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Resumen

El desarrollo de observadores para la estimacion de variables y parametros
en un proceso biotecnoldgico es el tema central del presente trabajo. Se abor-
da asi el desarrollo de un observador de estados que considera en su diseno las
incertidumbres presentes en el modelado del sistema, definidas estas dentro
de un politopo cuyos vértices son los limites de operacién del sistema.

Este desarrollo se presenta en dos vertientes. Una es la aplicacién del concep-
to a un observador Luenberger clasico. Este desarrollo tiene como principal
caracteristica que la matriz de ganancia es obtenida empleando el procedi-
miento de desigualdades matriciales lineales (LMI).

La otra aplicacién emplea un observador hibrido, que se compone de un obser-
vador Luenberger, desarrollado bajo el esquema mencionado anteriormente,
y un observador asintético. La seleccién del observador mas adecuado se rea-
liza por medio de un indice de funcionamiento que monitoriza la validez de
los observadores utilizados.

Ademaés se desarrolla una extension del observador hibrido para aplicarse a
un esquema multifrecuencial, utilizando las medidas disponibles en linea y
las realizadas fuera de linea y con retardo.

Estas propuestas se comparan con un observador asintético clasico y un filtro
Kalman extendido, mostrandose los resultados de la misma bajo condiciones
de simulacién.



Resum

El desenvolupament d’observadors per a I’estimacié de variables i parametres

en un procés biotecnologic és el tema central del present treball. S’aborda
aixi el desenvolupament d’un observador d’estats que considera en el seu dis-
seny les incerteses presents en el modelatge del sistema, definides estes dins
d’un politop on els vertexs son els limits d’operacié del sistema.

Aquest desenvolupament es presenta en dos vessants. Una és Iaplicacié del
concepte a un observador Luenberger classic, que té com a principal carac-
teristica que la matriu de guany és determinat emprant el procediment de
desigualtats matricials lineals (LMI).

L’altra aplicacié és un observador hibrid, que es compon d’un observador
Luenberger, desenvolupat davall ’esquema mencionat anteriorment, i un ob-
servador asimptotic, que per mitja d’'un parametre que depén del model fa
que ’observador trie entre un o altre tipus.

A més, es desenvolupa una extensié de ’observador hibrid per a aplicarse
a un esquema multifreqiiencial, el quin es definix per mitja de les mesures
disponibles en linia i les mesures realitzades fora de linia i amb retard.
Estes propostes es comparen amb un observador asimptotic classic i un filtre
de Kalman estes, mostrant-se els resultats de la mateixa baix condicions de
simulacio.



Abstract

The development of the estimation observers of variables or parameters in a
biotechnological process is the main topic in the present work. It talks about
the development of a state observer that considers in its design the uncertain-
ty of the model in the system, which are defined inside of the bidimensional
polygon or tridimensional polyhedral sides that limit the operation of this
system.

This development shows itself in two facets. The first one, is the application
of a concept to a Luenberger classic observer, which has as its main characte-
ristic that the gain matrix is determined by following the procedure of linear
matrix inequality (LMI).

The second facet is about a hybrid observer that is made up by a Luenberger
observer developed like the previous one I have mentioned, and also by a
curved observer that helps the observer transit freely among other observers
by a parameter. Besides, it will develop an extension of the hybrid observer to
be applied to a multifrequency scheme, defined by available linear measures
and measures out of the line and delayed.

These theories can be compared to a classic asymptotic observer and an ex-
tended Kalman filter, showing results under the same simulation conditions.
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1 Introduccion

Se que Dios no me dard algo que yo no pueda manejar, solo deseo que El
no confié demasiado en mi
Madre Teresa

La industria biotecnoldgica se ha expandido rapidamente debido a los avances
en la comprensién de los sistemas biologicos complejos y a la alta demanda
de sus productos en las dreas de alimentacion, farmacéutica, especialidades
quimicas, etc.

Un proceso bioquimico (o bioproceso) tipico consiste en una etapa de reac-
cién, en la cudl un gran numero de células son empleadas para sintetizar el
producto deseado, seguido por una serie de etapas de separacion, en la cudl
el producto es recuperado. Un requerimiento clave para el proceso de bio-
produccién es la identificacion de un microorganismo capaz de producir el
producto bioquimico deseado.

El control de procesos juega un importe papel en ésta industria. La escasez
de los sensores en linea que permita el monitoreo en tiempo real de los esta-
dos del proceso representa uno de los principales obstaculos en el control de
bioprocesos.

El desarrollo de sensores por software ha permitido sustituir parcialmente la
necesidad de los sensores en linea. Elemento importante de estos es el diseno
de observadores, siendo sobre esta area se enfoca el trabajo de la tesis. En
la misma se propone un observador, el cudl mejora la convergencia respecto
a los desarrollos de observadores clasicos, con la capacidad de manejar la
incertidumbre existente en la medida y en el modelado del bioproceso.

1.1. Principios basicos de operaciéon de un biorreactor

Un reactor bioquimico (o biorreactor) es un recipiente en el que se de-
sarrolla una poblaciéon de microorganismos vivos, cuya densidad debera ser
lo suficientemente grande (~ 10'3 celulas/l) para garantizar su crecimiento,
[Henson, 2006]. La masa de estos organismos (bacterias, levaduras, hongos,
etc) se denomina biomasa.

Las células son alimentadas continuamente con ciertos nutrientes, que con-
tienen carbono, nitrégeno, sales, minerales, etc. que deberan de representar
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el ambiente de crecimiento adecuado del microorganismo para favorecer su
desarrollo o la produccién de sustancias de interés para el sistema. Estos nu-
trientes se denominan substrato.

El flujo de salida del biorreactor contendré componentes que no fueron con-
sumidos durante el proceso, biomasa celular que se desarrolld, asi como el
producto que las células excretaron si se dieron las condiciones ambientales
de operacién adecuadas. En caso contrario el producto se quedara dentro de
la célula siendo el escenario poco favorable para la bioproduccién, aun cuan-
do en proceso posterior sea posible recuperarlo.

El producto deseado consiste en el desarrollo de las células en si mismas o un
producto del metabolismo (por ejemplo el etanol), que deberd de separarse
del resto de los componentes a través de diversos procesos de recuperacién
y/o purificacién posteriores.

Otro flujo de salida también presente son los gases emitidos por el metabolis-
mo, como por ejemplo el diéxido de carbono.

La manera en que se suministre el substrato (Fe,:) y de extraccién del pro-
ducto (Fyq) determina el tipo de proceso de produccion, siendo estos:

= Por lotes (Fept = Fsq1 = 0)

= Semi-lote, es decir por lotes con alimentacién de substrato (Fep; > 0, Fsqp =
0)

= tipo continuo (Fept = Fyq > 0)

La operacién efectiva del biorreactor requiere ademas que las condiciones
ambientales de desarrollo del metabolismo sean las adecuadas, incluyendo
condiciones de esterilidad, agitacion adecuada de la mezcla, condiciones de
temperatura y pH controlados, control del flujo de nutrientes, etc.

Todas estas condiciones representan el d&mbito de medicién y control de un
bioproceso, siendo fundamental la medida de las variables de estado que ca-
racterizan el comportamiento del proceso: las concentraciones de biomasa,
substrato y producto.

Las medidas disponibles de las variables ambientales pueden dar en forma
indirecta informacién adicional de las condiciones en que evoluciona el pro-
ceso, dado que se cuenta con sensores para determinar en linea el valor de la
temperatura, pH, el oxigeno disuelto, COs en los gases de salida , velocidad
de agitacién, entre otros.

1.2. Motivacion

La instrumentacién y sensores disponibles para bioprocesos no siempre
cubren todas las medidas deseables o atn las necesarias. En estos procesos,
las variables internas importantes que presentan dificultades de medicién,
pero que caracterizan al estado y progreso de la fermentacion, son las con-
centraciones de biomasa, substrato y producto secundario.
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A pesar de los recientes desarrollos en sensores de ion selectivo y enziméticos,
métodos épticos y por medida de la impedancia [Johnson, 1987],[Kammona
et™al., 1999] muchas de las variables de concentracién en una fermentacién
de fase liquida no pueden medirse en linea con exactitud y confiabilidad. Por
consiguiente, los andlisis y ensayos de laboratorio son requeridos para sopor-
tar las acciones de control y supervisién de las fermentaciones.

Cuando combinamos un sensor que permite la medida en linea de alguna
de las variables de importancia en el bioproceso, junto con la medida de la
senal de entrada y un modelo del proceso, entonces se puede estimar en linea,
bajo ciertas condiciones y mediante un algoritmo, las variables de estado y/o
parametros cuyo acceso en linea no es sencillo.

Este es el mecanismo subyacente al concepto denominado sensor por software
(" softsensor”).

Si el sensor por software es empleado para la estimacion de variables de es-
tado, entonces se denomina observador de estado o simplemente observador,
y si se emplea para la estimaciéon de los pardmetros internos del modelo, en-
tonces se denomina estimador de pardmetros [Bastin and Dochain, 1990].
Muchos trabajos emplean un mecanismo de observacién basado en la disponi-
bilidad de un modelo, como por ejemplo el filtro Kalman, el observador Luen-
berger y los observadores de alta ganancia. Todos ellos son observadores ex-
ponenciales que permiten el uso de pardametros de sintonizacién para manejar
la tasa de convergencia de la estimacion del estado al estado real.

Su principal inconveniente es que sus resultados requieren la disponibilidad de
un modelo bioquimico de la fermentacién lo suficientemente exacto. Ademas
requieren que el proceso sea completamente observable a partir de las salidas
secundarias.

Debido a las caracteristicas no lineales de las dindmicas de los bioprocesos es
de interés extender estos conceptos y explotar estructuras particulares para
aplicaciones a problemas de ingenierfa bioquimica.

Las versiones linealizadas (el modelo de linealizacién tangencial) de las
dindmicas de los procesos se calcula a partir de una expansién en serie de
Taylor de un modelo de espacio de estado alrededor de algin punto de equi-
librio. La teoria del observador lineal entonces puede ser aplicada sobre estos
modelos linealizados.

El Filtro Kalman es uno de los algoritmos mas populares, ya que es facil de
implementar, dado que el algoritmo puede obtenerse directamente del modelo
de espacio de estado. Sin embargo, dado que estd basado en un modelo linea-
lizado del proceso (al igual que el observador de Luenberger extendido), las
propiedades de estabilidad y convergencia son esencialmente locales y validas
alrededor del punto de equilibrio.

Esta condicién hace que se dificulte garantizar la estabilidad sobre un amplio
rango de operacién. Asi, si el filtro Kalman no se inicializa adecuadamente,
la estimacién puede desviarse o, més ain, divergir.

Por otra parte, G. Bastin y D. Dochain [1990], desarrollaron un observador
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asintdtico que es considerado un método que se diferencia de los observadores
clésicos (Luenberger y filtro Kalman) los cuales requieren un conocimiento
amplio del modelo del proceso, y del observador adaptativo, el cudl incluye
un estimador de estados y parametros dentro del mismo esquema.

El observador asintdtico estd basado en el modelo dindmico no lineal del pro-
ceso y, junto con un numero de medidas en linea que dependen del nimero
de reacciones presentes, se emplea para estimar los estados no medidos y los
pardmetros desconocidos del proceso.

Su principal desventaja recae en que la velocidad de convergencia depende
de los condiciones de operacién establecidas por la tasa de disolucién.
Ahora bien, existen otros esquemas de desarrollo de algoritmos de estimacion
que consideran las incertidumbres en el modelo del proceso, incertidumbre en
la medida, rangos permitidos de variacién del error en la estimacién, inter-
valos de variacién de los parametros, etc. Todos y cada uno de ellos buscan
mejorar la velocidad de convergencia y optimizar los tiempos de computo.
La motivacién principal de la tesis es desarrollar un observador de estados
cuyo algoritmo este basado en un modelo dindmico no lineal acotado por
un politopo, cuyos intervalos se definen en base a las cotas de los estados y
parametros conocidos.

1.3. Objetivo de la tesis

1.3.1. Objetivo principal

Desarrollar un observador de estados para procesos biotecnolégicos que
permita considerar dentro de su diseno la incertidumbre en el modelo del
proceso y los intervalos de operacion de los pardmetros y estados que lo
definen, permitiendo con ello contar con un observador cuya velocidad de
convergencia se mejore en forma sustancial y soporte una mayor gama de
variaciones en los pardmetros.

1.3.2. Objetivos particulares

1. Analizar del estado del arte de los algoritmos observadores de estados
y parametros aplicados a los bioprocesos considerando sus principales
ventajas y desventajas.

2. Desarrollar un observador de estados que incluya las incertidumbres en
el modelo, acotado mediante un politopo que se define en base a los
intervalos de operacién, y aplicarlo a bioprocesos.

3. Establecer y disenar de un observador multifrecuencial, el cudl considere
las medidas fuera de linea para corregir la convergencia del observador
monofrecuencia, empleando para ello un algoritmo basado en un modelo
acotado por un politopo.
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1.4. Estructura de la tesis

La presente tesis se encuentra estructurada de la siguiente manera:
En el capitulo 2 se realiza el andlisis de algoritmos de estimacién empleados
para la estimacién de estados y pardmetros. Los observadores cldsicos (filtro
Kalman, observador Luenberger, observador de alta ganancia), el observador
asintético tipico y algunas de sus variantes (observador asintético de bucle
cerrado y observadores hibridos) y por ultimo otros observadores que tienen
aplicacién en bioprocesos (observadores que emplean la resolucién mediante
LMI, observadores de intervalo) son analizados.
El capitulo 3 aborda el desarrollo del observador para bioprocesos basado
en un observador Luenberger extendido en el cudal el modelo del bioproceso
estd acotado por un politopo.La determinaciéon del mismo se basa en el Teo-
rema del Valor Medio Diferencial, y el uso de LMI. Esto permite considerar
incertidumbre en el modelo, caracterizada como intervalos que acotan los es-
tados del bioproceso.
En el capitulo 4 se extiende el concepto anterior aplicindolo a un obser-
vador hibrido. Este se forma por un observador Luenberger extendido y un
asintdtico, considerando ahora el comportamiento multivariable del sistema.
Es decir, ciertas medidas se disponen mediante sensores en linea y otras se
disponen fuera de linea analizadas en el laboratorio. Estas tltimas son las
que se estiman mediante el sensor por software y cuando se dispongan de los
resultados del andlisis fuera de linea, permitira la correccién en la estimacion
y asi garantizar la convergencia y estabilidad del sensor por software.
La aplicacién de estos casos se muestra en el capitulo 5 mostrando sus resulta-
dos y comparandolos con los resultados que se obtienen en la implementacion
de otros algoritmos clasicos, exponiendo las ventajas y desventajas del desa-
rrollo.
Por ultimo, el capitulo 6 describe las conclusiones del trabajo asi como los
trabajos futuros que se pueden desarrollar a partir de la presente propuesta.






2 Antecedentes

Las ciencias aplicadas no existen, solo las aplicaciones de la ciencia
Louis Pasteur

2.1. Introduccion

La medicién de la concentraciéon de los principales componentes en los
bioprocesos es de gran utilidad, ya que permiten la monitorizaciéon y con-
trol en linea del proceso. Pero en muchos casos, estas mediciones involucran
diversos problemas. Por ejemplo:

= Los sensores son muy caros.

= Estos deben de esterilizarse.

Pueden degradar las propiedades hidrodindmicas de biorreactores comple-
jos.

= Las técnicas de medicién son frecuentemente destructivas

A menudo estan disponibles solamente muestras discretas, no necesaria-
mente periddicas, y algunas veces con un tiempo largo de andlisis fuera de
linea.

Debido a que diversas variables se encuentran involucradas y no todas
pueden determinarse en linea, el uso de sensores por software es una de las
herramientas mas empleadas en la actualidad.

Un sensor por software, [Chéruy, 1997], [Bogaerts, 1999], emplea mediciones
en linea (en forma continua) empleando sensores fisicos y un algoritmo de
estimacién. El algoritmo es llamado un observador de estado cuyo acierto es
proporcionar una estimacién de estado incluyendo el valor real del estado del
proceso.

Este algoritmo requiere conocer el modelo matematico del proceso, asi como
un modelo de medicién que relacione la variable medida con las variables del
proceso.

El presente capitulo presenta una revisiéon del modelo dindamico general, sien-
do el modelo basado en balance de masas que més se emplea para el modelado
de bioprocesos. Este modelo es del tipo no estructurado-no segregado, es de-
cir un modelo simplificado que no refleja todos los detalles, de manera tal
que se asumen errores en el modelado y en los parametros.



8 2 Antecedentes

También se presenta una revision del esquema general de un observador y de
los algoritmos de estimacién que comtinmente se emplean para la estimacion
de estados. Estos son los observadores exponenciales, observadores asintoticos
y sus variantes, asi como otros esquemas de observadores.

2.2. Modelado de biorreactores

El desarrollo de diversos productos por medio de fermentacién requiere
que el proceso sea monitoreado y controlado de forma adecuada, logrando
con ello un producto de calidad. El fermentador o reactor biolégico es un
tanque en el cudl varias reacciones quimicas ocurren simultdneamente en un
medio liquido. Estas reacciones pueden ser de dos tipos, [Bastin and Impe,
1997]:

Reacciones de crecimiento microbiano: Estas consisten en el crecimiento de
microorganismos o generacién de producto (P) proveniente del consumo
de nutrientes apropiados o sustrato (S). La masa de microorganismos
vivos en el reactor es llamado la biomasa (X).

Reacciones de catdlisis enzimdtica: El sustrato (S) es transformado en un
producto (P) por medio de la accién catalitica de una enzima (E), la
cual es una proteina producida por microorganismos vivos:
= enzimas extracelulares secretadas al medio liquido: S+ E — P+ E
= enzimas intracelulares que se quedan en la célula, de tal forma que la

biomasa trabaja como catalizador: S+ X — P + X

Estas reacciones que ocurren dentro del fermentador se definen mediante
modelos matematicos, los cuales son de singular importancia para el diseno,
optimizacién, monitorizacion y control de sistemas quimicos y bioquimicos.

El modelado matematico de biorreactores es un problema cambiante debido
a la complejidad del metabolismo celular. El grado de complejidad esta de-
terminado por factores tales como la cantidad de conocimiento de su com-
portamiento, los datos requeridos para construccién del modelo y validacién,
requerimientos computacionales de procesamiento y uso del modelo.

Una clasificaciéon de los modelos de biorreactores se plantea a nivel de des-
cripcién de la fase bidtica, [Romero, 2003]:

Nivel fisiolégico
= Modelo estructurado. Expresan la fisiologia del proceso de creci-
miento bioldgico, generalmente de forma descriptiva debido a su com-
plejidad .
= Modelo no estructurado.Describen las caracteristicas de crecimien-
to respecto a la concentracién de una o varias sustancias y su transfor-
macién a otras.
Nivel poblacion
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= Modelo segregado. Se caracteriza la poblacion por algin rasgo que
lo diferencie, considerando la estructura poblacional de los microorga-
nismos.

= Modelo no segregado. Se asume que el estado fisioldgico es el mismo
para todos los microorganismos.

Los modelos mas empleados en aplicaciones de control corresponden a los
modelos no estructurado-no segregados debido a su sencillez. El modelado de
sistemas de reaccién de estos modelos estd basado en conceptos de balance
de masas y energfa, as{ como en leyes de termodinamica de la forma ! [King
et™al., 2002] :

dl‘j A Fi .
e :;Vijri+v7] =1,...,nc (2.1)

Esta expresién describe la evolucién temporal de las concentraciones (z;) de
los nc componentes en una reaccion, las cuales cambian debido a las alimenta-
ciones (F;) y a las nr reacciones (r;) que ocurren dentro de las sustancias,
ponderadas por los coeficientes pseudo-estequiométricos (v;;).

Las tasas de reaccién tienen una alta dependencias entre concentraciones,
diferentes trabajos se han dedicado a su definicién y un esquema general de
estas se muestra el cuadro 2.1.

