponderacion z4 es
n=1-1

(A7)

(A.10)

(A.11)

(A.12)

(A.13)

(A.14)

i
Por cada funcién de ponderacién corresponde un conjunto difuso denotado por Z,,i = 0,1, j =

Regla del modelo 1:

1
. = =2 =3 —4
Si zies Zyy z0es Zo y z3€s Zyy zaes Z, entonces:
T = Aix+ Biu

Con
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1,2,3,4. Con estos conjuntos difusos, el modelo tiene 2* = 16 reglas que pueden ser escritas como:



Ay

l, 0

0 0

" Rsx &ll 0
nly 0

0 0

By

0 0 0
Umnly 0 0
1
“meple 0 0
0 _ KrAr KrAr
Vp,C, VprChr
0 KT AT _ KT AT
VagpPagClag VagpagCag
0
0
= 0
0
(T'L"n,ag _ll4)
L Vag

La funcion de pertenencia es wy(z;) = ngnangna

Regla del modelo 2:

. =t -2 —3 =4
Sizies Zyy z9€8 Z, ¥ 23€8 Zyy z4€8 Z, entonces:

Con

La matriz B; solo tiene un elemento no constante por lo tanto si hay 16 modelos locales lineales

tendremos que:

By

T = Asx + Bou

Ay = Ay
0
0
= 0
0
(Tinag—nls)
L Vag

By =B3=Bs=B;=Bg=DB11=D513=D515

By =By = Bg=Bg = B,10= D512 = B14 = B:6

Con una funcién de pertenencia w(z;) = ninadnani

Regla del modelo 3:

1
. = 2 =3 —4
Si zies Zyy z0es Zo y 23€s Z|y zses Z, entonces:

Con

T = A3£L’+B3U
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nly 0 0 0 0
0 0 vpnl, 0 0
1 1
A= | —qsnh 0 —ppnl, 0 0
A
KrA KA
L 0 0 0 Vag»‘?aggag N Vag;:lg gag
La funcién de pertenencia es ws(z;) = néngning
Regla del modelo 4:
71 — p— p—
Si z1es Zyy zges Z§ y 23€s Z?y Z4€S Zél1 entonces:
T = A4SC + B4’U,
Con
Ay = As
Con una funcién de pertenencia wy(z;) = ninadnint
Regla del modelo 5:
71 — p— p—
Si z1es Zyy zaes Zf y z3es Zgy z4€8 Zé entonces:
T = Asx + Bsu
Con
nl, 0 0 0 0
0 0 wmnly 0 0
- 1 1 7
A5 - _Eﬂl 0 —TSPTZZQ 0 0
KrA KA
nly 00 Ve O, VpiCr
KrA KA
L 0 0 O Vaggaggag - Vagfz:l_q é:a.!?

La funcion de pertenencia es ws(z;) = ngningna
Regla del modelo 6:

Si zjes Zl)y 2008 Z, v 2368 Zoy 2408 Z, entonces:
T = Agx + Bgu
Con
Ag = As

Con una funcién de pertenencia we(z;) = néninint
Regla del modelo 7:

1
. - =2 =3 —4
Si zies Zyy zges Z| y z3es Z,y zaes Z entonces:
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T = A7z + Bru

Con
nl,y 0 0 0 0
0 0 vpnls 0 0
— 1 17
A7 — —mﬂl 0 —TSPTLZQ 0 0
N -
Kr A KrA
L 0 0 0 VagPTuyg'ag - Vuypj;ggag
La funcién de pertenencia es wr(z;) = ndnining
Regla del modelo 8:
71 — p— p—
Sizies Zyy zo€s Z? y 23€es Z?y 24€8 Z;l entonces:
T = Agx + Bgu
Con
Ag = Ay
Con una funcién de pertenencia ws(z;) = nin?nini
Regla del modelo 9:
71 — p— p—
Sizies Z,y zses Zg y z3es Zgy z4€8 Zé entonces:
T = AgiE + BQ’LL
Con
nly 0 0 0 0
0 0 vmnl, 0 0
— 15 1
AQ — —mnll 0 _TSJDM2 0 0
Kr A KrA
nly 0 0 e VG
KrA KrA
L 0 0 0 VagPTaggag o Vaglz;ggag

