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RESUMEN

En este trabajo de tesis se parte de la hipotesis de que: es posible aumentar
la eficiencia de las plantas desalinizadoras de agua de mar utilizando sistemas
de control inteligente, conformados por controladores multivariables
fundamentados en redes neuronales artificiales y modelos matematicos

multivariables basados en las leyes de conservacion de la materia y energia.

Se empieza describiendo las tecnologias empleadas a nivel industrial para la
desalinizacion de agua, y se continta con una revision del estado del arte del
modelado y control de las plantas desalinizadoras que se basan en ésmosis

inversa.

Luego, teniendo en cuenta la polarizacion de la concentracion y utilizando el
modelo de solucidn-difusion para cuantificar el transporte de las sales y del
solvente a través de la membrana, se plantean las ecuaciones de balance de
materia y energia en la unidad de 6smosis inversa de una planta
desalinizadora de agua de mar, obteniéndose un modelo matematico no lineal
multivariable. Al validar el modelo con datos experimentales se verifica un

buen grado de ajuste.

Mas adelante, se linealiza el modelo obtenido (alrededor de sus condiciones
normales de operacién) para conseguir una representacion en el espacio de
estados, que es utilizada en el disefio de un neurocontrolador dinamico. Se
valida el desempefio del controlador disefiado frente a cambios en la
referencia, presencia de ruido y rechazo a perturbaciones, encontrandose en

todos los casos un desempefio satisfactorio.

Posteriormente se realiza un estudio comparativo del desempefio del
controlador neuronal disefiado frente a controladores PID, verificandose con
bastante claridad la superioridad del controlador neuronal, especialmente en
las situaciones en las que cambian significativamente las dos variables

controladas a la vez.

Se concluye la memoria de tesis haciendo una propuesta de implementacién
practica del sistema de control disefiado, que sugiere el uso de una aplicacion
cliente/servidor OPC con el controlador neuronal implementado en Simulink

(en una PC) y la comunicacion con la planta a través de un PLC.
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LISTA DE SIMBOLOS PARA LAS VARIABLES DEL MODELO

MATEMATICO

Simbolo Variable

Cond
C ondp

Area superficial de la membrana
Concentracion

Concentracion de la corriente de alimentacion
Concentracion de la corriente de permeado
Concentracion de la corriente de rechazo
Concentracion en la capa limite del lado
rechazo

Concentracion en la capa limite del lado
permeado

Conductividad

Conductividad eléctrica de la corriente de
permeado

Flujo masico de la corriente de alimentacion
Flujo masico de la corriente de permeado

Flujo masico de la corriente de rechazo

Flujo masico a través de la membrana desde la
capa limite del lado rechazo

Flujo masico desde la membrana hacia la capa
limite del lado permeado

medida del contenido de iones H* en la
corriente de alimentacion

Selectividad de la membrana

Constante de permeabilidad al soluto
Constante de permeabilidad al solvente

Masa de fluido dentro del volumen de control
del subsistema permeado

Masa de fluido dentro del volumen de control

del subsistema rechazo

Unidad

m2

mg/kg (= ppm)
mg/kg (= ppm)
mg/kg (= ppm)
mg/kg (= ppm)
mg/kg (= ppm)

mg/kg (= ppm)

uS/cm

uS/cm

Kals
Kals
Kals
Kals

Kals
adimensional
bar?

m/s
Kg/(m?2.s.bar)

Kg

Kg

viii



Presion de la corriente de alimentacion

Presion de la corriente de permeado

Presion de la corriente de rechazo

Presion en la capa limite del lado rechazo
Presion en la capa limite del lado permeado
Pérdidas de presion en el lado permeado
Pérdidas de presion en el lado rechazo
Temperatura de la corriente de alimentacién
Temperatura de la corriente de permeado
Temperatura de la corriente de rechazo
Temperatura en la capa limite del lado rechazo
Temperatura en la capa limite del lado
permeado

Presion osmotica

Corte

Conductividad molar

Bar
Bar
Bar
Bar
Bar
Bar
Bar
°C
°C
°C
°C
°C

bar
adimensional

S.cm2.mol-1



INTRODUCCION

Actualmente, debido al progresivo crecimiento demografico e industrial, la
demanda de agua potable ha aumentado significativamente en casi todos los
paises del planeta. Para satisfacer esta demanda, se necesitan fuentes de
agua de facil acceso y econdmicamente aprovechables, que sin embargo;
como consecuencia de la contaminacion ambiental, son cada vez mas
escasas y de menor calidad (Rivas-Perez, 1990; Wilf y Bartels, 2005).