Una de las expresiones més usadas para las tasas de reaccién es la nimero

Cuadro 2.1. Algunas dependencias entre concentraciones de expresiones de tasas
de reaccién. Las cinéticas 6 a 16 son tipicas en bioprocesos

al az2r13
1\ 9 (a1+1121(az21+zﬂ¢21>
9 1 2zlrszy
'Ttlllx2a2 0 (a1+;017):(t;2+12)(ﬂ4+z4)
1T223
3 x11x22 3 1 (a1+z1)(az+z3)
a al a. Z1X2T3
4 T Ty XT3 12 14z,
palga2
5| %1 %2 13 a2T1T3T4
1+a39€‘1‘4 (a1+z1)(az+z2)
T2 T2
6 aj+z 14 aj+x1+azeds
EED) ESED)
7 a1+x1+agxo 15 ajxi+xo
x4 LD
8 ay+z14(z1 /az)? 16|a1z2 + az+x;

6 denominado cinética de Monod asi como la expresién nimero 8 que se de-
nomina de Haldane.

Para lograr el potencial biolégico completo, las condiciones ambientales de-
beran mantenerse en valores 6ptimos. Involucrados en el proceso, es requerida

! No son las ecuaciones desde un punto de vista pseudo-estequiométrico estricto,
solo aparecen las ecuaciones de las concentraciones de los compuestos de interés
en el estudio
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la medicién en linea de diversas variables como pH, Oxigeno disuelto, Oxigeno
liberado (O3), flujo de aire, flujo de sustancias para controlar el pH, velocidad
de agitacién, temperatura, COs, densidad 6ptica (DO), asi como el control
del nivel de espuma para evitar la contaminacién del medio.
Ademads, también es deseable determinar el estado actual de la concentracion
de la biomasa, sustrato y producto. Algunos métodos de medicién empleados
por los sensores mas comunes para estos ultimos se muestra en la tabla 2.2.
Cuando no se cuenta con el sensor especifico para la medida deseada, es

Cuadro 2.2. Algunos métodos de medicién empleados por los sensores para fer-
mentadores

Variable Método

Biomasa Densidad 6ptica

Sustrato Electrodo enzimético, microbial
Etanol Tubing de Teflon

Oxigeno Disuelto  Celdas galvanicas
Diéxido de Carbono Infrarojo

comun emplear variables relacionadas para estimarlas [Stephanopoulos and
San, 1984]. Por ejemplo, considerando un modelo de fermentacién de levadu-
ra, medir la fraccién parcial del oxigeno y del diéxido de carbono junto con la
medida del flujo de entrada de aire permiten determinar la tasa de consumo
de oxigeno (OUR, oxygen uptake rate) y la tasa de produccién de diéxido de
carbono (CER, carbon dioxide evolution rate).

Ambos pardmetros, junto con la tasa de alimentacién de glucosa (GFR, glu-
cose feedrate), permiten estimar la tasa de produccién de biomasa (BPR,
biomass production rate), [Johnson, 1987]:

BPR =217+«OUR — 326+ CER + 6,52« GFR

2.2.1. Modelo dindmico general

La dindmica del proceso biotecnolégico (o bioproceso) se obtiene del ba-
lance de masas y energia y puede representarse mediante el modelo de espacio
de estado no lineal introducido en [Bastin and Dochain, 1990]:

£ = Kp(&(t) — DOE) + F(t) - Q(t) (2.2)
donde
= £(t) € R™ son los componentes o variables de estado,
= Kp(&(t)) describe la cinética de las reacciones bioquimicas y microbiolégi-

cas, siendo K € R™™ la matriz de los coeficientes de produccion y ¢ € R™
el vector de las tasas de reaccién
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= D € R"” es la tasa de dilucién, definida por la velocidad del flujo de entrada
(F;) dividida por el volumen del sistema (V)

» F(t) € R™ es el vector de la tasa de alimentacién externa

= (Q(t) representa los flujos de salida en forma gaseosa

Los bioprocesos tienen el inconveniente de que los sensores fisicos para la me-
dida en linea de todos los estados no siempre se tienen disponibles. Algunas
medidas estan disponibles pero estas deben de ser analizadas en el laborato-
rio antes de obtener el valor de la variable deseada.

Schiiger] [2001] presenta una revisién de los desarrollos en ingenieria de bio-
procesos, incluyendo la monitorizacién del proceso de formacién del producto
por analisis de inyeccién de flujo, cromatografia, espectroscopia asi como los
biosensores, entre otros.

Asi, en el contexto de la observacién de los estados de un bioproceso pode-
mos dividir estos en un grupo de estados que se miden en linea y en forma
frecuente & € RY (¢ < n) y los estados restantes de los cuales tenemos su
medida fuera de linea y en forma esporadica & € R"™4:

(=& &)" (2.3)
& = L (2.4)

donde L € R"™ es la matriz que selecciona los componentes medidos de €. A
efectos de este trabajo, se consideran las siguientes condiciones respecto a los
sistemas a analizar:

Condicion 1 (C1):

» u(t) = F(t) — Q(¢) son las entradas/salidas del proceso.

w y(t) = LE(t) = &1(t): se cuenta con sensores que permiten determinar la
evolucién de uno o mas estados en linea.

= m < n el nimero de reacciones es menor o igual al nimero de componentes.

» rank(K) = rj la matriz K € R™ es de rango completo.

~— —

2.3. Observabilidad

Por definicién, un sistema se dice que es observable si y solo si es posible
determinar cualquier estado (con condicién inicial arbitraria) z(t) = z; usan-
do solamente un registro finito de la salida, y(7) para t < 7 < T, [Friedland,
1987]. Considerando un sistema no lineal del tipo:

&= f(x,u)
y = hiz.u) (2.5)

donde z(t) € R", es el estado del sistema y y(t) € R™, u(t) € R!, son la salida
medida y la entrada exdgena, cuyas funciones f y h son funciones suaves
de tiempo ¢. Consideremos que o(t, z,u) es la trayectoria de la solucién del
estado correspondiente a la entrada u y estado inicial x evaluada en pequenos
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intervalos t.

Si tenemos dos puntos x; y 2 dentro del universo del sistema, x1, x5 € R”,
y tomamos una entrada u entonces podemos tener las siguientes definiciones,
[Wang and Sontag]:

"z To son indistinguibles para u, x| ~ To Si
1y 22 y L1 2

h(g(t, Ty, ’LL), u(t)) = h(g(ta T2, ’LL), U(t))
para cualquier entrada u y cualquier tiempo ¢ > 0. En caso contrario, se
dice que x1 y 2 son distinguibles para u, x1 ~ x2.
= Si para cualesquiera dos estados, x1 ~ x5 implica que x1 = x5 entonces el
sistema es observable.

El objetivo es determinar las condiciones del sistema (2.5) que permitan
la reconstruccién de z,a través de la observacién de y, [Vecchio and Murray,
2003]. Consideremos los siguientes conceptos:

s U = (ug,us,us,...) la secuencia infinita de control u = ug y sus derivadas

U= (VA1
1.1,1 = U3y (2 6)
U = Up41

y X = (x,up,u,...) = (x,U)
= La derivada de Lie de una funcién g : R — R es:

" do(X = do(X
0it1=Lsoi(X) =) 8(55»)fi+ 8fuc)
i=1 ¢ k=0

= Definimos ¥(X') = (0o, 01, - - -, 0n)

Definicién Un sistema definido por 2.5 es observable localmente si y solo si

Uk+1

rank(OL) = rank <8¢(X)) =n (2.7)
Ox
Si o(X) = h(x,ug) entonces gy = h y:
" Oh(x, up) Oh(x,ug)
0iv1 = Lyh(X) = ; T@fz‘(%uo) + T oug

Para sistemas no lineales, es adecuado también definir el concepto de obser-
vabilidad uniforme:

Definicién: Un sistema se dice es observable uniformemente cuando es ob-
servable para cualquier entrada limitada u(t) y en cualquier intervalo de
tiempo [0,T],T > 0, tal que el estado inicial estd determinado basandose
en la salida y(t) y la entrada u(t), [Gauthier and Bornard, 1981], [Gauthier
et"al., 1992].
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2.4. Modelo general de un observador

Una condicién para el monitoreo y operacién efectiva de un proceso es
tener acceso continuo a las variables del proceso. Las variables esenciales en
un proceso pueden dividirse en dos grandes grupos:

= Las variables de estado (aquellas que inicamente determinan el estado del
proceso)

= Los pardmetros del proceso (aquellos que afectan el estado del proceso no
las variables de estado)

El uso de observadores de estados y/o pardmetros cuando no se dispone de in-
formacion en forma directa o en linea es de gran importancia para los sistemas
de control. A continuacién se describe el modelo general de un observador
para posteriormente analizar algunos esquemas clasicos de observadores.

El modelo de espacio de estado de un sistema no lineal estd definido por:

z = f(z,u)
Y= hiz) (2.8)

siendo x las variables de estado del sistema, u las entradas al sistema, y las
variables medidas. El esquema general de un observador de estado para este
sistema se define como, [Dochain, 2003]:

&= f(&u)+ K(&)(y—19) (2.9)
donde Z y ¢ son la estimacion en linea de x y y, mediante:
= h() (2.10)

y K(Z) es la ganancia del observador.
Si definimos el error de observaciéon como e = x — Z, la dindmica del error
sera;

e=f(@+eu)— f(&,u) — K(Z)(h(Z +e) —h(2)) (2.11)

El diseno del observador de estado consiste en elegir una ganancia apropiada
K (Z) tal que la dindmica del error anterior tenga las propiedades deseadas.
Para hacerlo se puede emplear consideraciones deterministicas (observador
de Luenberger) o estocésticas (filtro de Kalman).

El observador Luenberger es adecuado para sistemas estables, aunque sus
resultados no siempre son 6ptimos. Por otro lado, el filtro Kalman minimiza
el error entre las cantidades medidas y las cantidades estimadas tomando en
cuenta las incertidumbres en la medida y en el modelo.

Dado que los bioprocesos son un sistema no lineal y estas dos opciones son
para sistemas lineales, la alternativa es emplear el concepto de ”extendido”
que se aplica al observador Luenberger y al filtro Kalman. La idea de los
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observadores extendidos es obtener un modelo linealizado a lo largo de la
trayectoria del estado y entonces disefiar un observador de estados local 2.
Si consideramos la linealizacién de la ecuacién (2.11) alrededor del error de
observacién e = 0 obtendremos:

de R . .

i [A(Z) — K(&)C(2)]e (2.12)
donde:

A(z) = [gi] B C(z) = [gﬂ 3 (2.13)

Asi, una clase general de observador de estado para el sistema no lineal de la
ecuacion (2.2) serd:

€ = Kp(é) — DE +u(t) +ly — ] (2.14)
y=L¢

donde «f es la estimacion de £, v € R9*" es la matriz de ganancia que depende
de f y L € R™®! es la matriz que selecciona los componentes medidos de &.
Esta ecuacién es una copia del modelo con un término de correccién propor-
cional al error de observacién de los estados medidos.

El error de observacion se define entonces como:

e=§¢—¢ (2.15)
la dindmica del error depende la siguiente ecuacién diferencial:

de - .

% = Klp(é + )~ p(&)] ~ De —yLe (2.16)

El error de observacién e = 0 es un punto de equilibrio de la ecuacién (2.16).
Linealizando alrededor de éste se puede analizar el comportamiento local del
observador, en especial sus propiedades de convergencia local:

de S

5 = AE) —7Le (2.17)
donde:

AE) =K [a‘gé’f)} L DI, (2.18)

Asumase que el sistema de la ecuacién (2.2) es exponencialmente obser-
vable mediante la estructura de (2.14) cuyo principal problema de disefo es

2 Esto es vélido para sistemas parsimoniosos, es decir, que no presentan fuertes
variaciones de comportamiento
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la seleccion de la ganancia ~. Para ello las soluciones clasicas son el obser-
vador de Luenberger y filtro Kalman extendido, asi como el observador de
alta ganancia. A continuacion se realiza una revisién de estos tres esquemas
de observadores ampliamente usados en la estimacién de estados y parame-
tros de un bioproceso.

2.4.1. Observador de Luenberger

En el observador de Luenberger el objetivo es determinar el valor de v tal
que el error tienda asintéticamente a cero, para lo cual se deberan de cumplir
con ciertas restricciones:

1. La matriz A(§) —yL y sus derivadas estdn definidas
A@) —Ll <N ¥ (2.19)

% {4~ WL}‘ <N, VE (2:20)

2. Los valores propios de la matriz A(£) — vL tienen parte real negativa:
Re{/\i[A(é) - vL]} <N;<0 Vé i=Llm (2.21)

La rapidez con que el error e = 575 converga asintéticamente a cero depende
de los valores propios de la matriz A(§) — L los cuales deberdn ser reales
negativos. El procedimiento general a seguir para determinar los valores de

la matriz de ganancias es:

» Definimos el polinomio caracteristico del observador
MAE) =YLl = A"+ ap 1 A" P+ -+ a1 A +ag =0
= Se define el polinomio caracteristico deseado
()‘ - )\n)()‘ - )\n—l) s ()‘ - )‘1) =0

= Igualar los coeficientes para determinar ~y

Para este procedimiento, podemos emplear la férmula de Ackermann, o bien,
en Arnold and Datta [1998] se plantean varios esquemas para la asignacién
de polos que pueden utilizarse.

Problemas de la linealizacion La linealizacién del modelo dindmico ge-
neral mediante la ecuacién (2.18) estd fundamentada en la Jacobiana de las
tasas de reaccién. En los procesos biotecnoldgicos, si son de tipo continuo,
el equilibrio se alcanza cuando S > 0 para un flujo de entrada F; determi-
nado. En semicontinuo, para que S sea constante se requiere que el flujo de
alimentacién crezca exponencialmente, en consecuencia lo hara el volumen,
as{ que existird un punto de equilibrio en S > 0.

Dado que normalmente el flujo se encuentra acotado, S — O|F; = Finaz , sl
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el sustrato ha disminuido a un valor estable y este valor es cercano a 0, en-
tonces algunos de las Jacobianas tenderan a cero cuando el sistema alcance
el equilibrio

Consideremos las expresiones del cuadro 2.1, especificamente las cinéticas 6
(Monod) y 8 (Haldane). Si 9 es el Jacobiano de la expresién r con respecto
a la(s) concentracién(es).

r T2 _ L1 X2
or6 artzr  (ay+wr)?
oz

T
L a1+xy

~ 2\ —1 2
Ig(a1+$1+%) — 1 X2 (1+2:le> (a1+x1+%)

—2

or8
ox

2y —1
Ty (a1 +x1 + %)
(2.22)
Si consideramos que:

r1 =8 Sustrato
To = X Biomasa
xz3 = P Producto

entonces el limite de las Jacobianas cuando xz; = S tiende a cero es:

T2
’ ay
limg, —o % B [ ‘|

0

Ty (2.23)
limg, o % - lal ‘|

0

Dado que para determinar las ganancias del observador Luenberger, se em-
plean las Jacobianas de las tasas de reacciéon y como algunas tienden a cero,
esta condicién puede producir un valor no deseado de dichas ganancias.

Ejemplo 2.2 Como un ejemplo de este planteamiento, consideremos el caso
planteado en Bastin and Dochain [1990]:

ds

= ~lp(¢) — DS + DS,y (2.24)
dX
& =g - DX (2.25)
donde la velocidad de reaccion se define por la ley de Contois:
MmanS
= mart T 2.26
O =fxig (2.26)

Las ganancias para el Luenberger propuesto son:
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Y1 =—A1— Ay — kips +px — 2D
Y2 L (_)\1>\2_ ()\1+)\2)(D_¢X) _(D_¢X)2+k1¢X¢S)

k1ox
(2.27)
donde
~ /‘m,amSZ
Yx| %*}? _ | (KeX+8)2
(‘55‘ Tl 2e | T /U'rn,amKCXQ
a5 (KcX+5)2
% 0
1fm [?X} = KR
50 | Ps S o

Entonces como consecuencia wy tendera a valores de ganancia muy grandes
debido a ¢x, afectando la convergencia del observador. De esta forma, es
deseable que cuando se determine la matriz de ganancia del observador, esta
considere los intervalos de operacién de los estados para evitar la divergencia
en la estimacion.

2.4.2. Filtro Kalman

El Filtro Kalman es un conjunto de ecuaciones que proporcionan una solu-
cién recursiva del método de minimos cuadrados publicado originalmente en
1960 por R.E. Kalman. El filtro es adecuado principalmente para sistemas
lineales.

El filtro Kalman intenta estimar un estado de un proceso definido este por
una ecuacion estocdstica diferencial lineal. Sin embargo, la gran mayoria de
los procesos son no lineales. Cuando se realiza una linealizacion alrededor del
valor medio actual y se aplica un filtro Kalman, entonces esto se conoce como
Filtro Kalman Extendido (extended Kalman filter, EKF).

Se puede definir entonces al EKF como un estimador de estados que aproxi-
ma 6ptimamente las reglas de Bayes por medio de linealizacién, [Welch and
Bishop, 2002].

El principal objetivo es calcular -+ tal que minimice el error cuadrético de
observacion:

B= / le(r)|2dr

La ganancia -y entonces es igual a:

- RELT 22%)
donde la matriz R € R™ "™ es generada por la ecuacion Riccati:

d . .

d—lf = -RLT'LR+ RA)" + AR (2.29)

Existe diversa literatura que trata sobre el desarrollo del algoritmo del fil-
tro Kalman, las cuales principalmente se centran en tres tipos de esquemas
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dependiendo de la naturaleza del modelo y de la medicién, [Crassidis and
Junkins, 2004]:

= Discreto: donde ambos modelo y medicién tienen dindmica de tiempo dis-
cretos.

= Continuo: ambos modelo y medicién tienen dindmica de tiempo continuo.

= Continuo-Discreto: involucra que el modelo es continuo en el tiempo y la
medicién es discreta tomada de un procesador digital de senales.

Aplicacion en bioprocesos Dada la popularidad que tuvo el filtro Kalman,
su uso en bioprocesos ha sido muy difundido y realizado con algunas modifica-
ciones, buscando siempre la mejora de la convergencia debido a los problemas
que presenta la linealizacién de la funcién alrededor del valor local.
Stephanopoulos and San [1984] presentan un completo estudio de la esti-
macién en linea de biorreactores, empleando para ello un filtro Kalman ex-
tendido. Presentan resultados satisfactorios de estimacion de estados y para-
metros, bajo condiciones de estado estable y considerando la medicién pro-
porcionada por el andlisis de gases fuera de linea de una fermentacién.

Por su parte, Kozub and MacGregor [1992] plantea una alternativa al usar un
segundo filtro para mejorar la estimacion de los estados iniciales. El esquema
es empleado en un reactor de polimerizaciéon tipo semi continuo, obtenien-
do un filtro robusto para un amplio rango de perturbaciones desconocidas y
errores en el modelo.

Rusell et~al. [2000], presenta una alternativa similar empleando un esquema
de filtro Kalman extendido en cascada( Cascaded EKF-CEKF). En este se
emplea el segundo filtro para la estimacion de las condiciones iniciales y lo
compara con el uso de un suavizador de punto fijo(Fixed-Point Smoother-
FPS).

Este esquema es aplicado al monitoreo inferencial de la calidad basado en
modelo de sistemas en lote y semicontinuo. Los mejores resultados se dan
con el FPS cuando se requiere la estimaciéon en un punto fijo en el pasado.
Un problema del CEKF es que presenta una alta demanda computacional.

En resumen, el filtro Kalman extendido es una excelente alternativa de
filtrado cuando existe la presencia de ruido, sin embargo:

= Existen problemas de convergencia y de estabilidad

= La posibilidad de una desviacién en la estimacién esta presente debido a
la dependencia de la exactitud en el modelo del proceso.

= La sintonizacion del estimador representa un trabajo en ocasiones tedioso.

