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Resumen— En el presente trabajo se propone controlar la
concentracion de oxigeno disuelto (DO) en el bioreactor de la
planta piloto de aguas residuales de la Universidad de Ibagué
(PTAR), La estrategia de control que se pretende utilizar es el
control predictivo basado en modelos (MPC). Para lograrlo
primero se realiza la estimacion de la funcién de transferencia de
oxigeno (KLa), luego se determina el modelo y la técnica de
linealizacion y finalmente se disefia el controlador. Los resultados
son simulados en Matlab y ejecutados en el sistema de control y
supervision de la planta (Labview).

Palabras clave— Proceso de lodos activados, oxigeno disuelto,
funcion de transferencia de oxigeno, sistemas no lineales, control
predictivo.

Abstract— In this paper it is proposed to control the concentration
of dissolved oxygen (DO) in the bioreactor pilot wastewater from
the University of Ibague (WWTP) plant control strategy intended
to be used is the predictive model based control (MPC). To achieve
the first estimating the transfer function of oxygen (KLa) is
performed, then the model and the linearization technique is
determined and finally the controller is designed. The results are
simulated in Matlab and executed in the control system and
monitoring of the plant (Labview).

Key Word — Activated sludge process, dissolved oxygen, oxygen
transfer function, nonlinear systems, predictive control.

Fecha de Recepcion: 05 de mayo de 2015
Fecha de Aceptacién: 12 de marzo de 2017

L INTRODUCCION

La PTAR se encuentra ubicada cerca del edificio de la facultad
de Ingenieria y trata agua proveniente de una cafieria del sector.
Los lodos activados utilizados provienen de la planta de aguas
residuales de un conjunto residencial cercano. Su objetivo
principal es servir de medio didactico y experimental para el
aprendizaje, simulacion e investigacion en el area de control de
este proceso bioldgico. La transferencia de oxigeno es factor
importante para los procesos bioldgicos aerdbicos de
purificacion del agua, de ahi la necesidad de obtener una buena
estimacién de este pardmetro. En consecuencia, este trabajo
pretende llevar a cabo el control de DO. La estrategia de
control que se propone es el MPC. En esta estrategia se usa un
modelo del proceso para predecir como se comportard el
sistema bajo una secuencia propuesta de acciones de Control
u(t). Tradicionalmente se usa un modelo lineal en donde se
puede calcular una accién de Control optimal, sin embargo,
cuando se usan modelos no lineales en el algoritmo, un
algoritmo de busqueda numérica se usa para calcular una
secuencia optimal uopt(t).

Este articulo estd organizado de la siguiente manera: En la
seccion 2 se describen los métodos utilizados en el laboratorio
y en la planta [6], al igual que los resultados obtenidos para el
pardmetro KLa. En la seccién 3 se determina y se describe el
modelo a utilizar [2] y su respectiva linealizacion. Finalmente,
en la seccién 4 se describe la metodologia del disefio del
controlador GPC (Control Predictivo Generalizado) [1]
propuesto por (Clarke, 1987), mediante Model Predictive



48 Scientia et Technica Afio XXII, Vol. 22, No. 1, marzo de 2017. Universidad Tecnoldgica de Pereira.

Control Toolbox [5]. En la dltima seccidn se incluyen algunas
conclusiones generales. Cabe anotar que las simulaciones en
cada una de las secciones fueron realizadas en Matlab 6.5 y
ejecutadas en el sistema de control y supervision con la
interfase MATLAB script en Labview 7.0.