La funcién de pertenencia es wg(z;) = ningnang
Regla del modelo 10:

1
. = =2 =3 —4
Si zies Zy zees Z, y z3es Z,y zs€s Z, entonces:
T = Aoz + Biou
Con

Ap = Ag
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Con una funcién de pertenencia wio(z;) = nindnint
Regla del modelo 11:

. =t —2 —3 =4
127 Z92 z3 Z4 NLOoNn :
Sizies 2, es 2, es 7, es Z, entonces
T = A1z + Briu

Con

nly 0 0 0 0
0 0  unnly 0 0
A — _ 1 7 _ 1

11 Fex nly 0 —RSPQZQ 0 0

-7 _ KTAT KTAT

nl3 0 0 Vo O, Vp,Cr

KTAT _ KTAT
L 0 0 0 VagpagCag VagPagCag i

La funcién de pertenencia es wiq(z;) = nindning

Regla del modelo 12:

1 -
. = =2 -3 4
Sizies Z,y z9€8 Z, y z3€s Z,y z4€8 Z, entonces:

T = Aiox + Biau
Con
A12 = All

Con una funcién de pertenencia wi2(z;) = nindnint
Regla del modelo 13:

1
. = =2 =3 —4
Si zies Z,y zees Z| y z3es Z,y zses Z entonces:

T = A13£L' + B13u

Con
| nl; 0 0 0 0
0 0 vpnly 0 0
A= | —gonl; 0 —g—nl 0 0
nls 00 Ve v
|00 0 e Vamtn

La funcién de pertenencia es wis(z;) = ninindng
Regla del modelo 14:

. =t -2 —3 —4
Si zies Zy zees Z| y z3es Z,y zses Z, entonces:
T = Ajax + Biau
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Con
Ay = Ass

Con una funcién de pertenencia wy4(z;) = nininini
Regla del modelo 15:

1
. = =2 =3 —4
Si zies Zy zges Z| y z3es Z,y zaes Z entonces:

T = A15SC + B15u

Con
nly 0 0 0 0
0 0 vpnly 0 0
A = __1 7 __1 7

15 Fox nly 0 Ter nlsy 0 0

i _KrAr KrAr

nlg 0 0 VoiCo Voon

KrAr __KrAr

L 0 0 0 VagpagCag VagPagCag

La funcién de pertenencia es wis(z;) = nin?ning
Regla del modelo 16:

Si zies 7;y 298 7? y z3€8 ny 24€8 711 entonces:
T = Ai6x + Bigu
Con
Ag = Ass

Con una funcién de pertenencia wig(z;) = nininint
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Apéndice B

Observabilidad del Sistema Difuso

Takagi-Sugeno

Considere el sistema sin excitacion descrito mediante las ecuaciones siguientes:

T = Az + Bu
(B.1)
y=Cx

Donde z es el vector de estados de dimension n, y es el vector de salida de dimensién m, u es el

vector de entrada, A, B y C son matrices de dimensién nxn y maxn respectivamente.
Se dice que el sistema es completamente observable si el estado x(t,) se determina a partir de la
observacion de y(t) durante un intervalo de tiempo finito ¢, <t > t; [Ogata, 2010], [Kuo, 1996]. Por
tanto, el sistema es completamente observable si todas las transiciones del estado afectan eventual-

mente a todos los elementos del vector de salida. Se demuestra que esto requiere que el rango de la

matriz de observabilidad sea completo.

CA

Matriz de observabilidad =

CAnfl
A partir de este anélisis, se plantea la condicion para la observabilidad completa del modo siguiente:

el sistema descrito mediante la ecuacion (B.1) es completamente observable si y solo si la matriz de
observabilidad es de rango n (rango completo), o tiene n vectores columnas linealmente independientes.