= El tiempo de cémputo requerido para resolver las ecuaciones del observador
puede ser largo debido a que se integran los estados y la matriz de ganancia
en cada iteracion.
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2.4.3. Observadores no lineales

Un observador no lineal tiene como objetivo principal la estimacién
asintotica del estado-pardametro desconocido disendandose a partir del modelo
no lineal del proceso sin realizar ninguna linealizacion. Esto es importante
yva que los errores se puedan dar en el modelado del proceso, limitando el
rendimiento de un observador.

Farza et”al. [1997], realiza una comparacién de convergencia de la realizacién
continua y discreta del observador desarrollado para un sistema no lineal,
analizando el efecto del pardmetro de sintonizacion en la estrategia del ob-
servador de alta ganancia.

Existen diversos desarrollos de observadores no lineales, siendo el mas clasico
el observador de alta ganancia, el cudl se describe a continuacién.

Observador de alta ganancia La construcciéon de un algoritmo de esti-
macién necesita cumplir con la propiedad de observabilidad. Esto es, dada
una entrada w, la habilidad para reconstruir el estado x(¢) basidndose en el
histérico de los datos de salida y en el intervalo de tiempo [0, T].

Para sistemas lineales, la propiedad de observabilidad no depende de las
entradas u(t). Por el contrario, para sistemas no lineales, la propiedad de
observabilidad si depende de las entradas. El concepto de observabilidad uni-
forme definida anteriormente se relaciona con la existencia de un observador
de alta ganancia, [Gauthier etal., 1992].

Dado un sistema del tipo:

= F(z)+ Gx)u

)2 Ca (2.30)

con z € Rhu € R, y € R, F(z) = [z2,73,...,7n,0x)]T, G(z) =
[91(21), g2(z1,22), ..., gn(Z1, ..., 2n)], C = (1,0,...,0) con las siguientes
condiciones:

= la entrada u(t) estd acotada uniformente: |u(t)| < ug, ug > 0
= G(x) es Lipschitz globalmente

gg; =0,i=1,....n—1,j=i+1,...,m

El sistema:
&= F(&) + G(&)u — SO (Ci — y) (2.31)
donde S, es la solucién de:

0=—0Ss — A'Sse — SuA +C'C (2.32)

para 6 suficientemente grandes y con A : R* — R" A4;; = §;,;-1 es un
observador de alta ganancia con:
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[2(t) — x(t)|| =< Kexp(—0t/3)|Z0 — ol (2.33)

Como se observa, el observador es una copia del sistema con un término de
correccion que inyecta la salida.

Los observadores de alta ganancia tienen ventajas y desventaja similares al
observador Luenberger y al filtro Kalman. Si consideramos la estabilidad
tedrica, el error de observacién puede ser pequeno si se seleccionan valores
altos de ganancia, pero a su vez puede generar grandes oscilaciones o varia-
ciones en presencia de ruido.

Si los errores de observacién son asintéticamente pequenos, estos errores es-
taran relacionados con los estados del sistema transformado, no con los esta-
dos fisicos originales.

Su aplicaciéon a bioprocesos se ha reportado para la estimaciéon de estados
y pardmetros usando técnicas algebraicas, [Martinez-Guerra et~ al., 2001b].
También para el diagndstico en bioprocesos, es decir la deteccién, estimacion
y fallas en el proceso, [Martinez-Guerra et~al., 2001a]. Se ha reportado com-
binado con un observador Luenberger para realizar la cancelacion de las no
linealidades del modelo y simplificar el disefio del observador, [Tornambe,
1989.

2.5. Observador Asintético

El observador asintético es considerado un método intermedio entre ob-

servadores exponenciales, los cuales requieren un conocimiento amplio del
modelo del proceso, y el observador adaptativo, el cudl incluye un estimador
de estados y parametros dentro del mismo esquema, cuya principal aplicacién
estd orientada a los procesos biotecnolégicos.
En esta seccion se presenta el desarrollo clasico del observador asintético de-
sarrollado y analizado por Bastin y Dochain, analizando después algunas de
sus variantes como son el observador de lazo cerrado y combinado con algin
observador exponencial, los cuales se denominan observadores hibridos.

2.5.1. Observador asintético para bioprocesos

El observador asintético, [Bastin and Dochain, 1990] parte del modelo
dindmico general, ecuacién (2.2), considerando que la matriz K y D¢; son
conocidos y no se conoce la estructura de las tasas de reaccién (§). El
disefio del observador se basa en la particién del estado & = [£,,&]T con lo
cudl tendremos también la divisién de K = [K,, Kp)T, u = [uq, wp)? y se
debe cumplir con:

Condicion :
K, es una submatriz de K de rango completo rank(K,) = r.
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Entonces, existe una transformacién definida por:
Z = Aoa+ & (2.34)

donde Ag es la solucién de la ecuacién matricial AgK, + K, = 0. Asi, las
ecuaciones que definen al modelo dindmico general son equivalentes a:

f.a = Kl@(gaa gb) - Dga + ugq (235)
Z = —DZ + Agug + uy (2.36)
Donde Z es independiente de las tasas de reaccién ¢(&).

Si reescribimos ahora Z como una combinacién lineal de los vectores de los
estados medidos en linea (£1) y de los estados medidos fuera de linea (&5):

Z = Ap€a + & = A161 + A262 (2.37)

Asf el observador asintético se obtiene de la ecuacién (2.35) sustituyendo a
Z por su estimacién Z y junto con la ecuacion que define la estimacion de
los estados medidos fuera de linea, ecuacién (2.37):

A A 2.38
bo =AY (Z - A1&y) (238)

Podemos considerar algunos casos de acuerdo a las siguientes condiciones:

{ 2 = —DZ + A1U1 + AQUQ

Condicidn:

= El nidmero de estados medidos (dim &;) debe ser igual o mayor al rango de
la matriz K
= A, es invertible

Caso 1: p = m. Es decir, los estados medidos son iguales al niimero de
reacciones, con lo cudl A, tiene una inversa definida:

2 = —DZ + A1u1 + A2u2
§o = A1 (Z - Ai&y)

Caso 2: p > m. En este caso, el nimero de componentes medidos es mayor
al nimero de reacciones:

é = —DZ + Ajug + Asusg
b =A3(Z - A1&)

donde AJ es la seudoinversa de la matriz A,

La dinamica del error de estimacion es igual a:
e=E6 —&=A'7 - A1 Z (2.39)
é=% -7 ——De (2.40)
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El error de estimacién de este observador depende de la tasa de disoluciéon D
y requiere que D no sea cero por un periodo prolongado de tiempo (esto se
cumple con los reactores semicontinuos y continuos).

La principal ventaja que presenta el observador asintético es la independencia
de las tasas de reaccién, las cuales muchas veces es desconocida. Por el con-
trario, su naturaleza de bucle abierto hace que presente ciertas desventajas,
[Chachuat and Bernard, 2002], en particular se asume implicitamente que la
parte de balance de masas del modelo se conoce perfectamente y no presenta
desviaciones ni se encuentra corrompida.

En conclusién, el observador asintético presenta las siguientes caracteristicas:

= Es mas simple que el filtro Kalman

Su estabilidad es buena bajo ciertas condiciones del proceso, siendo total-
mente dependiente de la tasa de dilucién.

El costo computacional es bajo, comparado con el filtro Kalman extendido.
= No se requiere conocer el modelo de la tasa de reaccién.

2.5.2. Observador asint6tico de bucle cerrado

Para resolver los problemas que presenta el observador asintético debido
a su naturaleza de bucle abierto, en Romero [2003] se plantea una alternativa
de correccién empleando para ello un elemento de retroalimentacién como el
que se mostré en el modelo general de los observadores:

fo= AT (Z — A1&)) + (&1 - 61) (2.41)

Este esquema de correccién considera el conocimiento de la estructura de las
cinéticas de reaccion. Dado que la estimacién de los estados medidos se define
por medio de la integracion numérica del modelo:

& = Kip(&,8) — D& +w (2.42)

y la matriz v es definida en base a la ecuacién de la dindmica del error de
estimacién:

e=E& —& (2.43)
é=— (DI +vK1¥(&1,63))e=—Te (2.44)
donde ¥ se define:
dd(&y, €
v(&,8) = (551,52) (2.45)
> e

siendo &5 el estado estimado comprendido entre &3 y 52, —De la dinamica
del error del observador asintético de lazo abierto. Entonces, la matriz v se
define como
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v =TIE Y (6,6)] (2.46)

El valor de 7" deberd de garantizar la convergencia del observador.

La matriz v también puede definirse empleando los esquemas descritos ante-
riormente, es decir, empleando ubicacién de polos por Ackermann como en
el Observador Luenberger Extendido:

0

7= PAE)©O) " |: (2.47)
1

donde O es la matriz de observabilidad o usando la ecuacién de Ricatti como
en el Observador Kalman Extendido, tal que:

y=RLT (2.48)

En Bernard et~al. [2000] se plantea también una solucién para un observador
asintético de bucle abierto, sin embargo esta requiere de otras medidas que
permitan dar mayor informacién sobre la evolucién de los estados. Por otro
lado, en la propuesta de Romero [2003] el término de correccién depende del
error en la medida y, ademas, este término permite fijar la velocidad de con-
vergencia del observador.

2.5.3. Observador hibrido

Un observador de estados hibrido es la combinacién de un observador

asintético con: (a) un observador Luenberger extendido [Hulhoven et™al.,
2006], (b) un observador Kalman extendido [Bogaerts, 1999], (c) un ob-
servador de alta ganancia [Gouzé and Lemesle, 2001], [Lemesle and Gouzé,
2005].
Partiendo de la separacién de los estados en medidos en linea y medidos
fuera de linea y aplicando el concepto del modelo general para observadores,
el principio bésico es introducir un parametro que permita moverse de un
observador exponencial a un observador asintético. Este parametro depen-
dera de la calidad del modelo dinamico.

Luenberger-Asintético De la separacion de los estados definidos en el
observador asintético y con la variable de estado auxiliar Z(t) = A1&; + A2
se redefine el modelo dindmico general como:

&1 = Kip(§) — D& +w
7 = —-DZ + Aju; + Asus (249)
Lo = A3 (Z — A1&y)

El observador extendido de Luenberger para este modelo es , [Hulhoven et~ al.,
2006]:
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51 = K19(&) — D& +ur +11(€)(y — &)
Z = —DZ + Ayur + Ayuz +7:(§)(y — &) (2.50)
&= A5 (Z - Ai&y)
La dindmica del error de estimacién para este observador hibrido se define
como:
& = K1 {0(6) — ¢} — Der —mer (2.51)
€, = —De, — .61 (2.52)
dondee; =& —& ye. =2 — 2.
Para tomar en cuenta la calidad del modelo dindmico, se emplea la siguiente
definicién:
§1— 66+ (1-0)y
Asi, el pardmetro § tiene como valores al intervalo [0,1] y esto hace que el
observador resultante sea una combinacién de un observador Luenberger ex-
tendido y un asintético, de acuerdo al error en la estimaciéon de &;. Si § = 1,

corresponderd a un observador Luenberger extendido. Si § = 0 correspon-
derd a un observador asintotico

Kalman-AsintStico Considerando una transformacién de los estados definido
por:
7= 6 (2.53)
Zy =&+ (1-6)Ac& (2.54)
donde el pardmetro § = [0, 1], si 6 = 0 la transformacién es equivalente a la
propuesta por Bastin and Dochain [1990], y para § = 1 podemos hacer un

cambio de notacién : Zs = &5. El observador hibrido asintético con un filtro
Kalman continuo discreto extendido estd dado por, [Bogaerts, 1999]:

= Prediccién (continuo)

dz L. .

7; = K1p(Z1,&) —DZy +wy

dZ, L .

W = 6K2cp(Zl,§2) — DZ2 + ug + (1 — 5)A0u1
& =2
§o =2y — (1 -0)Ac&

dP . T 5

E = F(Z)P+PF (Z) Vit € [tk,tk+1[

= Correccién (discreto)
K(tr)) = P(t;)CTICP(t;)CT + Q)" g
(

Z(t5) = Z(ty) + K (ti) (y(tr) — &a(t5,))
P(t}) = P(ty) — K(tx)CP(ty)
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Este algoritmo permite recuperar a un filtro Kalman continuo-discreto ex-
tendido cuando d = 1 y al observador asintético cuando § = 0.

Observador de error limitado Un observador de error limitado es un
sistema dindmico tal que no requiere que el error entre las variables estimadas
y modeladas convergan a cero pero si que esté limitado a un valor constante
que sea menor al error en la medicién.

Asi, para un sistema dindmico

i(t) = f (x(t), u(t))
{y<t> — h(a(t)) (2.55)

se define un observador
cuyo error estd limitado por una constante real positiva
limiool|Z(t) —z()]| <m meR>0 (2.57)

Esta constante dependerd, en el caso de los bioprocesos [Gouzé and Lemesle,
2001], por ejemplo del conocimiento que se tenga de las tasas de reaccién.
Si consideramos que 1, () es el conocimiento parcial de la tasa de reaccién
y ut(§) es el conocimiento perfecto de la misma (por ejemplo una funcién
Monod), entonces el conocimiento de la tasa de reaccién p(§) se define en
base a:

e (§) —mp(€)l <a a€R>0 (2.58)

en este caso, m depende de a. Por ejemplo,[Lemesle and Gouzé, 2005], con-
sideremos el siguiente sistema:

{X = u(S)X — DX

S = —kyu(S)X + DS; — DS (2.59)

si realizamos el cambio de variable (X, S) — (Z,5), tal que el estado medido
es S, donde:
Z =k X+0S (2.60)
siendo # > 1 un valor constante, la dindmica de Z estd dada por:
Z=(1—-0)kXuS)—DZ+0DS; (2.61)
Entonces, el observador de error limitado para este sistema es:
7 =(1-0)k,Xi(S) — DZ +6DS; (2.62)
donde [1(S) se elige de forma tal que se cumpla con la siguiente condicién:
e (S) —pup(S)| <a a€eR>0 (2.63)

El error estatico depende del valor de 6:
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= si 6 > 1 entonces el observador se comporta como un observador de alta
ganancia Z = (1 — 0)k, Xu(S) — DZ + 0DS;

= si § = 1 entonces se comporta como un observador asintético Z=-DZ+
DS;

2.6. Otros esquemas de observadores

El anélisis de un modelo matemético puede contener ciertos elementos de

incertidumbre, las cuales pueden deberse a ruido interno o externo. También
pueden influir las no linealidades como histéresis o friccién, pobre conocimien-
to de la planta,, incertidumbres, o pardmetros que varian lentamente.
En esta seccion se presentan algunos esquemas de observadores no lineales
que consideran las incertidumbres en la medida o en la planta en el diseno
del observador. Se presentan entonces casos tales como el observador emple-
ando LMI y el observador de intervalo, asi como el concepto de observador
multifrecuencial.

2.6.1. Desigualdades Matriciales Lineales (LMI)-Principios
basicos

En los anos recientes, las desigualdades matriciales lineales (Lineal Matrix
Inequality-LMI) ha emergido como una herramienta para los problemas del
control que parecen dificiles de solucionar de una manera analitica. Aunque
la historia de LMI’s se remonta a la década de los cuarenta con un énfasis
importante de su papel en control en los anos 60, sélo las recientes técnicas
numéricas que se han desarrollado para LMI’s permiten tener una solucién
de una manera préactica y eficiente.

Varios paquetes de software de Matlab estdn disponibles que permiten una
codificacién simple de los problemas generales de LMI y de los que se pre-
sentan en problemas tipicos del control (LMI Control Toolbox, LMI-tool,
YALMIP).

Alentado por la disponibilidad de paquetes de software que resuelven LMI’s,
la investigacion en control robusto ha experimentado un cambio de paradig-
ma. Esto es, en lugar de llegar a una solucién analitica, la intencién es re-
formular un problema dado a verificar si un LMI tiene solucién, o funciona
Optimamente sobre restricciones de LMI.

Una definiciéon bésica de LMI establece que es una desigualdad tal que
F(x) > 0 donde F es una funcién afin mapeada a un espacio vectorial dimen-
sional finito X para matrices Hermetianas o Simétricas, [Scherer and Weiland,
2004]. Su forma candnica se define como:
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m
F(z)=Fy+ Y x;F; >0 (2.64)

=1
F($)=Fo+1‘1F1+"'+ImFm>O (265)

siendo esta una desigualdad estricta definida positiva, aplicable también para
una desigualdad no estricta, es decir, F'(x) > 0, o para desigualdades estricta
definida negativa F(z) < 0 o desigualdades no estrictas F(z) < 0, donde:

= F(x) es una funcién afin del vector real x = [z x3...7:,]7

» Fy, F1,..., F,, son matrices simétricas reales, es decir Fy,, = I}, y se re-
quiere que Fy € R™*™ para que el LMI exista.
» x5t € {1,...,m} es el vector de las variables de decisién

Algunas de sus principales propiedades son, [Scherer and Weiland, 2004]:

I. La LMI F(x) < 0 define restricciones convexas en z, es decir, el conjunto
de soluciones F'(z) < 0 es convexo. Si existe un sistema de LMI formado
por un conjunto finito de LMI Fj(z) < 0,..., Fx(z) < 0 el conjunto de
todas las x que satisfacen la desigualdad es convexa.

II. Las restricciones combinadas en ecuaciones del tipo F(z) <0 | z €M
donde M es un conjunto afin en R™ puede ser reescrito en la forma de
un LMI simple F (%) < 0, donde la dimensién 7 de & debe ser al menos
igual a la dimensién n de x.

ITI. Es posible la transformacién de una desigualdad no lineal en una de-
sigualdad lineal empleando el complemento Schur: Sea una funcién afin
F : X — S la cudl es particionada tal que:

o= [t

donde Fi;(x) es cuadrada. Asi, las siguientes expresiones son similares:
ma. F(z) <0

- b {Fu(x) <0
FQQ(LL‘) — Fgl(l‘)[Fu(.’L')]_lFlg(l') <0

{FQQ(LL‘) <0
Fi1(z) — Frao(z)[Fag ()] For(z) < 0

como se observa, estas dos tltimas restricciones son no lineales respecto
a x y pueden convertirse en LMI.

Dado que la LMI F(z) < 0 define una restriccién convexa en la variable x, los
problemas de optimizacién que involucren la minimizacién (o maximizacién)
de una funcién de coste pertenecen a la clase de problemas de optimizacion
convexa. Supongamos que F' : X — § es afin, los dos problemas genéricos
relacionados al estudio de LMI seran:
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1. Factibilidad. E1 LMI F(z) < 0 es factible si existe un elemento z € X, en
caso contrario se dice que no es factible

2. Optimizacién. Sea una funcién objetivo f : X — R donde A = z|F(z) < 0
el problema de determinar V,, = infexf(x) se denomina problema de
optimizacién con restricciones LMI, este problema involucra encontrar la
solucién més optima (Vope < f(z) < Vopr + €) 0 el célculo de soluciones
éptimas (Vopr = f(zopt))

Uno de los aspectos a considerar en el uso de LMI en sistemas lineales es
que la ubicacién de los polos garanticen la estabilidad cuadratica del sis-
tema que se asegura mediante una tasa de decaimiento exponencial ||z(t)] <
M ||z,||e*t=t) [Chilali et™al., 1999], por ello se definen las regiones LMI:
Para una matriz real simétrica X € R2"*2" ¢] conjunto de nimeros comple-
jos z € C es una regién LMI, [Guerra, 2006].