En el Peru, aunque, en general el agua no constituye un recurso escaso, este
no se encuentra disponible de forma natural en el espacio y tiempo en el que
se necesita, por ejemplo, mientras que en la selva el agua es abundante,
muchas poblaciones y actividades econémicas de la costa sufren de continua
escasez (Moncada-Valerio et al., 2012). Ademas, al ritmo de desarrollo actual,
con el paso del tiempo, esta situacion de escasez se volvera mas critica;
hecho que exige la necesidad de promover la utilizacién de procesos
alternativos para el abastecimiento de agua potable, entre los que se
encuentra la desalinizacion del agua de mar con tecnologias eficientes y
econdémicamente atractivas.

La 6smosis inversa (O.l.) constituye desde hace algunos afios la tecnologia
mas eficiente para la desalinizacion de agua de mar, pero aun no lo
suficientemente atractiva desde el punto de vista econémico (Voutchkov,
2013). En este trabajo se parte de la hipétesis de que es posible aumentar la
eficiencia de las plantas desalinizadoras de agua de mar utilizando sistemas
de control inteligente, conformados por controladores multivariables
fundamentados en redes neuronales artificiales (R.N.A.) y modelos
matematicos multivariables basados en las leyes de conservacion de la
materia y energia.

El presente trabajo de tesis tiene como objetivo general: obtener un modelo
matematico multivariable de una planta desalinizadora de agua de mar por
O.l. empleando las leyes de conservaciéon de la materia y energia; asi como,
disefiar un controlador multivariable basado en R.N.A. para las variables
criticas de dicha planta, con el fin de aumentar su eficiencia.

Para cumplir con este objetivo general, se deben lograr los siguientes

objetivos especificos:



- Estudiar los fundamentos tedricos de la desalinizacion de agua de mar
mediante O.1.

- Obtener un modelo matematico multivariable de la unidad de O.l. de una
planta piloto de desalinizacion de agua de mar.

- Disefiar un controlador multivariable basado en R.N.A para las variables
criticas de la planta objeto de estudio.

- Realizar una propuesta de implementacion practica del sistema de control

disenado.

El capitulo uno se empieza hablando sobre la problematica de la escasez de
agua potable en el mundo, luego se describen las principales tecnologias
utilizadas en la desalinizacion de agua. A continuacién se presentan los
modelos estaticos, dinamicos, teoricos y experimentales que se han
desarrollado a lo largo del tiempo para el proceso de 6smosis inversa. Se
termina el capitulo haciendo una revision del estado del arte de los sistemas
autométicos de control para las plantas industriales de desalinizacién
mediante O.1.

El capitulo dos se empieza describiendo cada una de las etapas que se llevan
a cabo en una planta industrial de desalinizacion de agua por O.l., luego se
habla de las membranas, su estructura, sus caracteristicas y su configuracion;
se continda el capitulo mencionando los parametros mas importantes de un
proceso de desalinizacion por O.l.,, y se describe la planta piloto de
desalinizacion de agua de la PUCP. Posteriormente, se aplican las
ecuaciones de balance de materia y energia para obtener un modelo
matematico no lineal multivariable de la unidad de O.l. de una planta piloto de
desalinizacién de agua de mar, el cual posteriormente se valida con datos
experimentales.

El capitulo tres se empieza repasando la teoria basica sobre redes neuronales
artificiales, especialmente aquella relacionada con la arquitectura de las redes
y sus mecanismos de aprendizaje, luego se habla de los neurocontroladores
y sus algoritmos de entrenamiento. Se propone una generalizacion del
algoritmo Dynamic Back Propagation para disefiar neurocontroladores
dinamicos multivariables y se desarrolla un procedimiento de caracter general

para el escalamiento de las de sefales de entrada y salida a un



neurocontrolador y para la transformacion lineal del modelo matematico
utilizado en su entrenamiento. Posteriormente se explican las razones por las
gue conviene disefiar un neurocontrolador para la planta objeto de estudio. Se
obtiene una representacion de la planta en el espacio de estados, con la cual
se entrena el neurocontrolador que posteriormente se implementa en Simulink
mediante un bloque MATLAB-Function para controlar el modelo no lineal de
la unidad de O.l. de una planta piloto de desalinizacion de agua de mar.
Finalmente se evalla el desempefio del neurocontrolador disefiado en
diversos escenarios: seguimiento de trayectorias, rechazo a perturbaciones y
presencia de ruido.