IL. METODOLOGIA

A. Estimacién de la funcién de transferencia de oxigeno
kla.

En un sistema de tratamiento de aguas residuales, el oxigeno
debe estar disponible a una tasa equivalente a la carga de
demanda de oxigeno ejercida por las aguas residuales que
entran a la planta. El proceso consiste en colocar en contacto
las aguas residuales con el oxigeno, transfiriéndolo a través de
la interfase de gas a liquido para disolverlo en el liquido, y
luego transferir el oxigeno disuelto a través del liquido hasta los
microorganismos. La dindmica de cambio de la concentracion
de DO se puede representar por:

%O”La(m — So) (1

Donde So es la concentracién de DO, Soy, es la concentracion
de saturacién del oxigeno, K;. el coeficiente de transferencia de
oxigenoy a el érea total de contacto interfacial por unidad
de volumen de liquido. Como se admite imposible medir el
area interfacial a, se estima el termino total K; a [4]. Para
obtener el pardmetro K;a se utilizaron inicialmente los métodos
de integracion y diferenciacién en régimen transitorio [6]
asumiendo despreciables de biomasa,
procediendo primero a desoxigenar el agua residual, llevando

concentraciones

el DO a un valor cercano a cero. Luego se reinicia la aireacion,
midiendo el incremento de la concentracion de DO a través del
tiempo mediante el sensor de DO. La determinacién de K;a con
el método de integracién propone separar variables e integrar
la ecuacién (1). Asumiendo que Kra no depende del tiempo de
muestreo, se obtiene:

In(So,,, —So)=—K,at  (2)

Con esta ecuacion se puede obtener una linea recta a partir de
un grafico semilogaritmico (Sos: - So) en funcién del tiempo
donde -K;a es su pendiente, entonces:

_ln(C,./C,.)*60 3)

r, —t,

K,a=

Donde # y t; son el tiempo inicial y final seleccionado para la
pendiente, C; = (505 - So) en t;y Cr= ( Sosar - So ) en t;. Se

multiplica por 60 para pasar de minutos a hora, cuando las
muestras han sido tomadas en minutos.

Los resultados obtenidos se pueden observar en la figura 2.3.
En la parte superior se puede apreciar como fue aumentando la
concentracién de oxigeno como consecuencia de la aireacion,
mientras que en la parte inferior se observa la curva del déficit
de oxigeno y el valor obtenido de su pendiente correspondiente
aKia=1.8415h",
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Fig.1: Arriba: Aumento concentracién de oxigeno. Abajo: Déficit de
oxigeno y Kra obtenido.

El diagrama de bloques y el panel frontal del instrumento
virtual (VI) en el sistema de control y supervision se muestran
en la figura 2 y 3 respectivamente.

H

L = =
Fig.3: Panel frontal en Labview 7.0 para obtener Kra por el método
de integracién.
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El método de diferenciacion se basa en la diferencia de (Soy-
So), donde Soy es el dltimo dato muestreado de DO. K;a se
obtiene de:

_ d(In( So , — So0))
B dt

* 60 4

La

Los resultados obtenidos se muestran en la figura 4, donde se
observa que el valor KLa obtenido es 2.1379 h™!, un poco mds
alto que el encontrado con el método de integracion.
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Fig.4: Izquierda: Aumento concentracién de oxigeno. Centro: In(Soy-
So). Derecha: Kia obtenido.

En los procesos de lodos activados, cuando el agua residual en
tratamiento tiene concentraciéon  significativa de
microorganismos es necesario tener en cuenta el consumo de
oxigeno (respiracién) [6], ya que el balance de masa
presentado en la ecuacion (1) se ve afectado de la siguiente
manera:

una

djo =K,a(So, —So)-R
t

Donde R es la velocidad de utilizacién de oxigeno (rata de
respiracion). La ecuacién (5) se puede escribir como:

djto =(K,aSo ,, — R)— K, aSo (6)

La ecuacion (6) indica que la dSo/dt en funcién de So
proporciona una linea recta cuya pendiente es igual a - K;a y su

punto de corte con la ordenada es (K, aSo,,, — R), valor del

cual también se puede calcular R. Luego se grafica el aumento
de DO con respecto a t, y se determinan las pendientes en los
periodos de tiempo establecidos. En la figura 5 se observa la
dSo/dt con respecto a So y se obtienen el valor de Kia
(pendiente) y el valor de R (punto de corte en la ordenada). K;a
=1.4064 h!,
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Fig.5: Izquierda: Aumento concentracién de DO. Derecha:
K1ra=1.4064, obtenido como la pendiente de dSo/dt con respecto So.