Las regiones mas comunes son:

= Amortiguamiento garantizado: R(z) < —a,a > 0

= Circulo centrado en 0: |z| < 0

» Ranura vertical: a1 < R < as <0

» Cono centrado en el origen: R(z)tand < —|Im(z)|,0 € [0, ¢/2]

Las aplicaciones de LMI en control, principalmente en la sintesis de contro-
ladores, se ha extendido en ultimas fechas, algunas de estas aplicaciones se
detallan a continuacién:

1. Estabilidad. Consideremos un sistemas lineal auténomo definido por
¢ =Ax | A€ R™" Lyapunov establece que este sistema es asintdtica-
mente estable si y solosi X = X7 tal que X >0y ATX 4+ XA < 0sila
funcién V(z) = 27 X es una funcién de Lyapunov, entonces la estabili-
dad asintética es equivalente a la factibilidad del LMI:

-X 0 <0
0 ATX + XA
2. Rechazo a perturbaciones en base a la norma H,. Dado el sistema LTI

= Az + Bu+ B;w
y=Cx

donde w es el vector de perturbaciones, y su funcién de transferencia
estd dada por G(s) = Y (s)/W (s), cuya condicién de rechazo de pertur-
bacién se define por ||G(s)||co < 7 si para v < 1 existe P > 0 tal que sea
factible el LMI, [Perez et~ al.]

{AP + PAT +4TB,BI PCT

cP 7| <0

3. Diseno de sistemas de control. El diseno de un sistema de control activo
empleando LMI para el posicionamiento del actuador (considerando para
ello las limitaciones de entrada del actuador y la ubicacién de los sensores
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empleando la norma H,), el disenio de un controlador retroalimentado
robusto (empleando una tasa de decaimiento definida y salidas limtadas)
y de un observador es abordado en [Brennan et al., 2006].

4. Sistemas borrosos. Otra de las aplicaciones de LMI de los cuales exis-
ten diversos desarrollos se encuentra en el diseno de sistemas borrosos.
Por ejemplo Tanaka et~ al. [1998] presenta el disefio de controladores y
observadores borrosos empleando procedimientos de diseno basados en
LMI considerando las condiciones de estabilidad, tasa de decaimiento,
restricciones en la entrada y salida del control

2.6.2. Observador empleando LMI

Un observador de estado es robusto si es insensible a la incertidumbre

hasta cierto grado. Hay diversos tipos de incertidumbre, uno de ellos es la
incertidumbre en el modelo. En Gu and Poon [2001] se da una solucién de-
terministica derivada del resultado del error entre el estado verdadero y el
estado observado que converge a cero empleando un observador Luenberger
con la ayuda de un término no lineal, el cudl es determinado empleando el
teorema de estabilidad de Lyapunov.
Asi para la dindmica de una planta lineal, donde las incertidumbres en el
modelo son consideradas como la perturbaciones en la matriz de estado
A = Ay + Ay, el observador de estado es un observador Luenberger con un
término adicional «, el cudl es empleado para que el error de estado converga
a cero, a pesar de las perturbaciones A 4:

&= Api+ Bu+ H(y —9) +«
7=CZ+ Du
donde el error residual se define como r = Cle, e es el error de estado, las per-

turbaciones estan limitadas tal que ||A4|l2 < d y el error de estado converge
a cero si:

5227 %
o=

2rTy

el cudl es determinado empleando la funcién de energia definida positiva del

teorema de estabilidad de Lyapunov, P es una matriz definida positiva P > 0
y satisface la desigualdad matricial:

(Ag — HC)TP + P(Ag — HC) +2P* +6*1 < 0

p1cTy

donde H es tal que el término Ay — HC' es estable.

El procedimiento de soluciéon de inecuaciones empleando LMI es una her-
ramienta poderosa en la teoria de control y sus aplicaciones, tales como en el
diseno de observadores de modos deslizantes.

Por ejemplo en Choi and Ro [2005] una condicién necesaria y suficiente es
obtenida de la existencia de un observador de modos deslizantes garantizan-
do un movimiento deslizante estable insensible a ciertas incertidumbres. Las
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ganancias de las matrices del observador son obtenidas empleando la solucién
de la existencia de las condiciones de LMI.

Por otra parte, en Nian et~ al. [2006] se desarrolla un observador adaptativo
de flujo magnético de ganancia constante para la identificacion de la veloci-
dad en un motor de induccién. En este desarrollo la teoria de estabilidad
de Lyapunov es empleada para el diseno del observador de flujo magnético
y estimador de la velocidad, su estabilidad es garantizada por un LMI y la
solucion del mismo proporciona las ganancias constantes del observador.

El empleo de un observador Luenberger ampliado empleando un término no
lineal adicional denominado « el cudl es calculado mediante el criterio de
estabilidad de Lyapunov se reporta en Gu and Poon [2001]. Este pardmetro
considera las incertidumbres del modelo aplicado a un ejemplo de un horno
de gas, cuyo modelo tiene dos entradas y dos salidas.

El uso de la teoria de estabilidad de Lyapunov en conjunto con la aproxima-
cién de LMI se emplean también en Lien [2004] donde se propone el diseio
de un controlador basado en observador para una clase de sistema que tenga
incertidumbre paramétrica. Las ganancias del controlador y del observador se
establecen empleando LMI construyendo un observador lineal de orden com-
pleto para garantizar que el sistema controlado retroalimentado sea estable
exponencialmente.

Dado que el LMI puede emplearse en sistemas no lineales, el desarrollo de
control y observadores en esta area estd en franco crecimiento. Por ejemplo,
[Arcak and Kokotovi¢, 1999] emplea un LMI para determinar la matriz de
ganancia del observador que satisface ciertas condiciones para un sistema con
no linealidades monétonas. Por su parte, [Howell and Hedrick, 2002] disefia la
matriz de ganancia empleando optimizaciéon convexa con respecto a tres cos-
tos: el maximo valor singular de la matriz de ganancia, la tasa de decaimiento
de la dindmica del error y la norma H., entre las perturbaciones y los errores
de estimacion.

Por su parte, Bara etal. [2001] determina la matriz de ganancia del ob-
servador, dependiente de sus pardametros basdndose en el esquema de un
observador Luenberger, cuyo error de estimacién converge asintOticamente a
cero independientemente de las condiciones iniciales, la entrada de control
y las variaciones de los parametros. Para su definicién emplea una funcién
cuadratica de Lyapunov y las condiciones de estabilidad son resueltas medi-
ante la factibilidad de un LMI. Coutinho et~al. [2005] obtiene por su parte
una matriz de ganancia del observador para un sistema no lineal con incer-
tidumbre paramétrica y perturbaciones delimitadas, esta ganancia minimiza
los efectos de la incertidumbre y el error en la estimacién resuelto mediante
LMI.
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2.6.3. Observador de intervalo

El objetivo del observador de intervalo es generar un estimador de estados
con estimacion limitada relacionada con la incertidumbre en el modelo o en
la medicién, [Dochain, 2003]. El diseno se basa en sistemas cooperativos, los
cuales son sistemas dindmicos en cuya matriz Jacobiana los elementos fuera
de la diagonal principal son positivos

Ofi(x,t)

—_ > ] )t > 2.
833‘]‘ 7Oa 7’7é.77 >0 ( 66)

Si definimos a un intervalo, [x], como un subconjunto de R y al limite inferior
del intervalo [z] por z y al limite superior del intervalo [x] por Z. Asi, si existe
una pareja de sistemas cooperativos, [Walter and Keiffer, 2003]:

&= f(z,p,p,1)
{56 = f(@.p.p.1) (2.67)

donde p es un vector de parametros que solamente se conocen dentro del
intervalo [p], tal que en un instante de tiempo t, {f(x,p,t)|p € [p]} es la
solucién del sistema dindmico para un valor dado, y {f(z, [p],t)|¥p € [p]} es
el conjunto de todos los valores que son solucion del sistema dindmico, tal
que

f(z,p,p,t) < f(x,p,t) < f(T,p,p,t) Vpelp,Dp,t>0 (2.68)

con condiciones iniciales {z,(p,P) < zo(p) < To(p, D) }. Entonces, la solucién
del sistema dindmico satisface

a(t) < 2(t) < 7(1) (2.69)
donde:

= 2(t) = ¢(p, D, t) estd asociado con {& = f(z,p,p,t),z(0) = 2¢(p,D)}
= Z(t) = B(p, P, t) estd asociado con {Z = f(z,p,p,t),Z(0) = Zo(p,P)}

En [Gouzé et™al., 2000] se presenta una aplicacién de este tipo de observador
aplicado a un sistema de tratamiento de aguas bajo el siguiente esquema. Sea
el sistema:

i(t) = Ax(t) + o(t, (1))
{y@) —oat) (2.70)

El observador de intervalo se define como:

{éﬁ(t) = Az(t) + o(t, y(t)) + K (Cx(t) — y(t))
z(t) = AZ(t) + o(t,y (1)) + K (CT(t) — y(t))

El error total serd e(t) =€(t) — e(t) donde:

(2.71)
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= Error superior:

(t)=z(t) —x(t)
(t) = SA + KC)e+ b(t) (2.72)
(t) =o(t,y(t)) — o(t,y(t)
= Error inferior:
e(t) = (t) — a(t
e(t) = (A+ KC)e+b(t) (2.73)
b(t) = ¢(t7 y(t)) - (b(tv y(t))

|

S ol

El observador de intervalo explicitamente integra los limites de incertidum-
bre en las entradas del proceso y provee limites explicitos para la estimacion
de los estados. Los resultados pueden ser conservadores si los limites selec-
cionados son demasiados grandes para integrar las peores incertidumbres.
En [Rapaport and Gouzé, 2003] se presenta una generalizacién a este tipo
de observador, denominandolo observador paralelotépico el cudl tiene limites
variantes en el tiempo para las variables de estado, bajo la hipdtesis de que
existen limites disponibles para los términos inciertos.

2.6.4. Estimadores de Horizonte Mdvil

Varios autores han obtenido desarrollos basados en horizonte mévil para
la estimacion en linea de estados y parametros, como extensiones de los al-
goritmos de estimacién de minimos cuadrados por lote [Schei and Johansen)].
Estos algoritmos se basan en una ventana de datos finitos de las mediciones
anteriores. Las variables de decision en estos algoritmos se basan en para-
metros y estados iniciales, que se supone constantes durante el horizonte
temporal definido por la ventana de datos. Por lo tanto, se supone que los
estados iniciales y los pardmetros determinan por completo el valor de todos
los futuros estados en el horizonte de prediccién.

[D.G."Robertson and Rawlings, 1996] presentan un formulacién més gene-
ral del estimador de horizonte mévil, donde los estados y los parametros,
ademads de los resultados de proceso, se supone que son influidos por las per-
turbaciones estocasticas. Esto enfoque es, sin embargo, computacionalmente
mucho mas exigentes para una ventana de datos de largo. También dan un
panorama informativo de horizonte mévil basados en diferentes los enfoques,
y hacen comparaciones con los métodos recursivos como EKF.

El estimador de horizonte mévil (Moving Horizont Estimation, MHE) presen-
ta algunas ventajas sobre estimadores cldsico , como el filtro de Kalman ex-
tendido (EKF), como son la posibilidad de considerar las limitaciones fisicas
de los estados (por ejemplo, en el caso de los bioprocesos, las concentraciones
son siempre mayores o iguales a cero) y el hecho de que en el horizonte
considerado no se pierde ninguna informacién sobre la sistema no lineal. La
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principal desventaja es la necesidad de la resolucién de un programa dinami-
co no lineal, [L.”S.Ferreira and Secchi, 2003].

Por su parte, [Gonzalo Valdez-Gonzalez and Zolezzi, 2006] presentan una
estrategia aplicada al problema de estimacién no lineal de estados en un mo-
tor de induccién (MI). Este método permite, en general, la estimacién de
variables de dificil acceso o que simplemente no se pueden medir, lo cual es
posible a través de mediciones indirectas, considerando un modelo dindmico
del proceso y un algoritmo de estimacion basado en optimizacién no lineal.

Esta estrategia de estimacién de estados se denomina MHSE (Moving Hori-
zon State Estimation) en un MI, El método consiste en la sustitucién de un
problema de estimacion dindmica con un problema de optimizacion estdtica
no-lineal. El criterio de definicién para este tipo de problema es la suma del
error cuadratico entre la entrada y la mediciones de la produccién estimada
por el modelo de proceso en un horizonte de tiempo predefinido.

La minimizacién de este criterio tiene por objeto determinar el estado estima-
do en el comienzo de la horizonte de tiempo, de tal manera que ello conduce
a una reduccion al minimo entre mediciones observadas y la trayectoria pre-
vista en el horizonte.

Los MHE relacionados con la solucion de un problema de optimizacién
dindmica se han propuesto para manejar las restricciones. Un tema critico
asociado con MHE, en particular para el sistema no lineal, es el coste com-
putacional asociado con la solucién del problema de optimizacién dindmica.
En Mahadevan and IIT [2004], un enfoque basado en la estructura del modelo
de proceso no lineal se propone para la soluciéon de los problemas de opti-
mizacion en MHE. El concepto de ”flatness” diferencial, una caracteristica
de la estructura del modelo de proceso no lineal, ha sido explotados en el
pasado para la optimizacién dindmica en EKF en el contexto del modelo
de problema de control predictivo (el dual de la MHE no lineal). La idea
se amplia para el control de los modelos de procesos no lineales que no son
de manera diferente a través de una combinacién del enfoque simultéaneo y
el enfoque basado en ”flatness” (enfoque basado en la eliminacién de entrada).

2.6.5. Observadores multifrecuenciales

En un ambiente tipico de bioprocesos, es comun que la medicién de las
variables fundamentales del proceso, como la concentracién de la biomasa, no
puedan medirse o se realicen en forma esporddica y/o irregular fuera de linea
y con retardos de tiempo significativos. En ausencia de mediciones frecuentes
de las variables esenciales, las estimaciones continuas de estas puede obtener-
se de las mediciones frecuentes y/o esporddicas disponibles por un modelo
del proceso bajo consideracién.

Ejemplos de mediciones frecuentes (o “rapidas ”) son la temperatura, presion,
oxigeno disuelto y densidad, y son instantaneas tomando en consideracién que
la medicién es realizada y su valor esta disponible en el mismo instante de
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muestreo.

Mediciones como el peso molecular promedio de polimeros (obtenido por
medio de cromatografia), la medida de la concentracién de metabolitos y la
concentracién de biomasa (aunque este puede realizarse en forma indirecta y
en tiempo real pero con errores) se encuentran disponibles un tiempo poste-
rior en el que se realizé el muestreo y/o en forma irregular, ademds de tener
retardos de tiempo significativos, son ejemplos de mediciones esporddicas (o
”lentas”).

Los sistemas con mediciones multifrecuenciales pueden dividirse en dos cate-
gorfas [Mutha et~ al., 1997]:

= Sistemas con mediciones primarias y secundarias, donde las mediciones se-
cundarias inferenciales (mediciones frecuentes) estan disponibles més fre-
cuentemente que las mediciones primarias y los estimadores de estados
pueden hacerse observables usando las mediciones secundarias atin en la
ausencia de mediciones primarias.

= Sistemas con mediciones frecuentes (rdpidas) y esporddicas (lentas), en los
cuales la estructura del modelo el proceso y, por lo tanto, el flujo de la
informacién (la direccién de propagacion) es tal que la observabilidad del
estado completo no puede darse sin las mediciones lentas.

La estimacion de variables multifrecuenciales permite usar las medidas dis-
ponibles esporadicamente en la estimacién de estados y pardametros, prin-
cipalmente para una mejora considerable en la exactitud de la estimacién
resultante.

El problema de la estimacién de estados y pardmetros multifrecuencial ha
recibido atencién, con énfasis en la extension del filtro Kalman extendido
para procesos con medidas retardas y multifrecuenciales.

En estos estimadores, el vector de mediciéon se expande para incluir a las
medidas fuera de linea, cuando estén disponibles. Para resolver el problema
de tiempo de retardo debido causado por los andlisis de laboratorio, las es-
timaciones son recalculadas del momento de la medicién al tiempo presente,
[Dondo, 2004]

Gudi and Shah [1993] plantea que para generar 6ptimamente estimaciones de
estado filtradas, considerando el mejor modelo disponible, se obtiene cuando
las mediciones son logradas a diferentes razones de muestreo.

Las ecuaciones globales del filtro Kalman en forma multifrecuencial son
iguales que para el filtro cldsico, pero con periodicidad en las matrices de
covarianzas de las ganancias Kalman, mediciones y proceso. Este modelo es
adaptado a las caracteristicas variantes en el tiempo del proceso usando la
maxima probabilidad, y empleando una estrategia de estimacién secuencial
de parametros.

Por su parte, en Z.1.T.A.”Soons and van Boxtela [2007] se presenta un obser-
vador empleado para el monitoreo de la produccién de un farmaco. Este ob-
servador esta desarrollado con EKF y consiste en tres parte: Un estimador de
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medidas frecuentes (para la tasa de crecimiento y biomasa), un estimador de
medidas esporddicas (activado por las medidas fuera de linea para la biomasa
y el coeficiente de transporte de oxigeno, kpa) y una etapa de aprendizaje,
para mejorar la relacién entre la biomasa y el coeficiente de transporte de
oxigeno.

En fermentaciones tipicas, la razén de crecimiento especifica es variante en el
tiempo, debido a su dependencia de las concentraciones de los nutrientes que
varian con el tiempo. Por lo tanto cuando las actividades de mantenimien-
to son despreciables o constantes, es posible usar un filtro Kalman extendido
(EKF) para la estimacién simultdnea de la biomasa como el estado y la razén
de crecimiento especifica como el pardmetro [Gudi et~ al., 1994].

En el caso de estudio, se define el "mayor”instante de muestreo cuando se
cuenta con las mediciones de la biomasa (medicién esporddica) y el didxi-
do de carbono, CER (medicién frecuente), y el "menor”instante de muestreo
ocurre cuando solo se cuenta con la medicién del CER. Estos eventos ocurren
con un tiempo de muestreo base de 20 minutos y el instante mayor ocurre en
nueve instantes de muestreo (3 horas).

La insuficiencia del EKF para varios procesos no lineales y los avances en el
diseno de observadores no lineales han motivado el desarrollo y uso de obser-
vadores de estado multifrecuenciales no lineales.

El desarrollo de un método de disefio para un observador no lineal de ganan-
cias variantes se aplica a un reactor exotérmico clasico con multiples esta-
dos estables [M.Soroush and Valluri, 1996], y a un reactor de polimerizacién
[Soroush and Tatiraju, 1997].

Se presentan ademas otros casos donde se extiende para ser usado en procesos
no lineales con mediciones multifrecuenciales y retardadas, como un reactor
bioquimico [Tatiraju et~al., 1998],[Tatiraju et al., 1999a].

En este caso, los estados (la concentracién de células viables, células totales,
glucosa, glutamina y anticuerpos monoclonales (MAD)), se estiman de la
mediciones frecuentes de la razén de suministro de oxigeno (OUR) y de medi-
ciones esporadicas y retardadas de las concentraciones de las cinco variables
de estado y un reactor de polimerizacién [Tatiraju et~ al., 1999b].

Una de las diferencias importantes entre estos desarrollos es que un EKF es
sintonizado ajustando las matrices de covarianzas del ruido en la senal y el
error de estimacién inicial, mientras que el observador de estado multifre-
cuencial es sintonizado ajustando las matrices de ganancia K, asociada al
error en las medidas "rapidas” y la matriz de ganancias L, asociada con el
error en las medidas ”lentas”.

Los componentes de la ganancia del estimador multifrecuencial son ajustados
de tal manera que los valores propios de la matriz Jacobiana de las dindmicas
de error observadas estén localmente en el plano izquierdo.

Otra diferencia importante se relaciona con el gasto computacional ya que
para un proceso con n variables de estado y p salidas rapidas medibles, el ob-
servador de estado sera del orden n — p, mientras que para el mismo proceso
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un EKF estandard serfa del orden n(n + 1)

La combinacion del estimador de estado no lineal multifrecuencial con un
controlador de estado retroalimentado se reporta aplicindolo a un reactor de
polimerizacién, en donde la calidad del producto usualmente no es observa-
ble de las medidas frecuentes con retardo libre, motivando con ello la apli-
cacién del controlador multifrecuencial [Zambare and Soroush, 1999], [Zam-
bare et~al., 2002].