El capitulo cuatro se empieza realizando un andlisis comparativo del
desemperio del controlador neuronal disefiado frente a controladores PID y se
termina haciendo una propuesta de implementacién practica del sistema de
control disefiado.



1. ESTADO DEL ARTE DEL MODELADO Y CONTROL DE PLANTAS DE
DESALINIZACION DE AGUA DE MAR POR OSMOSIS INVERSA

1.1. Introduccién

Actualmente, debido a la sobrepoblacion de las zonas urbanas, la sobre
explotacion de las principales cuencas fluviales, la contaminacion de los
acuiferos subterraneos y el alarmante calentamiento de las aguas oceanicas
(Calderon-Valdez et al., 2015), la escasez de agua potable constituye un
grave problema para todos los paises (Kovalenko et al., 1989; Pedregal et al.,
2009; Rivas-Perez et al. 2014a, 2014b).

Solo un pequefio porcentaje del agua de la Tierra es dulce y de este menos
del 1% es de facil acceso para el uso humano (Watkins et al., 2006). De
acuerdo a la ultima publicacion de la OMS referente a saneamiento y agua
potable, el 91% de la poblacion mundial utiliza fuentes segura de agua
potable, quedando aun 663 millones de personas que carecen de este acceso
(UNICEF, 2015), ademas, se estima que en el 2025, la mitad de la poblacién
vivira en zonas afectadas por la escasez de agua (WHO, 2013). Esto afectara
la produccion agricola e industrial, aumentando en consecuencia los precios
de los productos industriales y de los alimentos (Feliu-Batlle et al., 2008,
2005).

Esta realidad sugiere que, hay una alta probabilidad de que estallen guerras
por el agua potable si no se encuentra una solucién factible y fiable para la
escasez en todos los paises del planeta (Kovalenko et al., 1990; Rivas-Perez
et al., 2011, 2003).

Muchos cientificos consideran que la desalinizacién del agua de mar es la
solucién que resolvera la futura crisis de agua en el planeta (Moncada-Valerio
et al., 2012; Rivas-Perez et al., 2014c), sin embargo; advierten que esta
solucion no es simple porque requiere de tecnologias costosas y

consumidoras de grandes cantidades de energia.

1.2. Tecnologias para la desalinizacion de agua de mar
En muchos lugares la necesidad de desalinizar el agua es incluso mas

importante y urgente que la produccion de alimentos.



Desalinizar el agua significa separarla de la solucion salina en la que se
encuentra. El proceso més antiguo para este propésito es el de destilacion,
en el cual, primero se evapora el agua agregandole calor o reduciendo su
presion de vapor, y luego se lo condensa sobre una superficie fria. Las tres
tecnologias principales del tipo destilacion que se utilizan a nivel industrial
para desalinizar el agua son: destilacion flash multietapa (MSF), evaporacion
multiefecto (ME) y compresion de vapor (VC).

Hasta los afios 80, la tecnologia mas utilizada era la MSF, pero actualmente
los procesos con membranas dominan el mercado. En estos procesos, la
separacion ocurre gracias a la naturaleza selectiva de la membrana, la cual,
bajo la influencia de una fuerza motriz externa, permite el paso preferencial ya

sea del agua o de los iones, pero no de ambos.

Destilaciéon flash multietapa (MSF). En este proceso, la condensacién del
vapor producido precalienta la corriente de alimentacion (agua de mar) a
medida que esta fluye sucesivamente en una serie de etapas. La corriente de
alimentacion se calienta aun mas con una fuente de calor externa antes de
ingresar a las cAmaras de evaporacion flash (etapas), en las que, mediante la
disminucién subita y sucesiva de su presidén se convierte en el vapor que se
utiliza en el precalentamiento del agua de alimentacion y que después de
condensarse constituird el producto final. La gran mayoria de plantas que
utilizan esta tecnologia estén instaladas en Medio Oriente y en general son de
grandes capacidades (Wilf, 2004). Un esquema simplificado de una planta de
desalinizacién de agua de mar que utiliza el proceso MSF se muestra en la

Figura 1.1.