La funcién de transferencia del oxigeno K;a describe la
proporcién con que el oxigeno se transfiere al lodo activado por
el sistema de aireacién. Esta funcién es no lineal y depende de
varios factores, siendo el principal la rata de flujo de aire. La
ecuacién (1) se puede escribir como:

izS_zO: K, a(q,()(So,, —So) (1)

Donde ga(?) es larata de flujo de aire que entra en el bioreactor.
Aqui se asume que K;a depende de la no linealidad que tiene a
rata de flujo de aire. Una funcién tipica de K;a se muestra en
figura 6, en ella se observa que la pendiente de K;a cambia
cuando cambia la rata de flujo de aire [4].

COMPORTANMIENTO TIPICO DE KLa

KLa i)

20 30 40 =0 60
Rata de flujo de aire (m3sh)

Fig.6: Comportamiento tipico de Kra en funcién de la rata de flujo de
aire ga(t).

Con base en el comportamiento de K;a observado en la figura

6, se puede asumir que este corresponde a un sistema de

primer orden que puede ser representado por la siguiente

ecuacioén diferencial:

dK ;a(q, (1))
d (g, (1)

b + K ,a(q, (1) = au(q, (1) ®)

Donde, b es la constante de tiempo del sistema, a, la ganancia
del sistema y u(qa(t)) la entrada del sistema. Aplicando la



50 Scientia et Technica Afio XXII, Vol. 22, No. 1, marzo de 2017. Universidad Tecnoldgica de Pereira.

transformada de Laplace a la ecuacién (8), se encuentra la
funcién de transferencia del sistema:

K, a(s) _ a 9)
u(s) bs +1

La respuesta paso del sistema es obtenida mediante la
transformada inversa de Laplace:

—qa (1)

K,a(g,(t)) =a(l—-¢e * ) (10)

Los valores de los pardmetros a y b son determinados por
identificacion por medio del modelo de Smith [3]. En este
modelo se plantea que la ganancia en estado estacionario a se
puede obtener facilmente de la grafica de la respuesta paso del
sistema, mientras que la constante del sistema b corresponde
aproximadamente al tiempo en que se alcanza el 63.2% de la
respuesta final en estado estacionario. En la figura 7 se muestra
los datos tomados de la PTAR y en ella podemos observar que
efectivamente el comportamiento de K;a se asemeja a un
sistema de primer orden, de la cual podemos determinar que la
ganancia en estado estacionario es 8.5 y que la constante de
tiempo es 2.4767. Este valor es posible calcularlo mediante
interpolacién lineal o por un spline cubico [4]. El modelo
obtenido (figura 7, color azul) corresponde a la siguiente
funcién de transferencia:

K, a(s) _
u(s) -

8.5
2.4767 s +1

(11

La verificacién del modelo se realiza comparando la sefial del
proceso con la sefial del modelo (figura 7), en la cual se puede
ver que hay un buen seguimiento y en consecuencia el error es
bajo. El valor de K;a es encontrado aplicando la ecuacién (10),
para un valor determinado del flujo de aire ga(?).

R.PAS0 DEL PROCESO Vs R. PASO DEL MODELO

KL (1h)

Rata de flujo de sire(m3h) (sec)

Fig.7: Kia proceso (rojo) Vs K;a modelo (azul), en funcién de la rata de flujo
de aire ga(1).

Todos los métodos pueden ser ejecutados en el sistema de
control y supervision sin embargo es mdas practico la
implementacién del método de Smith, ya que este depende
directamente del flujo de aire suministrado al bioreactor.