2.7. Discusién

En este capitulo se han presentado los modelos generales para el mode-
lado matematicos de los bioprocesos, asi como los observadores de estados,
analizandose las principales metodologias para el diseno de observadores: ex-
ponenciales, asintético y otros esquemas emergentes que se han sido reporta-
dos en diversos foros académicos.

Esta revision permite conocer el estado del arte necesario para poder cumplir
con el primer objetivo particular planteado para esta tesis: Analizar diversas
propuestas de algoritmos de observadores de estados y pardmetros aplicados
a los bioprocesos y aquellos que puedan aplicarse a ellos.

En el siguiente capitulo se desarrolla un algoritmo de estimacién basado en un
observador Luenberger cuya matriz de ganancia sera determinada consideran-
do las incertidumbres del modelo, debido a los problemas en el conocimiento
de la planta, mejorando su convergencia respecto a los desarrollos clésicos.
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Nuestra recompensa se encuentra en el esfuerzo y no con el resultado. Un
esfuerzo total es una victoria completa
Gandhi

3.1. Introduccién

Los modelos de bioprocesos han tenido un gran desarrollo en las tultimas
décadas. El grado de aproximacion depende de factores como el conocimiento
del comportamiento de la reaccién, los datos requeridos para la construccién
y validacion del modelo, requerimientos computacionales y el uso que se le
dara al modelo.

Debido a estos y otros factores, la incertidumbre en el modelo esta presente,
dado que el conocimiento exacto de los parametros del mismo no llega a ser
preciso, teniendo ademds la posibilidad de incertidumbre en la medida, pro-
ducida por ruido en la medicién. También, la ubicacién fisica de un sensor en
el bioreactor produce cambios en la observabilidad del modelo, [Tali-Maamar
and Babary, 1994]

El filtro Kalman considera esta incertidumbre como ruido blanco asociado
con el modelo y la medida, para optimizar la estimacién. Por otra parte, si
se conocen los limites del modelo dindmico general, tal que se pueda formar
un politopo que incluya la familia de todas las posibles situaciones, como
la incertidumbre en el modelo, las ganancias del observador garantizaran la
convergencia global.

Estas ganancias serdn vélidas en el universo formado por el politopo. En-
tonces podremos contar con un estimador que garantice su convergencia y
estabilidad en ese espacio.

El problema a investigar en este capitulo se centra en la estimacién de varia-
bles no medidas para sistemas dindmicos biolégicos con incertidumbre. Por
incertidumbre entenderemos que alguna parte del modelo no se conoce con
precision o que existe algin componente de ruido. Atin cuando este problema
es clasico, se propone realizar la estimacién empleando métodos de anélisis
novedosos.

Asi, en este capitulo se presenta el desarrollo de un observador no lineal em-
pleando el procedimiento LMI para la definicién de la ganancia del mismo.
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Para ello se define un politopo cuyos vértices estan definidos por los intervalos
de operacién del bioproceso. El modelo matematico del error es resuelto em-
pleando el teorema del valor medio diferencial, en lugar de linealizar alrededor
del origen.

3.2. Analisis del modelo

En el monitoreo y control de procesos bioquimicos estan presentes dos
problemas tipicos [Dochain, 2001]: por un lado las dindmicas son en gene-
ral complejas, con un gran numero de variables y no lineales. Esto dificulta
determinar todos los factores que influyen en la cinética del proceso y tener
datos confiables para la calibracién de los pardmetros del modelo.

El segundo problema esté relacionado con la disponibilidad de instrumentos
que permitan la medicién en linea de todas las variables claves del proceso
(reactantes, productos y biomasa), las cuales son requeridos para el control
de calidad.

El diseno de un observador permite solventar el segundo problema. Para
resolver el problema de las incertidumbres en el modelo, podemos incluirlas
en el diseno del observador.

Para el modelo dindmico general, la dindmica del error estan definida por la
siguiente ecuacién diferencial:

%~ Klp(E )~ p(&) ~ De —yLe (3.1)
La tasa de reaccién ¢(§) es proporcional a las concentraciones de los reac-
tantes £(t) involucrados en la reaccién y a la tasa especifica de reaccién. La
aproximacién més general en el modelado de biorreactores consiste en adop-
tar una estructura analitica particular (ver la tabla 2.1) para cada tasa de
reaccion especifica, y calibrar sus coeficientes internos de acuerdo a datos
experimentales. Todo esto representa incertidumbre en el modelo.

Dado que los bioprocesos son sistemas que cuentan con entradas y estados
limitados, podemos definir los limites en los cuales estos pardmetros operan y
en consecuencia se definen los limites de las tasas de reaccién. Asi de acuerdo
a sus caracteristicas fisicas, [Bastin and Dochain, 1990]:

= La tasa de disolucién D(t) es estrictamente positiva y estd limitado en su
valor minimo:
D(t)>0 vt

» Las tasas de alimentacién estan limitas y, dado que F; = D(t)Sini(t),
entonces se asume la siguiente limitacion:
0 < Sznﬂ(t) < Sma;v VZ, Vi

= Cada reaccién involucra al menos un reactante &, el cual no es catalizador
ni autocatalizador.
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= Los valores iniciales de las variables de estado &;(t) tienen limites superio-
res:
angn(o) + Z'Le] fl (0) § (an + q)Smaz

donde :

o — mix > icr ki
n - " 7
JjeEJ _knj

>0 (3.2)

k;j es el coeficiente (i,j) de la matriz K.
s J = (mi,...,my): conjuntos de indice de las reacciones las cuales involucra
a &, como un reactante.

» I =(n1,...,ng): conjuntos de indice de los componentes (excluyendo a &)
involucrado en las reacciones que tienen un indice m; € J

Asi, bajo estas condiciones, las variables de estado &;(¢) del modelo dindmico
general, ecuacién 2.2 son positivos y limitados para toda ¢, [Johnson, 1987]:

0 < &(t) < méx {1, al} (an + 0)Somas (3.3)

n

Si & = max{&} y & = min{¢}, entonces podemos definir los limites de las
tasas de reaccién y en consecuencia de la ecuacién dindmica del error:

& = KIp(E +¢) 7)) - De —Le (34
% Klplé+ )~ plé)] — De —Le (35)

donde las tasas de reaccién estardn acotadas a un valor maximo (%) y un
valor minimo (¢) que dependerdn de las regiones definidas por los valores
acotados de los estados del modelo:

?(¢) = méx{p(¢, &)} (3.6)
(&) = min{p(&,€)} (3.7)

Estos limites representan entonces un politopo. Un politopo representa una
region en el espacio limitado por n dimensiones. La incertidumbre politépica
es la representacion de la incertidumbre paramétrica que afecta a un sistema.
Una clasificacion de politopos polinomiales cuyos vértices se encuentran com-
puestos por polinomios, se define como [Henrion et al., 2001]:

= Intervalos polinomiales, donde cada coeficiente del polinomio varia inde-
pendientemente en un intervalo especifico.



40 3 Observador para bioprocesos empleando LMI

= Politopo polinomial, también referido como familia polinomial afin, la cudl
son combinaciones lineales de un conjunto de polinomios dados. Estas fa-
milias tienen conjuntos de valores los cuales son poligonos convexos en el
plano complejo.

= Familia polinomial multilineal, donde cada coeficiente de un polinomio es
una funcién multilineal de los pardmetros con incertidumbre. Estas fami-
lias son politopos de matrices polinomiales cuyas entradas son intervalos
polinomiales independientes.

= Politopos de matrices polinomiales, los cuales son combinaciones lineales
de un conjunto de matrices polinomiales dadas. En estas familias los coe-
ficientes de los determinantes de una matriz polinomial en el politopo son
polinomios multivariables.

Entonces, si definimos:

Ai=[A0 A1 ... A, (3.8)
como las matrices constantes asociadas a la matriz polinomial

Ai(s) = Ao+ 541 +---+s"A, (3.9)

de dimensién n, el politopo matricial polinomial P es estable si existen ma-
trices X1, Xo,..., X, que resuelvan el LMI, [Henrion et~al., 2001]:

-X; 0
0 A?Xz + X;A;

Dado que el procedimiento LMI se basa en sistemas lineales, y siendo los bio-
procesos sistemas dindmicos no lineales, se requiere acotar el modelo dindmico
general no lineal por un politopo formado por modelos lineales, para lo cuél
se pueden emplear diversos métodos.

Uno de estos métodos consiste en usar un cambio no lineal de coordenadas
para llevar el sistema original a un sistema lineal o pseudo-lineal.

Esta aproximacion simplifica el diseno del observador. Sin embargo se re-
quiere que diversas condiciones sean cubiertas y es valido solo para una clase
de sistemas muy particular.

La alternativa propuesta en este capitulo consiste en emplear el Teorema del
Valor Medio Diferencial para escribir la dindmica del error del observador
cono un sistema lineal. Realizar el andlisis de estabilidad empleando una
funcién cuadratica de Lyapunov, y garantizar la convergencia global de la
ganancia del observador empleando un procedimiento basado en el uso de
LMI.

<0

3.3. Teorema del valor medio diferencial

El modelo tangencial linealizado del error de observacién se emplea para
la linealizacién del modelo de bioprocesos. Sin embargo, dado que se realiza
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dicha linealizacién alrededor del punto de equilibrio, se requiere que el sis-
tema tenga observabilidad local en dicho punto.

Un método alternativo es la aplicacién del teorema del valor medio diferen-
cial, el cual permite acotar la dindmica del error de observacién mediante un
conjunto de modelos lineales.

El teorema de valor medio para funciones reales diferenciables establece que,
[Antczak, 2005], dada una funcién f : C — R, C C R", existe un punto ¢
entre a y b tal que:

fb) = fla) = (b—a)" v f(o) (3.10)
donde 7 f(c) denota el gradiente de f en c.

Teorema: Sea (z,y) € R", definimos por Co(x,y) la envolvente convezra
del conjunto x,y:

Co(z,y) ={ A+ (1 =Ny, €[0,1]} (3.11)

El Teorema del Valor Medio Diferencial (’Differential Mean Value Theorem,
DMVT’) en R™ se define como:

Teorema: Sea f : R™ — RY, a,b € R™. Considerando que f es diferen-
ciable en Co(a,b). Entonces existe una constante ¢ € Co(a,b), ¢ # a,c #b
tal que:

f(a) = f(b) = f'(c)(a—1D) (3.12)
donde
f= L,fxfl e 8835;] (3.13)

Dado que el DMVT no se aplica a una funcién vector, Zemouche et ~al. [2005]
propone lo siguiente:

Sea f : R™ — R? una funcién vector. Si f(x) = [fi(z),..., fy(x)]T, donde
fi i R™ — RY es el i-esimo componente de f, entonces:

F(2) =) eq(i)filx) (3.14)

i=1

donde:

2, = {e,(i)]eg(i) = (0,...,0,1,0,...,007 i =1,...,q} (3.15)

es la base canodnica del espacio vectorial RY, Vg > 1
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Definicién: Sea f : R® — R, (a,b) € R™. Se asume que f es diferencia-
ble en Co(a,b). Entonces, hay vectores constantes ci,...,cq € Co(a,b),c; #
a,c; #b, parai=1,...,q tal que:

@)= 16 = | 3 el ()5 | =) (3.16)

3.3.1. Aplicacién de DMVT al modelo dinamico general

El concepto anterior podemos aplicarlo a la ecuacion que define la dindmi-
ca del error de observacién, ecuacién 2.16:

% = K1p(©) ~ o(&)] - De(t) — yLe) (317
donde e(t) = &€ — €, para la resolucién de [(€) — (€)], obteniendo con ello
el politopo que define al modelo. A

Asi aplicamos el concepto DMVT. Existe £ € Co(&,€) es decir, existe un
valor del estado del bioproceso comprendido dentro de los limites marcados
por el valor real y el valor estimado, tal que:

o(©) = ol = - = | Y (G | et 319

donde &;,{j =1,...,n} son los estados del modelo y ¢;,{i =1,...,m} son
los elementos del vector de tasas de reaccion. Si definimos:

his() = Zg'(s*) (3.19)
h(t) = (hll(t)v ceey hmn(t)) (3'20)

la dindmica del error de observacién para un bioproceso sera:

X[ X mo K@)~ DL | o) (3.21)

ij=1
donde definimos:
A1) = > hij(t)Ken(i)el (j) — DI, (3.22)
i,j=1
Entonces

é(t) = (A(h(t) — 7L) e(t) (3.23)
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3.4. Analisis de convergencia

Para estudiar la convergencia exponencial del error del observador, con-
sideremos la funcién cuadrética de Lyapunov:

V(t)=V(e) =el Pe (3.24)

donde P es una matriz simétrica, P = PT > 0. El error converge exponencial-
mente a cero si V(e) > 0,V (e) < 0 para todo e(t) # 0, y entonces el sistema
es asintdticamente estable. Empleando la ecuacién de la dindmica del error:

ée=(A(h) —~L)e (3.25)
Vie) = eT (A(h) —yL)" Pe + e P(A(h) —vL) e (3.26)
Vie) = el (A(W)TP — LTy"P + PA(h) — PyL) e (3.27)

La condicién V(e) > 0 se satisface ya que la matriz P es definida positiva.
La segunda condicién, V' (e) < 0 se satisface si:

M(h) = AW)TP — LTy"P+ PA(h) — PYL <0  Yh(t) € Hyn (3.28)

Las tasas de reaccién y sus derivadas (h;;(t)) estdn limitadas tal que:
mtéx|hij(t)| < 40 {Vi=1,....m|Vj=1,...,n} (3.29)

Entonces el vector h(t) estd limitado en el dominio H,, ,, cuyos 2™" vértices
se definen por Vy, . = «, donde o es un valor comprendido dentro de los
limites definido para el intervalo [h;;]:

a= (a1, Quny oy mn) |y € {hyj, b} (3.30)
y donde los limites superior e inferior del intervalo se definen como:
- ) OPi o
hij = méx(hi;(t)) = - (£") (3.31)
t 8@
iy = minly (1) = 22 (¢) (332)
h;; = min(hi; =% .

Es decir, el intervalo a;; define los limites inferior y superior que se ten-
dré cuando se consideren los valores maximos y minimos que se tendran en
la definicién de las tasas de reaccién al sustituir los valores esperados de cada
uno de los pardametros.

Dado que la matriz M(h) es afin en h(t), entonces, usando el principio de
convexidad, se deduce que V(e) < 0 si se satisface la condicién M(a) < 0,
es decir:

A(@)'P—L"y"P + PA(a) — PYL <0  Va € [hy] (3.33)

Asi, dadas las matrices polinomiales cuadradas A(11), . . ., A(auny,) se define
el politopo P como el conjunto de todas las matrices polinomiales A(«).
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Siendo P estable, todas las matrices polinomiales seran estables, y el error
del observador e(t) convergerd exponencialmente hacia cero si existen las
matrices P = PT >0y R =~TP, tal que el LMI:

A(@)'P-L"R+PA(a) - RTL <0  Va€ [hy] (3.34)

sea factible. Cuando sea asi, la ganancia del observador se determina mediante
—1pT
vy=P 'R

3.5. Anadlisis del Algoritmo del Observador

El observador propuesto es esencialmente el esquema de un observador
Luenberger extendido, siendo su principal diferencia que no emplea la linea-
lizacién tangencial del modelo, si no el concepto del Valor Medio Diferencial.
Este concepto define un valor entre el estado real y el estimado, alrededor
del cuédl se definen las cotas de las tasas de reaccién y de sus derivadas para
establecer el politopo en el cuél se trabaja.

Sin embargo, la definicién de las ganancias del observador, al realizarse me-
diante LMI, permite considerar la incertidumbre en el modelo. Es esta la
caracteristica principal del algoritmo, ya que las incertidumbres que se ten-
gan al modelar el bioproceso pueden considerarse cuando se defina el valor
de la ganancia, considerando para ello que se cuenta con un modelo de biore-
actor bien definido y conocido.

Estas incertidumbres pueden considerar también el ruido en la medida, sien-
do entonces estable el observador ante la presencia de cierto nivel de ruido.
La matriz A representa el comportamiento dindmico del error de estimacién,
y es una matriz cuadrada cuya dimensién depende del nimero de estado,
tal que A € R™". Esta matriz y sus derivadas estan definidas y sus valores
propios se ubican en el plano izquierdo, cumpliendo con los requerimientos
definidos para el observador Luenberger.

Cada uno de los términos de la matriz A estd conformado por las Jacobianas
de la tasa reaccién respecto a cada uno de los estados del sistema, como se
define en la ecuacién 3.22. Para explicar la estructura de esta matriz, em-
plearemos unos ejemplos demostrativos.

Ejemplo 3.1 Sea el bioproceso definido por:

X 1 X 0
5= o= [5] - o] 6
este sistema estd compuesto de una tasa de reaccién y dos estados tal que

m=1 y n=2
Asi la matriz A queda definida como:

A(h) = [hllKél(l)GQ(l)T + h12K€1(1)62(2)T} - .DI2
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donde €,(i) = e1(1) = 1, ()T =[1 0],y 22T =[0 1], hyy = g—)‘@ y
h12 = %, asi:
2% _ D ¢
Ah) = | 2 08 (3.36)
%2 ki —22k, - D
Do, Do, —

Como se observa, el limite de la matriz A, si algin término h;; — 0, serd una
matriz diagonal teniendo en la diagonal principal a la tasa de disolucién D,
de manera que la convergencia del observador dependerd de las condiciones
de operacién si el substrato tiende a valores muy pequenos.

Los vértices del politopo del dominio H,, , dentro del cudl el pardmetro h;;
estd limitado, se definen dentro del intervalo delimitado por {h;j, h;;}:

A(Oé) = .,4(0(1170112)
a11 € hyg, b

Q12 € hm»ElQ

teniendo entonces 2™ vértices que definen el espacio en el cudl los valores
calculados de la matriz de ganancia satisface las condiciones de estabilidad.
La estructura de la matriz de acuerdo a las Jacobianas, se ejemplifican a
continuacion empleando tres modelos de la velocidad especifica de crecimiento
1, la cuél define a la tasa de reaccién ¢ = uX.

a). Si p se define de acuerdo a la ecuacién de Monod (la cudl es una funcién
mondétona y depende tnicamente del sustrato):

Hn S
= 3.37
oK. +5 (3:37)
entonces la matriz A especificamente para este caso se define como:
Bm S D pm X pm SX
Ks+S Ks+S (Ks-i—S)2

A(h) =

_ HmS _(m X pm SX _
Kst5h1 (Ks+s (K5+5)2)k1 D

b). Si u se define de acuerdo a la ecuacién de Haldane (la cudl es una funcién
no-mondtona y también depende inicamente del sustrato):

_ fimS
K.+ S+S?/K,,

entonces la matriz A se define como:

A Ase
Ah) = {Am A22]

donde

[ (3.38)
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S
All:L&'Z—
Ks+ S+ 2
4 fim X 1mSX (1+242)
12 = Tl 2
Ks+ S+ 2 (K3+S+I§fn)
P S
Ay =——"—""—k
T Ks+ S+ 2
fim X fmSX (1+ 272
Agg = — 52 g2 \2 -D
Ks+ S+ 2~ (Ks+ 5+ £-)

Ejemplo 3.2 Sea el sistema definido por las siguientes ecuaciones:

X =¢, — DX
S = —kip1 — kapa + D(S; — S)
P =y, —DP

donde m =2 y n = 3 y la matriz A se define ahora como:
.A(h) = h11K€2(1)€3(1)T + h12K62(1)€3(2)T + h13K62(1)63(3)T +
+ h21K62(2)63(1)T + h22K62(2)63(2)T + h23K62(2)63(3) — DI; (339)
donde las bases canodnica del espacio vectorial son:

el)=[1; 0  e(2)=[0; 1]
al)=[L 0 0ea@2)=0 1 0@ =L 0 I]

y las Jacobianas de las tasas de reaccién se definen como:

9 [¢) 9 9
hlj: P1 = hy = P1 hia = P1 his = P1

A A A
haj = 362 = ha1 = 55, haa = 5, has = 37

Asi la matriz A se define para este caso como:

91 1 dp1
0X D oS oP
— | .. 9p1 _ Op> _ O _ Opa _ 91 _ Op2
A= | =k 5% — 5%k — G5k — ke — D =35k — FEka | (3.40)
Op2 dpa dpa
0X 55 5D D

Los vértices del politopo para este ejemplo estan definido mediante:

A(a) = Ao, aqz, 13, 021, (22, a23)

o1 € hyy, b 21 € hyy, ho
12 € hyg, hao Q22 € hgy, hoo
13 € hy3, hag @23 € hog, hag

Siendo entonces 2™" vértices que definen el politopo dentro de los cuales
el LMI sera factible para definir la matriz de ganancia del observador que
satisface dichas condiciones.
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3.6. Discusion

En este capitulo se ha presentado el desarrollo de un observador Luen-
berger cuya matriz de ganancia se determina resolviendo la desigualdad re-
sultante al realizar el analisis de estabilidad mediante Lyapunov empleando
LMI.