Evaporacion multiefecto (ME). En este proceso, se utiliza el calor latente de
condensacion del vapor producido en un efecto para evaporar agua liquida en
el siguiente efecto; logrando de esta manera una gran integracion energética,
y por ende, una alta eficiencia. Las plantas ME se disefian principalmente de
dos tipos: multiefecto de tubos horizontales (HTME) o evaporador de tubos
verticales (VTE). En un evaporador multiefecto de tubos verticales (Figura
1.2), el agua salina que fluye hacia abajo dentro de los tubos se evapora con
la energia suministrada por la condensacion (en la parte exterior de los tubos)

del vapor proveniente de un efecto de mayor temperatura.
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con cuatro efectos de tubos verticales, (Kirk-Othmer, 2004).

Destilacién por compresion de vapor (VC). En este proceso, se vaporiza el
agua de mar precalentada rociandola sobre un banco de tubos en cuyo interior
se condensa vapor. El mismo vapor producido de esta manera, es el que luego
se comprime y envia a condensar en el interior del banco de tubos para
suministrar el calor necesario. El compresor puede ser accionado por una
turbina de vapor, un motor de combustion interna o un motor eléctrico (Figura
1.3a). La compresién del vapor también puede conseguirse con un eyector
(Figura 1.3b). Esta ultima configuracién mejora la confiabilidad y disponibilidad
de la planta gracias a su simplicidad y ausencia de partes moviles; no

obstante, tiene menos eficiencia.
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Figura 1.3. Diagrama de flujo esquematico de una planta de desalinizacion
por compresion de vapor de tubos horizontales: (a) con compresor
accionado por un motor eléctrico, (b) con un eyector (Kirk-Othmer, 2004).

Electrodialisis (ED). En este proceso, la alimentacion (agua de mar) es
conducida por el espacio entre dos membranas, una permeable solo a
cationes y la otra solo a aniones. Un campo eléctrico externo dirige los aniones
en direccion al catodo y los cationes hacia el anodo. Debido a la selectividad
de las membranas, estos iones solo pueden atravesar un compartimiento en
su camino hacia el electrodo respectivo quedando atrapados inmediatamente
en el siguiente compartimiento después de atravesar una membrana. Esto
permite reducir manera la concentracion de sales en algunos compartimientos
e incrementarla en otros. Un esquema simplificado de una planta de

desalinizacion por electrodialisis se muestra en la Figura 1.4.

Osmosis inversa (O.1.). En este proceso, la desalinizacion esta basada en el
fenédmeno de transferencia de materia mas comun de las células vivientes (la
O0smosis directa). Se aplica una presién mayor que la presion osmotica en lado
de la solucion mas concentrada en sales para forzar el paso del agua a travées
de una membrana que es permeable Unicamente al solvente. La Figura 1.5
muestra la configuracion tipica de un sistema de desalinizacion de agua de

mar mediante O.I.
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1.3. Estado del arte del modelado de las plantas desalinizadoras de agua

de mar que utilizan 6smosis inversa

1.3.1. Introduccién

De entre todas las tecnologias para desalinizar el agua de mar, descritas en
la seccion 1.2, se particulariza en el proceso basado en el fenomeno de la
osmosis inversa, y se hace una revision del estado del arte de su modelado

matematico.



La desalinizacion de agua utilizando 6smosis inversa, empezé a investigarse
en los afios 60 y se utiliz6 comercialmente a partir de la siguiente década
(Alatigi el al., 1989). Aungue la mayor parte de los costos fijos y variables para
la instalacion de plantas industriales de desalinizacion por O.l. dependen
principalmente de la industria de fabricacion de las membranas, el control
automético juega un papel fundamental en la optimizacién energética, pues,
mientras mejor sea el sistema de control de la planta, sera posible operarla en
forma segura, en puntos de operacion mas favorables y con mayor eficiencia.
Se empieza estudiando el principio termodinamico que rige el fenémeno
osmotico que se produce en un sistema formado por dos disoluciones de
diferentes concentraciones separadas por una membrana semipermeable.
Este principio (también llamado fuerza motriz) es la diferencia de los
potenciales quimicos que el solvente tiene en cada disolucién, debido a la cual
pasard espontdneamente a través de la membrana hacia la solucibn mas
concentrada (Figura 1.6a). Esta transferencia de materia continuard de
manera espontanea hasta que el potencial quimico del solvente sea el mismo

en ambas disoluciones.