B. Modelizacién y linealizacion de la PTAR.

Se propone el uso del modelo ASM1 [2] para la obtencién de
los modelos matematicos (esto principalmente para el modelo
biolégico y para el modelo de oxigeno disuelto). Entre las
principales variables a controlar en una PTAR se tienen el
control del contenido orgdnico en el efluente (DBO), y el
control de nutrientes (Nitrégeno y fosforo). Sin embargo, dadas
las bajas concentraciones encontradas de estos dos ultimos
compuestos en el agua residual a tratar se enfocara el proyecto
al Control del DO en el bioreactor. Esto nos lleva a concluir que
el modelo propuesto puede ser simplificado, eliminando por
ejemplo las ecuaciones que tienen que ver con la rata de cambio
de la concentracion de nitrégeno y algunas otras ecuaciones
diferenciales y variables que no serian necesarias tener en
cuenta en este estudio.

En la figura 8, se observa la configuracion y la proporcién de
los flujos de entrada y de salida de la PTAR por lodos
activados, en ella parte de la biomasa del efluente (Xz) se recicla
al bioreactor. EI efluente del bioreactor (Qps) alimenta el
clarificador (decantador o settler), usado para separar el
substrato y la biomasa. Por otro lado, parte de la biomasa en el
clarificador se realimenta al bioreactor (Qg), mientras la

biomasa sobrante (Qw) es removida del proceso.

Reactor bioldgico Decantador

o Oxidacion de la materia organica Separacion de a bomasa

Agua residual

Qe
i Aqua depurada

Recirculacion|de biomasa !
Exceso de biomasa  Quw

Qa  pireacion

Fig.8: Configuracién y proporcién de flujos en la PTAR.

Donde:

Oy = Flujo de entrada (300 1/min=18 m’/h).
QOps=Flujo del bioreactor al settler (Qps = 1.5 Oy)

QOr =Flujo recirculaciéon de biomasa (Qzs - O,
aproximadamente 50% del Q.

Q. = Flujo de salida (Q. = 0.60ss)

QOw =Flujo residual de biomasa (Qw = QOps — Or — Q.),

aproximadamente 20% del Q.
Qa = Flujo de aire.
V = Volumen del bioreactor (1.2 m?)
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Los balances de masa para las concentraciones de sustrato,
oxigeno disuelto y biomasa heterotrépica en el bioreactor se
representan por las siguientes ecuaciones diferenciales:

e Balance de sustrato.

B Ss)—'u—H Ss So X,
dz Y, \ Ky +S8s \ K,y + So

e  Balance de oxigeno.

(12)

2 13
a0 g, G*Cig, Vil L +all—e * )Sa,,~S0) (13)
v v YH " K, +s KOH+SO
e Balance de biomasa heterotrdpica.
+ 14
ax, O X, -2 Q0 L, [ 85 oV px, (14)
dat VvV V\Q,+0 K +Ss \ K, +So
Estas ecuaciones representan un sistema no lineal, donde

=04
K,a=a(l—e * ) de acuerdo a lo expuesto en la seccién
2 Siendo Qr Q. v QOu las variables manipuladas. Donde:

Ss = Concentracién de sustrato,

Ss; = Concentracion sustrato en flujo de entrada.
So = Concentracién de oxigeno,

Sor = Concentracién DO en el flujo de entrada
Xu = Concentracién de biomasa heterotrépica.

Xnr= Biomasa heterotrépica del flujo de entrada

Yn = Biomasa heterotrépica.
M, = Rata mdxima de crecimiento especifico de la biomasa.
K5 = Constante media de saturacién de Monod para el sustrato.

by = Rata de decaimiento de la biomasa.

Kon =Constante media de saturacién de Monod para el oxigend
para heterétrofos.

Para simplificar el sistema de ecuaciones se forman las
siguientes constantes:

D QV s D]z'uH s D}:

Ss
K, =—> >
Q+QRJ 1 Ky + Ss
- K(,H + So

Al reemplazar se tiene:

dsSs
dt

8oy - (15)

=D(Ss, DK ,K,X,

ds —

d”—DSo -D,So+D,K.K,X, +a(l—e » )(So,, (16)
; A

, —So)

dX
dt

a7

= =DX,, -D; X, +u,K,K,X, —by Xy

Los resultados obtenidos con el modelo no lineal se muestran
en la figura 9, en ella se observa la acumulacién de la biomasa
hasta la adaptacién de los microorganismos en el bioreactor,
una vez estos inician el crecimiento el sustrato desciende.