Esta desigualdad se define a partir de la dindmica del error linealizada cuya
matriz caracteristica A es definida empleando el Teorema del Valor Medio
Diferencial. Con esto se cubre el planteamiento del segundo objetivo particu-
lar de esta tesis.

Este desarrollo tiene como principales caracteristicas el considerar las incer-
tidumbres en el modelo, el cudl se considera perfecto, definiendo para ello el
intervalo de operacion de los estados del mismo, permitiendo con ello definir
una ganancia que es valida dentro de los vértices del politopo definido.

Aun cuando la definicién de esta matriz depende del modelo matemaético, el
considerar la incertidumbre en el modelo permite contar con un margen de
precision que le permite mejorar su velocidad de convergencia y su estabili-
dad en base a la prueba realizada mediante Lyapunov.

Dado que en esencia es un observador Luenberger, podemos extender el con-
cepto a un observador hibrido tipo Luenberger-Asintético, dado que la sin-
tonizacion de este se realiza cuando el parametro que permite la conmutacién
entre un tipo de observador y otro se ajusta para que el esquema hibrido se
comporte como un Luenberger simple.

En el siguiente capitulo se muestra este desarrollo y su aplicacién en un obser-
vador multifrecuencial, en el cudl el observador asintético permite converger
la estimacion hacia el valor real y corregir esta cuando se disponga de la
medida realizada fuera de linea.
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A cada paso creamos nuestro propio universo
Winston Churchill

4.1. Introduccién

Como se ha mencionado anteriormente, los bioprocesos son sistemas lentos
y no siempre se tienen disponibles en linea todos los parametros que los de-
finen. El valor de algunos de estos parametros importantes se conocen su
valor mediante andlisis realizados fuera de linea y en forma esporadica.
El concepto “multifrecuencial” es empleado aqui indicando que se cuenta
con medidas ”periédicas frecuentes” provenientes de los sensores disponibles
y medidas "esporéddicas”, cuando el valor de la variable se dispone mediante
la medicién realizada fuera de linea, en un laboratorio.
En este capitulo se muestra el desarrollo de un observador hibrido resuelto
mediante LMI, que se extiende al concepto de multifrecuencial considerando
que se cuenta con medidas ”periddicas frecuentes”.
Estas medidas ”frecuentes”estan compuesta de las mediciones en linea pro-
porcionadas por los sensores disponibles y, en ciertos instantes de tiempo, se
disponen de todas las medidas requeridas. Estas estdn compuestas por las
mediciones en linea y las mediciones fuera de linea disponibles en este ins-
tante del tiempo. La estimaciéon es corregida de acuerdo al error presente.

4.2. Antecedentes

Uno de los problemas asociados con la monitorizacién y control de bio-
procesos es la ausencia de medidas frecuentes (en linea) de algunas variables
esenciales. En estos casos, la estimacién continua de estas variables puede lo-
grarse de las mediciones disponibles (frecuentes) y/o fuera de linea (esporadi-
cas), usando un modelo de proceso bajo consideracién asi como algoritmos
de estimacion como los mencionados en el capitulo 2.
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La estimacion de variables multifrecuenciales en la cudl se empleen las medi-
ciones esporadicas disponibles en la estimacion de estados y parametros per-
mite mejorar la exactitud de la estimacion resultante. Los inconvenientes de
emplear un filtro Kalman extendido y los recientes avances en el diseno de
estimadores de estado no lineales, motivan el uso de estimadores de estados
no lineales multifrecuenciales que pueden manejar las no linealidades del pro-
ceso y las mediciones multifrecuenciales, [Lubenova et al., 2003].

Varias técnicas de estimacién consideran los modelos no lineales de los bio-
procesos. Usualmente, los observadores de estados son clasificados como ex-
ponenciales o asintGticos de acuerdo a Bastin and Dochain [1990]:

= Los observadores exponenciales tienen una tasa ajustable de convergen-
cia definida por los parametros de sintonizacién, sin embargo su eficiencia
depende del conocimiento del modelo (Filtro Kalman, Luenberger, Alta
ganancia, etc.)

= Los observadores asintéticos no requieren del conocimiento exacto de la
cinética del modelo, sin embargo su tasa de convergencia depende de las
condiciones experimentales, lo cudl conlleva a convergencias lentas con
tasas de disolucion bajas.

El observador hibrido es una combinacién de un observador exponencial

con un observador asintético, empleando como parametro controlador entre
ambos el error en la medida o el error en el modelado, como se describe en
la seccion 2.5.3.
El célculo de la ganancia del observador realizado mediante el procedimiento
LMI, se puede emplear para la definicién de la ganancia de un observador
hibrido Luenberger extendido y Asintético, si las ganancias cumplen con las
condiciones de estabilidad de un observador Luenberger:

|A() — 7Ll <Ny VE
Gla@-arllsm v
Re{)\i[A(é)—’yL]} <0 VE i=1.n

En Hulhoven et”al. [2006] se recomienda que la sintonizacién del observador
hibrido se realice primero en el caso de cuando el observador se define como
un observador Luenberger extendido, y verificar que las condiciones de esta-
bilidad se cumplan para el resto de las posibles combinaciones.

Empleando la solucién de un LMI que serd valido en el espacio definido por
el politopo, las ganancias definidas tendran raices negativas para que sea
factible, cumpliendo con las condiciones de estabilidad. Asi la metodologia
expuesta puede extenderse y aplicarse para el diseno de un observador hibri-
do Luenberger extendido y Asintético.
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4.3. Desarrollo del Observador hibrido

En la seccién 2.5.3 se presentaron los aspectos generales de un obser-

vador hibrido, en esta seccién se presenta con mas detalle la propuesta del
observador hibrido compuesto de un observador Luenberger extendido y un
observador asintético.
Asi, partiendo de la separaciéon de los estados definidos en el observador
asint6tico y con la variable de estado auxiliar Z(t) = A1&; + A2&s se obtiene
un nuevo esquema para el modelo dindmico general y el observador Luen-
berger de este modelo :

§i1 = K1¢(§) — D& +u1 + 1)y — él)A

Z = =DZ + Avus + Azus +7:(€)(y — &) (4.1)
§o = AS(Z — A1&y)
Dado que el principal objetivo del observador hibrido es aprovechar las ven-
tajas individuales del observador Luenberger y del observador asintético, se
requiere definir un parametro que le permita realizar la transicién entre uno y

otro. Hulhoven et~al. [2006] emplea para ello considerar la calidad del modelo
dindmico:

§1— 66+ (1-9d)y

donde el pardmetro ¢ se define como:

5= <e—“’§”2 —1) (1-e%)+1 (4.2)

donde o2 corresponde a la confiabilidad de conocimiento del modelo cinético.
Asi, § se desarrolla entre un observador Luenberger extendido y un asintético,
a lo largo del intervalo de [0,1] de acuerdo al error en la estimacién de &;.
Entonces, el observador hibrido se redefine como:

é_l = Kip(€) = D& +ur + 11 () (y — &)
? = —DZA—l- Ajuq :i— Asug +7z(£)5(y — 51) (43)
b = AT (Z — A1(6& + (1= O)y))

Asi si 6 = 1, corresponderd a un observador Luenberger extendido, por el
contrario, si 6 = 0 corresponderd a un observador asintotico.

Para el analisis de convergencia y sintonizacién del observador, consideremos
que § = 1 tal que el observador hibrido se comporta como un observador
Luenberger extendido, ecuacién (4.1), cuya dindmica del error ¢ = [¢] €]
estd definida mediante:

é1 = K, {w(ﬁ) - @(5)} — De1 —meq (4.4)
é, =—De, —~v.e; (4.5)
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donde e 251 _él y e, ZZ—Z.
Para la solucién de ¢(&) — ¢(§) emplearemos el Teorema del Valor Medio
Diferencial (DMVT).

4.3.1. Resolucién mediante DMVT

Dado que los estados del nuevo modelo se separaron y redefinieron, & =
[€1 Z])T, entonces el error existente entre las tasas de reaccién se define
ahora como ¢(¢1, Z) — @(€1, Z). Siguiendo entonces la estrategia definida en
3.5, aplicamos el concepto de DMV'T para su solucién.
Sea :

s G ECo(&,&) | (G A6, #E6)
» 7¥€Co(2,2) | {Z2*#2,2"#+ 7}

entonces definimos:

c o 09(81,27) cy, 99(&, Z7) 2
7) — 7) =280 2 Ve L2 )y g
p(&1,2) — (&1, 2) 96 (& — &)+ = —( )
m,q m,n—q
PPN, , L 0pi (1, Z7)
= ..Z_l em(Z)E?;(j)T;] e1 + .Z_l em(l)ezfq(])aizj €z
Z’ji Z’ji
St hyig) = 78%5(2;2*) Y heig) = 78%(352;2*), y se define:
Hi =300 em(i)er (7)h1ij) (4.6)
Hz = ZZ?Z;(Z em(i)ez:—q(j)hz(i,j) (47)
entonces K {4,0(5) - gp(é)} queda definido por:
K {0(6) = p(©) | = KiHa(ha)er + KnHa(ho)e (48)

Dado que podemos definir los intervalos entre los cuales se encuentra las
derivadas parciales de las tasas de reaccién, definimos ahora a; = (a1, . . ., alq) €

{El(i,j)aﬁm,j)} Yooz = (1,00, 0zm—g) € {Ez(i,j),hz(i,j)}, teniendo en-
tonces que la ecuacién anterior considerando estos intervalos sera:

K1 {¢(6) = (&)} = Kita(n)er + KaHa(az)e (1.9)

La dinamica del error para este modelo entonces se expresa como:

é1=KiHi(ar)er + KiH.(az)e, — De; —y1e1 (4.10)
€, = _Dez — 7z€1 '

Expresando esta ecuacién en forma matricial:

(R e
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4.4. Observador hibrido multifrecuencial

Consideremos ahora que tenemos un comportamiento multifrecuencial, en

el cudl se cuenta con medidas periddicas frecuentes y medidas esporadicas.
Las medidas periddicas frecuentes o rapidas son ”instantdneas” en el sentido
de que la medicién es realizada y estd disponible en el mismo instante de
muestreo. Las medidas esporadicas o lentas son tomadas en un instante de
muestreo pero estan disponibles hasta algunos instantes de muestreo poste-
riores debido al tiempo de retardo asociado con el andlisis de la muestra.
El esquema multifrecuencial del observador hibrido se obtiene si consideramos
que en cada muestreo existen dos alternativas para la estimacién, de acuerdo
a que medida (en linea y/o fuera de linea) esté disponibles, [Tatiraju et~ al.,
1999a]. Entonces definimos dos observadores de acuerdo a la disponibilidad
de las medidas:

1. Observador hibrido durante las medidas periédicas frecuentes. Este obser-
vador estara en operacién durante los instantes de muestreo en los cuales
no se cuenta con el valor de la variable medida fuera de linea ({3 = 0)

2. Observador hibrido durante las medidas esporddicas. Cuando se dispone
del valor de la variable medida fuera de linea, este observador entra en
operacion y entonces se realiza el ajuste del modelo en base al error
existente.

4.4.1. Observador hibrido durante las medidas periédicas
frecuentes

Consideremos entonces que la medicién de un grupo de estados es realiza-
da (y = &1)y estd disponible en el mismo instante de muestreo y no se cuenta
con el valor de la variable medida fuera de linea, entonces el observador queda
definido por:

{é} :K1¢(51,Z)—D51+U1 +’Y1p(é)(§1*él) (4.12)
Z =-DZ+ Arug + Asug + 7zp(é) &1 — él)

donde ¢ € R™, & € R? y Z € R"79. El estado estimado se determina
mediante 52 = A;(Z — A1(6§1 + (1 — 5)51))
La dindamica del error para este modelo es:

€1 =K1{@(ihz)—@(éhz)}—l)el—71p€1 (4.13)
é, = —De, —vpe1

donde e; = &1 — él ve,=27— Z. Resolviendo mediante DMVT la dindmica
del error, entonces se expresa como:

{ é1 =K1 Hi(ar)er + KiH.(az)e, — Der — vyiper

é, = —De, — vpe1 (4.14)
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Expresando esta ecuacién en forma matricial:

(e ]

si definimos que:

Alon, a.) = [Kﬂil(al) - DI, Kle(az)]

) DL (4.16)

entonces la dindmica del error la podemos reescribir de la formas:
é= (A(ah az) - gc) € (417)

donde G, es la matriz de ganancias para el caso de medidas periédicas fre-
cuentes, la cudl solo tiene valor diferente de cero en la columna uno, corre-
spondiente al error en la estimacién de los estados medidos.

4.4.2. Observador hibrido durante las medidas esporadicas

Para esta etapa, la medidas esporddicas (£2) estdn disponible algunos ins-
tantes de muestreo posteriores, este retardo estd asociado con el andlisis de
la muestra. Dicho retardo se considera asincrono y para efectos del trabajo,
durante ese periodo, opera el observador hibrido descrito anteriormente.
Cuando se dispone del valor real de &5, el cudl proviene de una medicién fuera
de linea, se realiza el ajuste del modelo en base al error existente entre este
valor y el valor estimado en el tiempo anterior.

De manera que en este instante se cuenta con todas las lecturas (&1 y &2) y se
determina el error respecto a los valores estimados. Asi el observador hibrido
se define:

{51 = K19(61,2) — D& +u1 + 7€) (& _Aél) (4.18)
Z = *DZA + Alul + A2u2 + Vze(g)(Z - Z))

donde p € R™, & € R7y Z € R, Z(t) = Aréy + As6p, Z(t) = A€y + Aso.
Se estima el nuevo valor de & mediante & = AF (Z — A, (861 + (1 — 6)&1)).
Sea ey = & — él ve, = 72— Z los errores asociados a cada una de las
particiones del estado, entonces la dindmica del error para este modelo se
define como:

i1 = K1 {¢(61,2) - ¢(é1,2)} - Der = meen (4.19)
é, =—De, — Vze€z

Resolviendo mediante DMVT la dindmica del error se expresa como:

{é1 = K1Hi(on)er + KiH (az)e, — Der — yie€q

. 4.20
e = —De, —7ce. ( )

Expresando esta ecuacién en forma matricial:
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. KlHl(al) - DIq KlHZ(Oéz) | Me 0 el
€= <[ 0 -DI,_, 0 7Yae e, (4.21)
la cudl es de la forma:
é= (A, ) —Ge)e (4.22)

donde G, es la matriz de ganancias cuando se tiene el valor medido del estado
estimado, cuya diagonal principal estd conformada por las ganancias indivi-
duales de los errores en la estimacion del estado medido en linea y el valor
actual del estado que se estd realizando su medicion fuera de linea, para la
correccion de la desviacidén que existiera.

4.4.3. Anadlisis de estabilidad

Considerando la funcién cuadratica de Lyapunov:
V(e) = el Pe
V(e) = éT Pe + el Pé
Sea P, = P > 0,P, = Pf >0, R, =GPy Ry = GI'P, el error de

observacion e(t) converge exponencialmente hacia cero si los siguientes LMI
son factibles:

Medidas periédicas frecuentes

AT (a1,a,)Py — Ry + PiA(ay, ) — RT <0
P >0 (4.23)
Medidas esporadicas
AT(OQ,O(Z)PQ — RQ + PQA(O[l,O(Z) — Rg <0
(4.24)
P,>0

Cuando los LMI sean factibles, las matrices de ganancia se determinan por
G. = P[ IRT y Ge = P2_1Rg, las cuales seran validas dentro del politopo
cuyos vértices estan formados por a1 y a,

4.5. Analisis del algoritmo

Como se observa en las secciones anteriores, la dindmica del error resuelta
mediante DMVT esta definida mediante la siguiente ecuacion:

¢ — K1H1(Oél) - DIq Kle(az):| |:€1

0 DI, BJ —Ge (4.25)

donde la matriz de ganancias G se define de acuerdo a las medidas disponibles
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» Medida Continua: G, = [71;) O]
Vep O

= Medida Esporddica: G, = Ple 0

0 Vze
Asi, el algoritmo del observador multifrecuencial puede describirse de la si-
guiente manera:
En el tiempo t = 0, el algoritmo se inicializa con las condiciones iniciales,
las cuales son los valores actuales (medidos), & . El conjunto de las ecua-
ciones diferenciales ordinarias del estimador son integradas numéricamente
con un paso de integracién 7 (periodo de muestreo de la medida). Esta inte-
gracién numérica es repetida cuando el siguiente valor de la medida se tenga
disponible. En cada instante de tiempo t; la estimacién disponible (o cal-
culada) de la variable de estado del proceso correspondiente al instante de
tiempo previo (¢;_1) es usado como condiciones iniciales y el valor actual de
la medida y la medida esporddica més actualizada de la variable de estado
son alimentadas al estimador para calcular la estimacion de tiempo presente
de las variables de estado.
Mientras no se cuente con las medidas fuera de linea, el observador se com-
porta como un observador hibrido Luenberger-Asintético cuyo parametro §
dependerd del error en la medida.
Las medidas resultantes de los andlisis fuera de linea de una muestra toma-
da en un tiempo ¢; estan disponibles en diferentes instantes de tiempo y al
contar con dicho valor se realiza la correccion en la estimacién del estado &s.

4.6. Discusién

En este capitulo se presenté el desarrollo de un observador hibrido
Luenberger-Asintdtico cuya matriz de ganancia se determiné ajustandolo co-
mo solo Luenberger y resolviéndolo mediante el procedimiento de LMI que
se describio en el capitulo anterior.

Este concepto de observador hibrido se aplica a un sistema multifrecuencial
definido por las medidas disponibles en linea y las medidas realizadas fuera de
linea y con retardo, teniendo entonces el desarrollo de un observador hibrido
multifrecuencial. Asi, el tercer objetivo particular planteado para la tesis es
cubierto mediante este desarrollo.

En el siguiente capitulo se aplicaran los tres conceptos vertidos hasta este
punto: observador para bioprocesos empleando LMI, observador hibrido re-
suelto mediante LMI y observador hibrido multifrecuencial. Para ello se em-
pleard la simulacién de modelos matematicos y se analizard su desempeno
comparandolo con un observador asintético clasico.
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Me lo contaron y lo olvidé, lo vi y lo entendi, lo hice y lo aprendi
Confucio

5.1. Introduccion

En el presente capitulo se estudian dos casos para la aplicacién de los
desarrollos anteriores, descritos en dos grandes secciones: a). para un sistema
productor metabdlico se realiza la estimacion mediante la aplicacién del ob-
servador Luenberger extendido, cuyas ganancias se determinan mediante el
procedimiento empleando LMI, y un observador hibrido resuelto mediante
LMI; b). un sistema multifrecuencial, en donde se emplea un observador
hibrido multifrecuencial resuelto mediante LMI para mostrar la extensién de
la propuesta a este tipo de sistemas.