Presion externa aplicada
- - - | Presién
-] osmotica T
— .. Solucion | | |---------c..........0  |J--------
—» salina | | @ fp--------- B I - ...
Flujo osmético Equilibrio osmético Osmosis inversa
Membrana
semi permeable
a b c

Figura 1.6. Procesos de difusion a través de membranas.

En variables medibles, la igualdad de potenciales quimicos se alcanza cuando
la presion de la solucién mas concentrada evita que mas flujo de solvente se
transfiera desde la solucion diluida. A este fenOmeno se le conoce como
equilibrio osmatico y a la presiéon de equilibrio como presion osmotica (Figura
1.6b). Cuando se aplica una presion externa a la solucion concentrada para
forzar el flujo de solvente en la direccidbn opuesta a lo que normalmente

sucederia se produce la 6smosis inversa (Figura 1.6c).



Es importante mencionar que los modelos matematicos pueden clasificarse
como estaticos o dindmicos y tedricos o experimentales. En el presente
trabajo se utilizara la clasificacion teérico — experimental; entendiendo por
teodricos, a los modelos basados en las ecuaciones de conservacion de la
materia y energia; y por experimental, a los modelos obtenidos mediante
técnicas de identificacion de sistemas. La clasificaciébn anterior implica que,
entre los modelos tedricos se estudiaran los modelos estéaticos y dinamicos de

ese tipo, y que se hara lo mismo para los modelos experimentales.

1.3.2. Modelos basados en las ecuaciones de balance de materia y
energia

1.3.2.1. Modelos estaticos

La gran mayoria de modelos tedricos encontrados en la literatura para el
proceso de O.l. son modelos estaticos, que se utilizan principalmente en el
disefio de las plantas desalinizadoras en virtud de que describen de forma
adecuada el desempefio de las membranas. Estos importantes modelos, se
subdividen en tres categorias:

- Modelos de termodinamica irreversible

- Modelos no porosos o de membrana homogénea

- Modelos porosos

- Modelos de termodinamica irreversible

En estos modelos, las ecuaciones que predicen el flujo de los solutos y del
solvente a través de la membrana se derivan suponiendo que el sistema a su
alrededor estd en equilibrio termodindmico. La densidad de flujo (flux) del
solvente J,, a través de la membrana viene dada por:

Jw = Lp(AP — oAm), (1.1)
donde P es la presion, o el coeficiente de reflexion, L, una constante y « la

presion osmotica, que se calcula con la ecuacion de Van't Hoff:

n
=0 (;) RT, (1.2)
donde @ es el coeficiente de presion osmotica, n el nimero de moles de

solutos disueltos, V el volumen de la disolucion, T la temperatura absoluta y R

la constante universal de gases ideales.
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De manera similar, el flux de los solutos J; se obtiene de la ecuacion:

Js = wAm + (1 = 0)(Crn) avg)w (1.3)
donde w es una constante y (Cy)ayy €S la media logaritmica de la
concentracion de solutos en la membrana.

Este modelo, desarrollado por Kedem y Katchalsky (1958) fue mejorado por
Spiegler y Kedem (1966), y ha alcanzado gran aplicabilidad a pesar de no

describir el mecanismo de transporte a través de la membrana.

- Modelos no porosos

Londsdale et al. (1965) superaron los inconvenientes de los modelos de
termodinamica irreversible al suponer que el soluto y solvente primero se
disuelven en la membrana antes de difundirse a través de ella. Este modelo
llamado modelo de solucion-difusion no toma en cuenta las caracteristicas de
la membrana. Fue mejorado por Soltaniesh y Gill (1981), y posteriormente por
Bhattacharyya y Willians (1992c), quienes asumieron que:

- La membrana de ésmosis inversa no tiene poros y su capa superficial
es homogénea.