CONCENTRACION DE DO
T T T T T

T time {min] .

CONGENTRACION DE SUSTRATO

time {min]
CONO‘ENTRAC\ON IjE BIOMASA HETERGTROF‘\CA

%, (g N

time {min)

Fig.9: Concentraciones sistema no lineal Arriba: DO. Centro:
Sustrato. Abajo: Biomasa.

Las ecuaciones 15,16 y 17, linealizadas por series de Taylor,
son:

ASs=—(D+ DK, K,X, )ASs— (DK, KX, )ASo (18)
- (DIKI()KZ())AXH
Oy
ASo=(D,K,K.X,, ASs+[DK, KX, —D,~a(l-¢ * )ASo+... (19)

-
(DK, K, )AX +[ (S0, —Sa,)e " 1AQ,

ln
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AX, =, K, KX, )ASs+(u, K, K,X, )ASo
+ (/UHKI{;KZO - D5 _bH )AXH

(20)

Aqui S5 ,So,, X, >0 K, K, sonlospardmetrosy

constantes evaluadas en el punto de operacidén. Las constantes
K; y Ky corresponden a las derivadas parciales de K; y K>
respectivamente.  Las  variables incrementales  son:

ASs = Ss - Ss,,
ASo =So—-So,y N, =X,-X,

Como resultado se obtiene el modelo lineal:

ASs| [Ss Ss, Ss|[ASs] [0
ASo|=| Sq  So,  So, || ASo |+| So, |AQ,
AXH Xm Xy X AXH 0
Donde:

Ss,=-(D +D,K,,K;X, )
Ss,=-(D,K,,K,X, )

SS3=_(D1K1(,K2(;)

So, =(D,K,,K;X )

O
So,=[D,K, K, X, —D,-a(l-e b ]

So, = (DK, K,)

a 04
So, =[1-(S0,, —So0,)e * ]

XHl :(ILlHKZUKSXHU)
XHz :(/UHKIHKAtXHU)
XH3 :(/UHKngza - D; _bH)

Los resultados obtenidos son:

ASo |=| -0.181 -259818 -0.003 || ASo
AX, 0.0367  0.0288 —3.8495|| AX,

H H

AS.s {150548 -0.0429 00912”&1
+

0
154942|A0,
0

C. Control predictivo de la concentracién de DO en la PTAR.

La estrategia basica del MPC consiste en estimar el error del
futuro para determinar el valor de la sefial de control,
prediciendo las salidas futuras, mediante las salidas pasadas y
las sefiales de control. Se utilizara el control GPC, a partir del
modelo de prediccion CARIMA con base en un modelo de
funcién de transferencia (FT) [1]:

Ciz™)
AD(z™)

B(z™")

y@) =y, (O)+n() = A u(t — 21

D+ &

Donde:

yu(f) = FT del proceso, n(tf) = FT de la perturbaciéon, A=
integrador en la perturbacidn.

) =

ruido blanco, u(t-1)= acciéon de control (retardo

intrinseco en el proceso). Con A(z7), B(z"'), C(z") y D(z),
polinomios obtenidos por identificacién. Siguiendo el
procedimiento descrito en [1], la ecuacién (21) se transforma
en:

S(t+ilt)=GAult+i—1)+TAu’ ¢ =)+ FEy’ (1) 2)

Esta expresion permite conocer en el instante ¢, el valor de la
salida predicha en el instante 7+i. Aqui Gi y I y Fi son

polinomios FIR en z’. Aw' y y/ son las entradas y salidas
filtradas. La expresion vectorial del modelo de prediccidn es:

Y =Gu+TAU’ + FY’/ (23)
Donde:
AU’ =[8u/ (t=1)..Au” (¢ ~2)..Au (¢ —nt)
Y =0y ).y t=1)..y ¢t —na)|

Las N acciones de control presente y futuras son calculadas a
partir de la minimizacién del

del indice de costo cuadratico:

J@w) = ﬁ:ai[y(zn/z) W+ )P +ﬁ:lj[Au(t+ =P @4

El indice en forma vectorial seria:
Jw) =Y -W) oY -W)+u"Au  (25)

& y A , son matrices diagonales de NN, con:

Y=[5+1/1)..5¢+2/1)..5¢+N/0)
u=[Aut)..Au(t+1)..Au(t+ N DT
W=[W({t+1). WE+2).Wiet+N)T

Sustituyendo la ecuacién (23) en la ecuacion (25), se obtiene la
expresién que calcula los N cambios futuros de la accién de
control que minimiza el indice de costo cuadratico [1].
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u=(G'aG+A)"'G'a(W-TAU’ —FY") (26)
Aunque las N acciones de control son calculadas, el controlador

lineal solamente implementa la primera Au(t), convirtiendo u
en:

Au(t) =hW—hCAU! —hFY* 27)
Donde h es la primera fila de (G'aG+ 1) 'G' .
La transformada Z de Au(f), nos permite obtener la

configuracién del controlador GPC, que se observa en la figura
10, representada por:

T(z™")

_ Sz (28)

= H —

u(z) (T(zl)+R(zl)zl)A{( (2W(z) T(Zl)y@}
CONTROLADOR GPC

-
D*[T RI2)

>

plant

SIT <

Fig.10: Controlador GPC. (verde).
A partir del sistema lineal encontrado se hall6 con Model
Predictive Control Toolbox, la matriz de ganancias del
controlador KGPC:

—0.0008 0.2988 0.0022-0.0003 0.1076 0.0008
KGPC =|-0.0003 0.1076 0.0008—-0.0003 0.1076 0.0008
—0.0003 0.1076 0.0008-0.0003 0.1076 0.0008

Para determinar la robustez del GPC, se realizaron
simulaciones con y sin perturbacién para diferentes valores de
referencia del DO. En todas ellas el desempefio alcanzado fue
adecuado. A manera de explicacién se reproduce el caso
cuando no hay perturbacion (figurall), en ella se observa en la
parte superior como se alcanza el set point de 2mg/l de DO,
mientras que en la parte inferior se mustran las acciones de
control enviadas a la valvula del flujo de aire.

Outputs

o 5 10 15 20 25 30
T
Manipulated Wariables

o ) 10 15 20 25 30
Time

Fig.11: Arriba: Respuesta del proceso sin perturbacion.
Abajo: Acciones de control del GPC.

Si se involucran perturbaciones al controlador y a la salida del
proceso se tiene el diagrama de bloques que se muestra en la
figura 12 [5].

Disturbances
d d Disturbance}
Plant
Disturbance|
Model
Setpoints ¢
r—>m +
Controller 4 Plant —»Yy
y Plant
Outputs

Fig.12: Controlador GPC, con perturbaciones.

Cuando la planta es sometida a perturbaciones (figural3), se
observa una accién de control mdas rdpida, haciendo que la
respuesta tenga un leve sobreimpulso. Sin embargo el set point
del DO es alcanzado.

Outputs
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15
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Manipulated Wariables
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Fig.13: Arriba: Respuesta del proceso con perturbacién. Abajo:
Acciones de control del GPC.

III. CONCLUSIONES

La metodologia de disefio de controladores MPC, tiene una
gran aceptacion en el control de las diferentes variables que se
presentan en los procesos de tratamiento de aguas residuales,
gracias a su gran robustez y a la disponibilidad de software que
permite el desarrollo y ejecucion de los algoritmos necesarios
para su implementacion.
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Este trabajo muestra la posibilidad de controlar Ia
concentraciéon de DO en una PTAR a partir de un GPC, cuyo
algoritmo ha sido programado en Matlab y ejecutado en un
sistema de supervisién Labview.

La razén para introducir esta combinacién es la facilidad y la
capacidad de cdlculo de las funciones de Model Predictive
Control Toolbox con la interfase MATLAB script de Labview.
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