5.2. Modelos de fermentacion

Los modelos matematicos describen el comportamiento de un bioproceso
y son la base fundamental para el desarrollo de los estimadores de estado y/o
pardmetros. Para los sistemas de bioprocesos, estos se clasifican en, [Shimizu,
1996]:

Sistema 1. Sistema productor de biomasa que se representan mediante ecua-
ciones de la forma:

[ X 1 X 0
5] =[] [5] e s o
Sistema 2. Sistema productor metabdlico de la forma:
[ X 1 0] X 0
S| =1 —keky @1} —| 5| D+ | DS,
P 0 1]L¥ P 0




58 5 Casos de Estudio

Sistema 3. Sistemas de biorreactores multiples, cuyo modelo basado en ex-
perimentos tipo lote es:

X, X, - X, 0 07 [u(P)
Xoo| |0 Xy X 0 |s(P)
P 0 0 (Xy+Xn) 7(P)

Sistema 4. Sistemas de fermentacién extractiva (por ejemplo fermentacién
extractiva de acetona-butanol usando alcohol oléico).

X X
5 = }% 1(S, Py, Py, ..., P) (5.3)
BV + PV Yi
(i=1,2,...,n)

Sistema 5. Sistemas de reciclaje de células con filtracién (por ejemplo acidos
carboxilicos como la lactosa).

X X0 0 (S, P) 0
Pl=|l0ox o0 (S, P) | + —-DP (5.4)
IS 00 —-X||o(S,P) D(Sin — 5)

Todos los casos se consideraran de fermentaciones continuas o de semilote.
En el desarrollo de este capitulo se empleara un sistema tipo 1 y 2, es decir
producto de biomasa y metabdlico.

Se aplicard el desarrollo del observador para bioprocesos empleando LMI, y
una extensién de uso a un observador hibrido que es la base del desarrollo del
observador multifrecuencial empleando LMI. En ambos casos se comparan los
resultados con los obtenidos empleando un observador asintdtico clasico de
lazo abierto y un filtro Kalman extendido.

5.2.1. Analisis de resultados

En el presente capitulo se presentan la simulacién de la aplicacion de
la metodologia expuesta anteriormente a modelos de bioprocesos. Los resul-
tados obtenidos se comparan con los resultados que se logran al aplicar la
metodologia del observador asintético. El anélisis de los resultados se realiza
mediante un andlisis del error existente entre el valor estimado y el medido.
Por definicién fundamental, un error es la desviacién de las cantidades me-
didas del valor "real”. Los errores experimentales pueden ser de dos tipos
[Simanek, 1996]:

Indeterminados. Se encuentran presentes en todas las mediciones experimen-
tales y se refieren a errores que no hay forma de determinar su tamafio o
signo en cualquier medida individual. Puede producirse debido a errores
humanos, cambios en las condiciones experimentales, variaciones ambien-
tales y a la variabilidad inherente en los instrumentos de medicién.
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Determinados o Sistematicos. ”Sistematicos” significa que cuando la medi-
cion de una cantidad es repetida en varias ocasiones, el error tiene el
mismo tamano y signo algebraico en cualquier medicién. ”Determina-
dos” significa que el tamano y el signo del error pueden ser definidos. El
error determinado puede producirse por una mala calibracién del instru-
mento, uso de valores inadecuados de las constantes en las ecuaciones,
uso de unidades inadecuadas, etc.

Si disponemos de dos o mas mediciones las cuales requerimos comparar para
determinar sus caracteristicas entre ellas, existen tres formas estdndar para
la comparacion de estas cantidades:

Desviacion. Cuando un conjunto de mediciones es realizada de una cantidad
fisica, es 1til expresar la diferencia entre cada medicién y el promedio del
conjunto completo: la desviacién de la medida de la media.

Diferencia. Hay situaciones donde es necesario comparar las mediciones o
resultados los cuales se asumen estan en igualdad de confiabilidad

Discrepancia experimental. Cuando una medicién o resultado es comparado
con otro el cudl se conoce es mas confiable.

Ya que con frecuencia se cuenta con un vector de valores medidos y estimados
cuya dimensién dependera del nimero de muestra, es de ayuda realizar un
resumen estadistico de sus caracteristicas, siendo las mas usadas la media y
la desviacion estandar.

Media. Representa la suma de los ntimeros de la muestra, dividido entre la
cantidad total de niimeros, V.

N
>
N

Desviacion estandar de la media, DEM. Para un conjunto de N mediciones
0 cuyo valor medio es 6, la desviacién estdandar de la media es:

DEM =

El error existente en una medida y la estimacién puede expresarse de dos
manera:

Error Absoluto, EA. Las incertidumbres pueden ser expresadas como medi-
das absolutas: EA =6 — 6

Error relativo, ER. Las incertidumbres pueden ser expresadas como medidas
relativas, dadas por la relacién entre la incertidumbre de las cantidades
y la cantidad en si, es decir:

EA
ER(%) = ==+ 100
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Sin embargo, si estos valores son muy préximos entre si, se requerira indicar
cual medida o estimacién es precisa. Si por precisién se entiende el promedio
del grado de correspondencia entre pares individuales de valores medidos y
estimados, entonces para determinar la precisién podemos emplear el error
cuadrético medio (ECM), el cuél proporciona la medida de las diferencias en
promedio entre los valores medidos y estimados. El error cuadratico medio
de un estimador 6 se define como, [Hines and Montgomery, 2004]:

>

ECM(0) =

donde @ es el valor estimado, 6 es el valor medido. E1 ECM nos da la medida de
las diferencias en promedio entre los valores estimados y los medidos, siendo
un criterio importante para comparar dos estimadores. Sean 6, y 6, dos
estimadores del parametro 6, y ECM(0;) y ECM(6,) los errores cuadraticos
medios de él y ég, entonces la eficiencia relativa de 92 a él se define como

ECM (6,
Efrel = 7()

ECM(69)
Si esta E fre; es menor que uno, concluirfamos que 01 es un estimador més
eficiente de 6 que 65 en el sentido de que tiene un error cuadratico medio mas
pequeno.

5.3. Modelo de fermentacién - Sistema Productor de
Biomasa

Consideremos un sistema productor de biomasa (X) en un proceso simple
de crecimiento microbiano en un sustrato (S). El modelo dindmico en un
reactor continuo estd definido por Dochain [2003]:

X =puX — DX (5.5)
S = —kyuX + DS;,, — DS (5.6)

donde el orden del sistema es n=2, k; es el coeficiente de produccion, y la
tasa de crecimiento especifico p estd definida por la cinética de Monod:

:U’mawS
K=o (5.7)
s+ S
donde pmq: v Kg representan la tasa maxima de crecimiento y la constante
de saturacién respectivamente. Las condiciones numéricas para la simulacion
son las descritas en la siguiente tabla:
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‘kl‘ Hmaz ‘ KS ‘ Sin ‘ D ‘X(O)‘ S(O) ‘
121033 A~ 1[5 g/L[5 g/L[0.05 & '[T g/L[0.5 g/L]|

Expresando la ecuacién que define al bioproceso con el modelo dindmico
general, ecuacién (2.2):

5] = ) - [5]+ [s) (58)

y=L¢ (5.9)

5.3.1. Analisis de Observabilidad

La matriz L puede definirse aplicando el analisis de observabilidad:

L
©= [LA(&)]
A() = lej [ex ¢s] — DI,
_ 99 pmS
X = 0X  Ks+ S

_ai_ ,umX _ ,U’HLSX
ST 098 T Ks+ S (Ks+S)?

y al anélisis de observabilidad local
rank(OL) = rank {dh,dLh,dLsh}" =2

SiL =[1 0oL =][0 1] para ambos casos el rango de la matriz O y
OL es 2, indicando con ello que la medida de cualquiera nos proporciona la
informacién necesaria para el desarrollo del observador.

5.3.2. Observador Luenberger empleando LMI

En esta seccién se muestra la aplicacién del desarrollo del observador
Luenberger extendido resuelto mediante DMVT y cuyas ganancias son de-
terminadas empleando el procedimiento LMI. Los resultados se comparan
con un filtro Kalman extendido y un observador asintético de lazo abierto.
El observador para el proceso de la ecuacién (5.26) se define como:

€ = Kp(é) — DE+u+ L& — &1 (5.10)
y=L¢

donde L =10 1]y u=F — Q. La dindmica del error para este observador
queda definida mediante la ecuacién (2.16) y resuelta mediante el teorema
del valor medio diferencial :

é(t) = (A(h(t)) —vL)e(t) (5.11)
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donde la matriz A se define por:

m,n

A(h(t)) = Y hij(t)Kem(i)er () — DI, (5.12)
i,j=1
ym=1mn=2y hy = hy; = %, 7 = 1,...,n. La estructura de la

matriz A(h(t)) se describe en la seccién 3.5

Dado que Spae = Sin, entonces los limites de las concentraciones son:
X ={0,2,5}g/1,S = {0,5}g/1 Los valores maximos y minimos de h; son:

L [0,0065
15 = 10,0063
_ 0,1650 (5.13)
haj = 0,0413
El LMI
A(h(t)TP = CTR+ PA(h(t)) — RTC <0
P (5.14)

donde h(t) = (h;, h;), R=~TPy P = PT esfactible de acuerdo al desarrollo
empleando Matlab, y su solucién proporciona los valores de la matriz de
ganancia:

v =[-1,1182 1,2379]" (5.15)

5.3.3. Observador Kalman Extendido
El observador extendido para este sistema no lineal se define como:

€ = Kp(€1,6) — DE+u+7[6 — &) (5.16)
& =L¢ (5.17)

donde o(&1,&) = puX, u=DS; y L =[0 1], es decir, consideramos que se
mide en linea el sustrato (S) y v se define mediante la ecuacién de Ricatti.

% — _RI"LR+ RAE)T + AR (5.18)

donde:y = RLT
5.3.4. Observador Asintético
Para el desarrollo del observador asintético consideramos también que el

sustrato es medido en linea, asi £&; = S y & = X y siguiendo la metodologia
planteada en Bastin and Dochain [1990] obtenemos la siguiente ecuacion:
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Z = —DZ + AgDEn (5.19)
=7 — A&y (5.20)
donde Ag = —KoK; ' v & = [€i1,&0]T = [Si, 0]

5.3.5. Resultados

La aplicacién de cada uno de los esquemas de observadores mostrados
anteriormente se realiza sobre el modelo simulado en Matlab. La figura 5.1
muestra el comportamiento del error en la estimacién de la biomasa (X) a
lo largo de 80 hrs de simulacién. Como se observa los observadores inician

0.2

OA
oL
0.1r KE [

-05 . . . . . . . .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Figura 5.1. Evolucién del error de estimacién de la biomasa

con un error elevado, cuyo valor se reduce a lo largo del tiempo, logrando la
convergencia del valor estimado con el valor real. Analizando el error presente,
la siguiente tabla muestra los valores obtenidos:

Observador ‘ DEM ‘ ECM
Luenberger empleando LMI|0.0961|0.0112
Asintético 0.0942(0.0133

Kalman 0.1429(0.0289

Los valores de la desviacion estandar de la media (DEM) y el error cuadratico
medio (ECM) del observador Luenberger empleando LMI y el observador
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asintético son muy cercanos entre si, como lo denota la eficiencia relativa en-
tre ellos (EfRelor 04 = 0,8408), indicando entonces que el comportamiento
de ambos es muy similar.

A diferencia de lo que ocurre con el filtro Kalman el cudl presenta una mayor
dispersion y la eficiencia relativa E f Relor xr = 0,3868 indica que el obser-
vador Luenberger tiene un mejor comportamiento.

Al simular que existe un error en los pardmetros del modelo (p,, = 0,371,
en lugar del 0.33) el observador Luenberger y el filtro Kalman presentan una
mayor desviacién en relacién al comportamiento del observador asintético,
ya que los primeros son mdas dependientes de la exactitud del modelo (ver
figura 5.2).

Error en la estimacion de X
0.2 T T T T

Magnitud del error

-05 . . . . . . . .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Tiempo [hrs]

Figura 5.2. Evolucién del error de estimacion de la biomasa cuando se simula que
o, = O,Bif1

5.4. Modelo de fermentaciéon - Sistema productor
metabdlico

En Shimizu [1996] se clasifican a los procesos metabdlicos en tres tipos
desde un punto de vista cinético:

Tipo I. Productos asociados al crecimiento alcanzado directamente de la
energia metabdlica del carbohidrato suministrado.
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Tipo II. Productos indirectos del metabolismo del carbohidrato.
Tipo III. Productos aparentemente no relacionados a la oxidacién del car-
bohidrato.

Ejemplos de metabolitos de tipo I son el etanol y el acido lactico, del tipo
IT el acido citrico y el acido salicilico y del tipo III el acido L-glutamico y la
produccién de metabolitos secundarios como los antibidticos. En esta seccién
se empleard el modelo matemético de un sistema productor metabdlico tipo
I, y se simulard su comportamiento en Matlab para aplicar los desarrollos de
estimadores descritos anteriormente.

5.4.1. Descripcion del modelo

Si consideramos un cultivo simple de microorganismos que involucra una
biomasa (X) creciendo en un sustrato (S) y produciendo un solo producto
(P). El bioproceso se supone continuo con una tasa de disolucién (D) y un
sustrato de entrada con concentracién S; [Farza et al., 1997].

X =uX - DX (5.21)
S = —kiuX — kovX + D(S; — S) (5.22)
P=vX - DP (5.23)

donde k1 y ko son coeficientes de produccion, iy v son la tasa especifica de
crecimiento y la tasa especifica de biosintesis, respectivamente, definidas por

S
5'2

Kg, + S+ 7ol
S Kp
=v

mazKS2 +SKp+ P
donde Kg, y Kg, son constantes de saturaciéon y K; y Kp son constantes de
inhibicién.
La tabla 5.1 muestra los valores empleados para la simulacién de este modelo.
La tasa de disolucién D es una senal trapezoidal de 0.1 a 0.2 1/h y el com-

H = HUmaz (5'24)

14

(5.25)

Cuadro 5.1. Pardmetros de simulacién

TG Ks, |1g/1 Si  |45g/1
ke |10 Ks,|5g/1 X (0)[0,5g/1
Umaz] 0,250~ T [K1 [150(g/1)?|[S(0) [40g/1
Vmaz |0,1h 1 |[Kp [10g/1 P(0)]0,259/1

portamiento de la biomasa, substrato, producto y tasas de crecimiento se
muestran en la figura 5.3.
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Biomasa Sustrato
8 60
6
40
4
20
2
0 0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
Producto Tasa de disolucién
2 0.2
15
1 0.15
0.5
0 0.1
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
N v
0.25 0.1
0.2
0.05
0.15
0.1 0
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200

Figura 5.3. Simulacién del bioproceso

Expresando la ecuacién que define al bioproceso con el modelo dindmico gen-
eral en forma matricial, ecuacién (2.2), tendremos el sistema de ecuaciones
que describe el bioproceso :

X 0

X 1 0 X
S| = |—k —ks [‘;X}—D S|+ | DS; (5.26)
P 0 1 P 0

Para efectos de este analisis, consideraremos que se disponen de las medidas
del flujo de entrada y de la concentracién del substrato de entrada, tal que
u = F(£) es conocido.

5.4.2. Analisis de observabilidad

Para la aplicacién del observador de estados es indispensable que se cum-
plan con las condiciones de observabilidad para garantizar la convergencia
del algoritmo. Para el anélisis de observabilidad, empleamos la condicién de
observabilidad exponencial, [Bastin and Dochain, 1990]:

rank(O) = rank(K) =y

donde O es la matriz de observabilidad:
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L

LA(¢)

0= (5.27)

LA(§™

vy L es la matriz que selecciona los componentes medidos de £, para este mo-
delo linealizando alrededor de e = 0:

N
A©) = |~k —h f” 21 ]—Dfm (5.28)
0 1 P2z P25 P2p

Las Jacobiana de las tasas de reaccién son:

. op(EX fmaz S K7

Pre = 0X Kg1K;+ SKyr + S?
@ _ aM(E)X o _Nmaa:XKI(_K31KI +52)

e S — (Ks1K;+ SK; + S2)?
A (€)X _ Vimaz S Kp
72T 79X T (Kss + S)(Kp + P)
.o X Vmaz X KpKgo
72T T9S T (Kes + 9)%(Kp + P)
. ow(X VmazSX Kp
TP T (Kea+ S)(Kp + P)?

Realizando el analisis considerando la medida de individual de cada una de
las concentraciones:

Medidal|rank(O)
X 3
S 3
P 3

Por lo tanto, realizando la medida de cualquiera el sistema es globalmente
observable. Sin embargo, si realizamos un andlisis de observabilidad local,
con el sistema no lineal redefinido como:

X L0 7,y 0 X
Sl = | =k —ky [“}+ s;l—|s||p
P o 1 | WX 0 P
(5.29)
X
G="L1|S
P

El cual es orden n=3 y en forma general definido por:
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j - ]{((;”)) +g(@)u (5.30)

la observabilidad local de este sistema se define por:

rank(OL) = rank {dh, dL¢h,dLgh, dL?h7 dL;h}T =3

donde:
oh oh
OL+h OL,h
27 . f 27 . g
L= TSI 120 S

Realizando el andlisis considerando que se cuenta con la medida individual
de cada uno de los estados, la observabilidad local que se tendra se muestra
en la siguiente tabla:

Medida|rank(OL)
X 2
S 3
P 3

De manera tal que la medida unicamente de la concentracion de la Biomasa
no garantiza la observabilidad del sistema. Para efectos de este ejemplo, se
considerard que se cuenta la medida de la concentracién de la Biomasa y del
Producto, para realizar la estimacion del Sustrato.

5.4.3. Analisis de las Jacobianas

Como se mostro en la seccion 2.4.1, uno de los inconvenientes del obser-
vador Luenberger se presenta cuando el valor del sustrato tiende a valores
muy pequenos, lo cudl puede producir falta de convergencia del observador
debido a que los valores de las ganancias se elevan demasiado.

Para analizar este efecto en el modelo de fermentacién propuesto, analizamos
los limites de la Jacobiana de ¢(&), cuando el sustrato estimado tiende a un
valor pequeno:

[s L

lim | 45, | = (5.31)
— = Vmaz XK

50 | 0 7= (KPJj)) 0

Donde se observa que @1z, P2z, P2p tienden a cero cuando el sustrato lo hace,
esto producird que los valores de £2(€) sean demasiado grandes. Los limites
de la matriz A(§) se definen entonces como :

-D <)bls 0
lim A(6) = | 0 —klprs — k2¢as — D 0 (5.32)
50 0 Pas -D
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Esto puede provocar falta de convergencia de un observador Luenberger cuyas
ganancias se determinen mediante un método clésico. Asi, la estimacién del
Sustrato se presenta en esta seccién bajo dos esquemas:

= Empleando un Observador Luenberger extendido cuyas ganancias son de-
terminadas mediante el procedimiento LMI .

= Definiendo un observador hibrido, Observador Luenberger Extendido con
un Observador Asintético de Lazo Cerrado, cuya matriz de ganancia es
determinada empleando LMI.