Aplicando este anélisis al sistema difuso T-S tenemos que para cada modelo local lineal obtenido

en el Anexo A:
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Con i =1,2,...16; Entonces

C
CA;
Matriz de observabilidad = | CA?
oAl
CA}

Donde la matriz C' es una matriz identidad de 5x5, entonces el resultado es que el rango de la

matriz de observabilidad es de n = 5 por lo tanto es de rango completo.
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Apéndice C

Sistema Difuso Takagi-Sugeno del
sistema de produccién de bioetanol
mediante el sector no lineal con ocho

modelos lineales locales

Partiendo del modelo no lineal expuesto en la seccion A de avances y resultados se obtuvo la

representacion del sistema mostrado en la siguiente ecuacién:

Cs —K,C,
Ko (i, Foy € r&p 0 0 0 0 Cy
0 0 vmCogyrge *rCr 0 0 Cp
b= 1 . _Cs —KyC 1 .1 —KpC
r Rsx MO K. +c.¢ 777 0 Rsp UmEa+c.¢ 7" 0 0 Cs
AHppo 0 0 _ KrAgp K Ap T
32p,Cr VprCr VprCr r
KpAr __KrAr
0 0 0 VagpagCag VagpagCag Tag
0
0
+ 0 Fog
0
(Tin,ag—=Tag)
Vag

(C.1)
El siguiente paso es la elecciéon de las variables programadas, las cuales son representadas por los
parametros no lineales de las matrices; por lo tanto las no linealidades del sistema estén representadas

por las z;con j =1...p, siendo p = 3, entonces tenemos que:

&3



Cs -
z1 = ﬂo(ie KpCy (C.2)

K, +Cs)

Zo = Czée*Kplcp (C.3)
Ksl + Cs
R4 = Tag (04)

Se considera a la velocidad especifica de crecimiento como una ecuacion algebraica por lo que se
supone que es una constante por lo tanto el sistema se reduce a tres no linealidades.

Sustituyendo los valores méximos y minimos para cada z; se obtienen los intervalos a los que
pertenecen, entonces tenemos que zj 2 € [&lj,ﬂj] = [ -1 1 }y z3 € [nlg,nl3] = [ 15 34 } Para
cada variable de programacion, dos funciones de ponderacién son calculadas de la siguiente manera

La primera funcién de ponderacién para z; es

Cs _—K,C,p
- 1- Ho(x,+C) € (C.5)
Mo 1— (_1) .
La segunda funcién de ponderacién z; es
1 1
m=1-1n (C.6)
La primera funcién de ponderacién para zo es
1 —KpiCy
772 _ 1-C, K10 ¢ ' (C.7)
0 1-(=1) '
La segunda funcién de ponderacién zo es
n=1-n (C.8)
La primera funcién de ponderacién para zs es
34 —T,
=19 C.9
o 3415 (C.9)
La segunda funcién de ponderaciéon z3 es
3
mo=1-mn (C.10)

i
Por cada funcién de ponderacién corresponde un conjunto difuso denotado por Z,,i = 0,1, j =

1,2,3,4. Con estos conjuntos difusos, el modelo tiene 2* = 16 reglas que pueden ser escritas como:
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Regla del modelo 1:

1
. = =2 =3
Si zies Zyy z0es Zy y z3€s Z, entonces:

T = Al’l,’ —+ Blu
Con
nly, 0 0 0 0
0 0 vmnly 0 0
— 1 1
Av=| —gznl 0 —ggnl, 0 0
AHT,U,O 0 0 _ KTAT KTAT
32p,C; VprCr VprCr
KTAT _ KTAT
L 0 0 0 VagpPagCag VagpPagCag
0
0
By = 0
0
(Tin‘ag_nil:;)
L Vag .

La funcion de pertenencia es wy(z;) = nénéng
Regla del modelo 2:

1
. - =2 =3
Sizies Zyy z9€8 Z, y z3es Z, entonces:

T = Asx + Bau
Con

Ay = A
0
0
By = 0
0

(Tinag—nls)

L V”'y .

La matriz B; solo tiene un elemento no constante por lo tanto, si hay 16 modelos locales lineales

tendremos que:

By, = By = B = Bs
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Con una funcién de pertenencia ws(z;) = ninan;
Regla del modelo 3:

. ' =2 =3
Sizies Zyy z2 es Z, y z3es Z,, entonces:

T = Asx + Bsu

Con
nl; 0 0 0 0
0 0  vmnly 0 0
— 1 17
A3 - _Eml 0 _TSPTLZQ 0 0
AHT',"’D O 0 _ KTAT KTAT
32p,C,. VprCyr VprChr
KrAr __KrAr
L 0 0 0 VagpPagCag VagpPagCag |
La funcion de pertenencia es ws(z;) = néning
Regla del modelo 4:
. ! =2 =3
Sizies Zyy z9€s Z| y zses Z,entonces:
T = Ayx + Byu
Con
Ay = As
Con una funcién de pertenencia wy(z;) = ninin:
Regla del modelo 5:
= =2 =3
Si zies Zy zees Z, y z3es Z, entonces:
T = A5£L’ + B5U
Con
nl; 0 0 0 0
0 0 vmnl, 0 0
— 1
A5 = _Rsxnfl1 0 _Rispnfl2 0 0
AHT,uo 0 O _KTAT KTAT
32p,.C\ Vp,rCr VprCyr
KrAr __KrAr
L 0 0 0 VagpagCag VagpPagCag

La funcién de pertenencia es ws(z;) = ningng
Regla del modelo 6:

. = =2 =3
Si z1es Z,y zges Z z3es Z, entonces:
1Y oY =3 1
T = A6£E + B6’LL
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Con
Ag = As

Con una funcién de pertenencia wg(z;) = ningn:
Regla del modelo 7:

1
. = =2 -3
Si zies Zy zges Z y z3es Z, entonces:

T = Arx + Bru

Con
nly 0 0 0 0
0 0 wpnly 0 0
Ar = | __1 7 1 7
7 Rsxnll 0 Rspnl2 0 0
AHT,uo 0 O _KTAT KTAT
32p,C VprCi VprCr
0 0 0 KrAr __KrAr
L VagpPagCag VagpagCag

La funcion de pertenencia es wr(z;) = nining
Regla del modelo 8:

Si z1es 7;y 29€8 7? y z3es Zfentonces:
T = Agx + Bgu
Con
Ag = A7

. . 12,3
Con una funcién de pertenencia ws(z;) = 7y 7in;
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Apéndice D

Controlabilidad del sistema difuso

Takagi-Sugeno estimado

Se dice que un sistema es controlable en el tiempo ¢, si se puede llevar de cualquier estado inicial
x(to) a cualquier otro estado, mediante un vector de control sin restricciones, en un intervalo de tiempo
finito. Controlabilidad completa del estado de sistemas en tiempo continuo. Considerando el sistema

en tiempo contintio:

T = Az + Bu
(D.1)
y=Cx

Donde z es el vector de estados de dimensiéon n, y es el vector de salida de dimensién m, u es el
vector de entrada, A, B y C son matrices de dimensién nxn yman respectivamente.

Se dice que el sistema descrito mediante la ecuacion (D.1) es de estado controlable en t = tg, si
es posible construir una sefial de control sin restricciones que transfiera un estado inicial a cualquier
estado final en un intervalo de tiempo finito ¢y < t > t; [Kuo, 1996], [Ogata, 2010]. Si todos los
estados son controlables, se dice que el sistema es completamente controlable. Si el sistema es de

estado completamente controlable, entonces, dado cualquier estado inicial x(0). Esto requiere que el

rango de la matriz de nan
Matriz de controlabilidad = [ B AB A2B ... A™1B

Sea n 0 que contengan vectores columnas linealmente independientes.
Aplicando este anélisis al sistema difuso T-S tenemos que para cada modelo local lineal obtenido

en el Anexo C:
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Entonces

Matriz de controlabilidad = [ B AB A’2B A3B A*B

Obteniendo la matriz de controlabilidad de cada modelo lineal local se tiene que el rango de es
n = 2, por lo que la matriz de controlabilidad no es de rango completo pero no implica que el sistema
no sea controlable si no que existen variables de estado que no pueden ser controladas, en este caso solo
se pueden controlar dos variables de las cinco que conforman el sistema de produccién de bioetanol.

Entonces si la matriz de controlabilidad de cada modelo local lineal se lleva a la forma linealmente

independiente se tiene:

Para el modelo 1:

Matriz de controlabilidad =

0
0
0

0

0

0

0
0.2233

0.2800 —0.4823

0
0
0
—0.5627
1.2154

0
0
0
1.4179
—3.0626

Ahora, llevando la matriz de controlabilidad a su forma escalonada

Forma escalonada =

Para el modelo 2:

Matriz de controlabilidad =

-1 0
0 1
0 0
0 0
0 0
0
0
0
0

—0.1200

0

0

—2.5199 6.3501

0
0
0

—0.0957

0.2067

0
0
0

0

0

0
0.2411

—0.5209

0
—16.0018
0
0
0

0
0
0

—0.6077

1.3126

Ahora, llevando la matriz de controlabilidad a su forma escalonada

Forma escalonada =

[ 1 0
0 1
0 0
0 0
0 0

0

0

—2.5199 6.3501

0
0
0

&9

0
0
0

0
—16.0018
0
0
0

0
0
0
-3.5730
7.7176

0
0
0
1.5313
—3.3075




Para el modelo 3:

0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
Matriz de controlabilidad = 0 0 0 0 0

0 0.2233 —0.5627 1.4179 —-3.5730

0.2800 —0.4823 1.2154 —-3.0626 7.7176

Ahora, llevando la matriz de controlabilidad a su forma escalonada

10 0 0 0
0 1 —-25199 6.3501 —16.0018
Forma escalonada = | 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
Para el modelo 4:
| 0 0 0 0 0 ]
0 0 0 0 0
Matriz de controlabilidad = 0 0 0 0 0
0 —0.0957 0.2411 —0.6077 1.5313
—0.1200 0.2067 —0.5209 1.3126 —3.3075

Ahora, llevando la matriz de controlabilidad a su forma escalonada

[ 10 0 0 0 ]
0 1 —-25199 6.3501 —16.0018
Forma escalonada = | 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0
0 0 0 0 0

Como se puede observar en los primero cuatro modelos lineales locales la forma escalonada de estos
es igual, y también de la misma forma para los cuatro modelos restantes, entonces se comprueba que
existen solo dos variables que pueden ser controladas, entonces para saber que varibles son las que se
pueden controlar del sistema difuso T-S, mediante la aplicaciéon de la definicién 3 y el teorema 2, se
logra la descomposicién del sistema en la parte controlable y la parte no controlable.

Definicion 3 (Transformacion de semejanza [22].). Sea T = Pz, donde P es no singular, P € R"*™.

Entonces se tiene que la ecuacion de estado

(D.2)



Donde A = PAP~', B = PB, C = CP~!, es algebraicamente equivalente a (D.1).
Teorema 2 (Descomposicion controlable/no controlable [22]) Considérese la ecuacion de n variables

de estado (D.1), con la matriz de controlabilidad C tal que
pC=p[ B AB A?B --- A" 'B]=m<n
Sea la matriz nan de cambio de coordenadas

P71 = |: q1, 42, "5 Q4ni, -, dn

Donde las primeras n; columnas son m; columnas linealmente independientes de la matriz C,
y las restantes columnas se eligen arbitrariamente de forma que P sea no singular. Entonces las

transformacion de equivalencia T = Px o x = P~!% lleva a (D.2) a la forma

Donde A, € R™*™ Az ¢ R(—m)z(n=m1) Entonces teniendo

01 000
00100
P=|1000 0
00010
000 0 1
El sistema (D.3) queda con
0o -1 0
_ _ 0 0 —0.0011 | _ —0.7974  0.7974
Az= 1 0 22989 4.9423 |, A2 = y Ae =
0 0 0 0.7974 —1.7225
0 0 -3
_ 0 _
c = aOc: [ 1 0]
0.28

Entonces sistema (D.3) queda
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0 -1 0 : 0 0 - -
. 0
0 2.2989 4.9423 : 0 0
: : 0
Tz 0 0 -3 : 0 0 Tz
= + 0 U
T, . T,
_ 0 (D.4)
0 0 —0.0011  : -—0.7974 0.7974
0.28
00 0 D 07974 —1.7225 | ) )
_ Tz
y= [ 0 0010 }
Te
0
Donde el subespacio controlable, esta generado por todos los vectores en T de la forma ,
Te
Te
mientras el subespacio no controlable, esta generado por todos los vectores en Z de la forma

0

Entonces existen dos variables de estado controlables en el sistema equivalente (D.4) que _puedt_an
controlarse. Finalmente, a partir de la transformacién & = P~!Z, se obtienen los dos estados contro-
lables en el sistema original los cuales son una combinacién lineal solamente de las variables de estado
controlables del sistema equivalente (D.4). Asi las variables de estados controlables en el sistema de

produccién de bioetanol son ZT¢ = (T}, Tyg)-
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