5.4.4. Observador Luenberger empleando LMI

A continuacién se muestra la aplicacién del desarrollo del observador Lu-
enberger extendido resuelto mediante DMVT, y cuyas ganancias son deter-
minadas empleando el procedimiento LMI. Los resultados se comparan con
un filtro Kalman extendido y un observador asintético de lazo abierto. El
observador para el proceso de la ecuacién (5.26) se define como:

€ = Kp(é) — D+ u+~Lle — & (5.33)
y=L¢

donde L=[1 0 1]ywu=F—Q.Ladindmica del error para este observador
queda definida mediante la ecuacién (2.16) y resuelta mediante el Teorema
del Valor Medio Diferencial :

ét) = (A(h(t)) —yL)e(t) (5.34)

donde la matriz A se define por:

A(h(t)) = Y hij()Kem(i)er () — DI, (5.35)
ij=1
i op(S)X
15 98, .
ym=2,n=3y h;; = {M;} = lav(gj’mX]’Jl’.“’n
Dado que Spae = Sin, entonces los limites de las concentraciones son:

X ={0,9}g/1,S = {0,45}g/l, P = {0,4,5}g/l Los valores maximos y mini-
mos de h; son:

hoo— 0,0227 0,0207 0
=4 = 10,0019 0,0019 —9,5210~8

7 _ [0.1891-0,0079 0 (5.36)
W= 10,0621 0,0012 —0,0385
El LMI
A(h(t))TP — CTR+ PA(h(t)) — RTC < 0
R (5.37)
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donde h(t) = (h;, h;), R =~TPy P = P es factible de acuerdo al desarrollo

empleando Matlab, y su solucién proporciona los valores de la matriz de
ganancia:

~v = [0,9736 — 1,5926 — 0,1314]7 (5.38)

5.4.5. Observador asintético

Para realizar en este caso la estimacion de S se emplea un observador
asintético

7 — —DZ + Dt

N R 5.39
b= AN (Z - Ai&y) (539

para el cudl se considera la siguiente divisién de los estados:

G=X P &=5

K 10 K

1:|:01:| 2:[_k1 _kZ]
p— 2 p—

Al—fiKl A2—1

5.4.6. Resultados

La figura 5.4 muestra el error relativo empleando el desarrollo del ob-
servador Luenberger que emplea como matriz de ganancia los resultados
obtenidos mediante el LMI, y lo compara con las estimaciones resultantes
al emplear un observador asintético y un filtro Kalman.

La tabla siguiente muestra los resultados la desviacién de la media (DEM) y
el error cuadrético medio (ECM) del observador Luenberger empleando LMI,
observador asintdtico y del filtro Kalman.

En estos resultados se observa que el observador Luenberger presenta una
menor dispersion de sus datos, representando con ello una mayor convergen-
cia. La eficiencia relativa con respecto a los otros dos esquemas es menor a

1, indicando con ello que, bajo las condiciones de simulacién, el observador
Luenberger que emplea LMI para la solucion de la matriz de ganancia es mas
eficiente, aun cuando en relacién al filtro Kalman solamente es de un 60 %.

Observador | DEM | ECM |Eficiencia relativa
Luenberger empleando LMI|0.1127|0.0144
Asintético 0.3299(0.1178 0.1222
Kalman 0.1491]0.0241 0.5981

La figura 5.5 muestra la evolucién del error cuando se simula que existe la
presencia de ruido en la medida. Se observa que el observador asintdtico no
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Error relativo en la estimacion del Sustrato
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Figura 5.4. Comportamiento del error relativo en la estimacion del sustrato. eor:
error empleando un observador Luenberger, epa: error empleando un Observador
Asintético, eok: error empleando un Filtro Kalman
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Figura 5.5. Evolucion del error relativo de observacion ante la presencia de ruido

en la medida

presenta una buena respuesta ante la presencia de ruido.
Por el contrario, el observador Luenberger empleando LMI y el filtro Kalman
tiene una menor desviaciéon ante la presencia del ruido, como se observa en
su desviacion estdndar de la media, indicando con ello que, ante el error si-
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mulado, ambos son maés eficiente en relacién con el observador asintético.

Observador ‘ DEM ‘ ECM ‘Eﬁciencia relativa
Luenberger empleando LMI|0.1352|0.0196
Asintdtico 0.4997|0.2555 0.0769
Kalman 0.1556|0.0258 0.76

Error relativo en la estimacion del Sustrato
60 T T T T T T T

eOL

Error relativo [%]

20 40 60 80 100 120 140 160 180

Figura 5.6. Evolucién del error relativo de observacion cuando existe variacion en
el pardmetro pimax

La figura 5.6 muestra la evolucién del error cuando se simula que existe una
variacién en el pardmetro fimer = 0,27h~'. Se observa que el observador
asintético no presenta una gran afectacién por variaciones en los parametros
(ECM=0.1178), sin embargo el filtro Kalman es quien presenta una mayor
dispersién (ECM=0.1802) debido a su dependencia de la exactitud del mo-
delo.

El observador Luenberger empleando LMI presenta un mejor comportamien-
to que el de Kalman ya que la ganancia fue determinada para un intervalo
de variacién en los pardmetros (ECM=0.0447).

Por 1ltimo, se simula el comportamiento de los tres esquemas de obser-
vadores, si se cambia el tipo de entrada, es decir, en lugar de que la tasa
de disolucién sea de tipo trapezoidal, se cambia a un escalén que varia de 0.1
a 0.2 1/h. Los resultados se muestran en la figura 5.7.

Al analizar la eficiencia relativa entre el observador Luenberger empleando
LMI y el observador asintético (E fre; = 0,2873) se observa que el primero es
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Error relativo en la estimacién del Sustrato
0.1

M ]

eOL

eOA

eOK

Error relativo [%)]

06 i i i i i i i i
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Figura 5.7. Evolucién del error relativo de observacién cuando la tasa de disolucién
D es un escalén de 0.1 a 0.2 1/h

maés eficiente, lo cudl se comprueba graficamente. Asi mismo, en relacién con
el filtro Kalman (Ef..; = 0,7850) el desempeiio es similar, dado que ambos
no son afectados por el cambio de D, a diferencia de lo que sucede con el
observador asintotico.

5.5. Observador hibrido empleando LMI

En esta seccién se emplea el procedimiento de calculo de la ganancia me-
diante LMI y se aplica a un observador hibrido, compuesto de un observador
Luenberger extendido y un observador asintdtico de lazo cerrado. Como se
explicé anteriormente, la sintonizacién se realiza ajustando a § = 1, es decir el
observador hibrido se comporta como un observador Luenberger, de manera
tal que el observador se define por:

5_1 = K1p(§) = D&+ w1 +n(§)(& — &)
? *DZA + Ayuy + Agup + Y (6)(& — &) (5.40)
b = AT (Z — A1§))

Esta estructura es idéntica a la mostrada en la seccién 4.4.1, de manera que
la solucién de la matriz de ganancia G mediante LMI es:
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0,6673 00
G=|-1443600 (5.41)
—0,04170 0

Aplicando este esquema de observador hibrido al mismo sistema anterior, la
figura 5.8 muestra la comparacion de los errores relativos, expresado en por-
centaje, entre este observador, el observador Luenberger empleando LMI, y
el observador asintético.

Como se observa, el observador hibrido y el observador asintético tienen un

Error relativo en la estimacion del Sustrato

20 ‘ ‘ ‘ ; ; ‘ ‘
——oL
——oOLA
10f OA |1
0
g
s -tor |
8
S
5 -20f 1
]
_30 - 4
_40 - 4
50 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0O 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Figura 5.8. Evolucion del error relativo de observacién. Error del observador Lu-
enberger extendido empleando LMI (OL). Error del observador hibrido empleando
LMI (OLA). Error del observador asintético (OA)

comportamiento similar, debido a la aportacién a la convergencia del obser-
vador por por parte de ambos tipos. Esto debido al parametro 9§, el cual, en
base al error en la medida, oscila entre un observador asintético (si el error
es cercano a cero) y un observador Luenberger (cuando el error es grande).
Este comportamiento se observa en la figura 5.9.

Al comparar el comportamiento de estos observadores empleando el error
cuadratico medio (ECM), siendo estos: ECMp; = 0,0231, ECMora =
0,1072 y ECMp 4 = 0,1185 se observa que el observador hibrido empleando
LMI y el observador asintético tiene un comportamiento similar, ambos peor
que el observador Luenberger empleando LMI.

El uso del procedimiento LMI para la determinaciéon de las ganancias del
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Evolucién del parametro &

1 T T
0.9} V\_\( ]

0.8f b

0.7 ]

0.4 b

0.3f ]

0.1} ]

0 . . . . . . . .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180

Figura 5.9. Evolucién del pardmetro §

observador nos permite garantizar la estabilidad del sistema dentro de los
vértices del politopo definido, independientemente del esquema del obser-
vador.

Sin embargo, si existen variaciones en los pardmetros, por ejemplo fiyar =
0,27h~1, el observador hibrido mejora el rendimiento del observador Luen-
berger, dado que su componente relativa al observador asintético que no
depende de estas variaciones permite mejorar su convergencia.

La figura 5.10 muestra este comportamiento, indicando también los valores
del error cuadrético medio para cada uno de estos observadores.

En el analisis del error cuadratico medio se obtienen los siguientes valores:

« ECMoa = 0,1185g/1
» ECMoy = 0,1381g/1
» ECMoy, = 0,1582g/1

observandose que los valores son muy préximos entre si, siendo el ECM del
observador hibrido mejor que el observador Luenberger, debido a la incorpo-
racién del observador asintético.

5.6. Modelo de fermentacion - Sistema multifrecuencial

En esta seccién aplicaremos los conceptos desarrollados en el capitulo 4
para mostrar la operacion del observador hibrido multifrecuencial, compuesto
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Error en la estimacion del Sustrato

ECM,, =0.1582
ECMq, = 01381
ECM,, =0.1185
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Figura 5.10. Evolucién del error absoluto ante la presencia de variaciones en
tmaz- Error del observador Luenberger extendido empleando LMI (OL). Error del
observador hibrido empleando LMI (OLA). Error del observador asintético (OA)

durante el periodo de tiempo en que se cuenta con las medidas continuas de
un observador Luenberger extendido y un observador asintético, y al disponer
de las medidas esporadicas se realiza la correccién de la estimacién. Conside-
remos el siguiente sistema, Picé [2002]:

X 1 X 0
S| =|-ks| 0@ -D|S|+ |DSin (5.42)
E ke E 0
donde:
P S
—_mmZ 5.43
0l6) = g (5.43)

y los valores de los coeficientes son : ks = 6,2, k. = 3, Kg1 = 0,043, pp, =
0,34. La figura 5.11 muestra los datos disponibles del modelo, empleando un
sensor de biomasa desarrollado en la UPV y las medidas de sustrato y etanol
realizadas fuera de linea y en forma esporédica.

La particién correspondiente es:

51:X U1:0 K1:1
:[—

& =[S, E|T uy = [DS;,, 0] Ko (5.44)

ke, ke]”
Si definimos la variable auxiliar Z € R®" ™7 como:

7 = A&y + Agly
2] - L] xemE]
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Figura 5.11. Informacién disponibles del modelo

Entonces el modelo se redefine como:

51 = Kl@(fl, Z) - D&

Z =—-DZ+uy (5.45)
S =2-MA&
donde
m - ksX
o6, 2) = L2 ) (5.46)

- Kg1+21 — ks X

5.6.1. Descripcion del observador hibrido multifrecuencial

El observador hibrido para el modelo definido en la ecuacion 5.45 es:

5_1 = Ki19(£1,2) — D& +m(y — 9)
Z=-DZ+us+7.6(y — i) (5.47)
b =27 A6+ (1-0)y)

A continuacién se analizard el comportamiento del observador para cada mo-
mento, es decir, cuando se dispone de medidas continuas y cuando se cuenta
con su valor medido fuera de linea (medidas esporddicas) definiendo el con-
junto de ecuaciones de la dinamica del error para cada uno de los casos,
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ajustando el pardmetro § = 1 para realizar la sintonizacién.
Medidas continuas En este caso disponemos de las medidas en linea tal

quey=£&yi==&

{el:Kl{go(é-l?Z)_SD(fluZ)}_Del_7161 (5 48)
€, = _Dez — 7z€1 .
donde e; = &; —él y e, =7-2.

Medidas esporadicas En este instante del tiempo, se cuenta con la medida
de todos los estados del sistema, tal que y =&y g = é, y la particién corres-
pondiente sera

{él = Ki{¢(&1,Z2) — (&1, Z)} — Dexs — e (5.49)
é, =—De, — e, .

Aplicamos el Teorema del Valor Medio Diferencia (DMVT) para su resolucién
tendremos que:

m,q

A . ) o ; *72*
P(6.2)—9l6.2) = | 3 enlier ()T ) ey
i,j=1 J
m,n—q
+ Z e?(z)e?(g)% e, (5.50)
i,j=1 J
donde m=1,¢q=1y n— q=2, entonces:
dp(&1,27)
_ 51
h1a 96, (5.51)
_ [ 00(&,27)  Op(Sh, Z7)
he= | =5 7 (5.52)
Hi = er(1)ed (1)hyy (5.53)
H, = 61(1)65(1)h21 + 61(1)65(2)}122 (554)
e; = lea ezg]T (5.55)
la base canénica se define como: €1(1) = [1], €2 (1) = [1 0|7 y €l(2) =

[0 1]7 y los limites del vector h(t) calculados con los limites de los estados
X, X, 5,5y P, P:

a1 € (hyy, hit) = (—0,2585,0,3399)

a. € (h.,h.) = ([0 0],[0,0520 0]) (5.56)

Observador hibrido - medidas continuas El error de observacién en-
tonces se define como:

v1 00| | e
(A, 0z) — Gr)e = | Trle) = DhHaleas)l ool e | (5.57)

V=22 00 €22
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Resolviendo el LMI con Matlab:

AT(Oél,Ckz)Pl — R1 + PlA(Oél,OZZ) — R,{ <0
(5.58)
P >0
Es factible, en ¢,,;, = —0,013623 y la ganancia correspondiente es:
0,963700
Gy = 10,052400 (5.59)
0 00

Observador hibrido - medidas esporadicas El error de observacion en-
tonces se define como:

_ 10 0| e
(Alar, as)—Ga)e = | (o) = DI Hes)t g "o | (5.60)

0 _DI2 0 0 V=2 €22
Resolviendo el LMI con Matlab:

{AT(al,az)Pg — RQ + PQA(O(l,OfZ) — Rg <0

Py >0 (5.61)

Es factible, en ¢,,;, = —0,90648 y la ganancia es:

1,138 0 0
Go=| 0 14721 0 (5.62)
0 0 14713

5.6.2. Resultados

La aplicacion de estas ganancias al observador dan lugar a los resultados
mostrados en la figura 5.12. Se observa que el observador hibrido(linea negra)
se ajusta a los valores del sustrato y etanol cuando estos estdan disponibles.
Mientras no se cuente con esta informacién, sigue la trayectoria del obser-
vador asintético (linea azul).

Con la finalidad de poder comparar ambos esquemas y observar el compor-
tamiento durante la presencia del valor real de la glucosa y el etanol, la figura
5.13 muestra estos instantes, donde se observa que el observador asintético
presenta una mayor dispersion de sus datos respecto al observador hibrido
empleando LMI.
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Figura 5.12. Estimacién de Sustrato y Etanol empleando Observador Asintético
(linea azul) y un Observador Hibrido (linea negra)
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Figura 5.13. Valores de la medida y de la estimacién en instantes esporéadicos ,
(-) Medida real (4) Observador Asintético, (*) Observador Hibrido
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Si por precisién se entiende el promedio del grado de correspondencia entre
pares individuales de valores medidos y observador, entonces empleamos el
error cuadratico medio (ECM), el cudl proporciona la medida de las diferen-
cias en promedio entre los valores medidos y observador:

Estado Estimado‘Observador Asintético Observador Hibrido
S 0.0762 0.0063
E 0.1782 0.0023

Entonces podemos ver que el observador hibrido presenta valores menores al
observador asintético, indicando con ello que existe una mayor cercania entre
los valores individuales observados y los medidos del sustrato y etanol.

5.7. Discusion

Se han presentado dos tipos de modelos matematicos para aplicar las

variantes del observador para bioprocesos empleando LMI: observador Luen-
berger, observador hibrido y observador hibrido multifrecuencial. Estos casos
se compararon con el observador asintético mostrando contar con una mejor
velocidad de convergencia y una mejor estimacién, empleando para ello el
error cuadratico medio (ECM).
Sin embargo, debido a que la matriz A(h) se determina en base a las Ja-
cobianas del modelo de las tasas de reaccion, esta dependencia provoca que
exista cierta divergencia si se simulan cambios en los parametros del modelo.
Este inconveniente se ve reducido en el observador hibrido, el cual aprovecha
las ventajas del Luenberger y del asintético, mejorando la respuesta del ob-
servador respecto al solo Luenberger ante este escenario de errores en el mo-
delado.






6 Conclusiones y Trabajos futuros

6.1. Conclusiones

El desarrollo de estimadores de estados es una drea de gran desarrollo en
el ambito de la automatizacién y control debido a la falta de sensores que
realicen la medida en linea de alguna variable de importancia para el esquema
de control.

Esta tesis aborda el desarrollo de un observador de estado para bioproce-
sos basado en el modelo general para observadores teniendo como principal
caracteristica que la matriz de ganancia es determinada empleando el pro-
cedimiento de desigualdades matriciales lineales (LMI). En este sentido, se
han cubierto el objetivo general y los objetivos particulares planteadas ini-
cialmente.

Se ha propuesto, desarrollado y analizado tres esquemas del observador para
bioprocesos empleando LMI:

Observador Luenberger. Este es el esquema fundamental del trabajo de tesis
y se desarrollé en el capitulo 3, presentando como principales ventajas
el considerar las incertidumbres en el modelo que permiten definir un
politopo que se basa en los limites de operacion de los estados del sistema.

Observador hibrido. Esta es una extensién del observador Luenberger ante-
rior, ya que se le asocia con un observador asintético de lazo cerrado,
mejorando con ello la divergencia presentada ante variaciones del modelo
fuera de los limites establecidos. La transicion entre ambos algoritmos es
determinado por un pardmetros cuyo sintonizacién permite hacer uso de
uno u otro esquema de acuerdo a la magnitud del error.

Observador hibrido multifrecuencial. Siendo este observador una extension
del observador hibrido, ambos analizados y desarrollados en el capitulo 4,
aplicando el concepto a un sistema multifrecuencial, en el cudl se disponen
de medidas continuas y medidas esporadicas, teniendo una mejor conver-
gencia en su comparacion con un observador asintdtico con el modelo
dindmico presentado.

En general, el observador propuesto presenta un mejor comportamiento tam-
bién al compararse con un filtro Kalman extendido, ya que este tltimo de-
pende del modelo tangencial para la linealizacién, siendo entonces valido
solamente localmente. Sin embargo, el desarrollo propuesto es valido en un
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politopo definido por los intervalos de operacion, de manera tal que la defini-
cién de dicho politopo representa la principal tarea a realizar.

6.2. Trabajos futuros

El uso del procedimiento mediante LMI se ha extendido para aplicarse
en todo aquel analisis que conlleve a una desigualdad y que se cumplan las
condiciones de simetria en las matrices definidas.

En su aplicacion en el disenio de observadores para bioprocesos, el presente
trabajo establece un camino a seguir en este campo, quedando como posibles
tareas futuras, extenderse para el desarrollo de:

= Estimadores basado en observador, que permita estimar el comportamiento
de los parametros del sistema basandose en el desarrollo del observador
Luenberger empleando LMI y considerando los intervalos de operacion de
los pardmetros para la definicién del politopo.

= Observadores de alta ganancia, en el cuél se definan su ganancia empleando
desigualdades matriciales y considerar el acotamiento del modelo dindmico
general mediante los intervalos de operacion.

= Analizar el comportamiento del algoritmo propuesto cuando el modelo del
bioproceso no se conozca completamente, es decir que dicho modelo no sea
perfecto y existan perturbaciones y ruidos en la medida.

= Analizar el comportamiento del pardmetro § del observador hibrido, em-
pleando diversas estrategias que mejoren su convergencia en base a la mag-
nitud del error en la medida, es decir que permita transitar de un algoritmo
a otro si el error es ”grande”.

= Analizar otras alternativas del observador hibrido, por ejemplo el filtro
Kalman-Asintético y el observador de alta ganancia-asintdtico, que con-
templen la definicién del politopo y la determinacién de la ganancia me-
diante LMI.

= Analizar la robustez del algoritmo multifrecuencial para su aplicacion a
otros modelos de tasas de reaccién, asi como considerar los retrasos en la
obtencién de la medida.
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