- El solvente y los solutos se disuelven en la capa superficial de la
membrana y luego se difunden a través de ella.

- La difusién del soluto es independiente de la del solvente y es
exclusivamente debida al gradiente de potencial quimico.

- Los gradientes de potencial quimico son consecuencia de las
diferencias de presiones y concentraciones en ambos lados de la
membrana.

Estos modelos emplean la ley de Fick para calcular las densidades de flujo de

solvente (Ji,) y de soluto (Js) a través de la membrana con:

dCywm

Jw = —Dwm dV; (1.4)
dCm

Js = =Dsm—_" (1.5)

donde Dy, Ds, son las difusividades en la fase membrana y dCy,,/dz,
dCyn/dz los gradientes de concentracion del solvente y soluto
respectivamente.

Las ecuaciones (1.4) y (1.5) usualmente se utilizan en sus formas

simplificadas:
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Jw = K,,(AP — Am) (1.6)
Js = Kg(Cp — Cp) (1.7)
donde Cr y C, son las concentraciones de la alimentacion y del permeado
respectivamente.

En las ecuaciones (1.6) y (1.7) se observa que solamente se requieren dos
parametros para caracterizar el sistema, a saber: la permeabilidad al solvente
Ky, y la permeabilidad al soluto K. Por su simplicidad, este modelo ha sido
ampliamente utilizado en procesos de 6smosis inversa con solutos organicos
e inorganicos (Sobana y Panda, 2011).

Soltaniesh y Gill (1981) observaron que el modelo de solucion-difusién da
buenas predicciones solamente en membranas con bajo contenido de agua.
Posteriormente, Mazid (1984) observé que el modelo de solucién-difusion no
predice bien el flujo de solutos ni de solvente para muchas combinaciones de
membranas y solutos (particularmente organicos).

Luego Burgoff et al. (1988) verificaron que el modelo de solucién-difusién no
explica la disminucion ocurrida en el flujo de solvente cuando la solucién
contiene algunos compuestos organicos disueltos; y para superar este
inconveniente propusieron un modelo que toma en cuenta la influencia de la
presion sobre el potencial quimico del soluto, y una modificacion a la ecuacion
de transporte que asigna un efecto significativo a los solutos organicos pero
despreciable a los inorganicos. Estas expresiones para el potencial quimico

Us y para la densidad de flujo de soluto J; estan dadas por:

i = RTIn (Z_i) + VAP (1.8)

DsmKsm
Js = % (Cr — Cp) + LgpAP, (1.9

donde V es el volumen de la disolucién, Ds,, el coeficiente de difusién del
soluto en la membrana, Ks,, el coeficiente de distribucion del soluto, & el
espesor de la membrana y Lgp €l parametro responsable del transporte de
sales debido a la diferencia de presion entre ambos lados de la membrana.

Asimismo, Burgoff et al. (1988) reconocen que este modelo no describe bien
el transporte de algunos solutos organicos, ni predice el decremento
sustancial del flujo de agua cuando el sistema contiene compuestos organicos

disueltos. Por estas razones el modelo no es muy aplicado en la practica.
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- Modelos porosos

Suponiendo que el transporte de solutos y solvente se puede llevar a cabo a
través de las imperfecciones (poros) de las membranas, se formularon otros
modelos (Sherwood, 1967). Segun estos, el flux total de solvente N, y de
soluto N, a través de una membrana vienen dados por:

Ny, = J,, + K,AP (1.10)
Ns = Js + K,AP (1.11)

Aunque se ha demostrado que estas ecuaciones se ajustan bastante bien a
los datos experimentales (Soltaniesh y Gill, 1981), no se usan con frecuencia
en la practica porque se necesitan tres parametros para caracterizar el
sistema, pardmetros que usualmente son funcién de la presion y la
concentracion, y que deben ser determinados mediante regresion no lineal.
Este modelo también falla cuando el sistema contiene algunos compuestos
organicos disueltos, pues predice un flujo de solvente mucho mayor al real.

Posteriormente, Sourirajan (1970) present6 el modelo de difusion porosa, en
el cual se asume que la membrana es microporosa (con una estructura
capilar) y que el mecanismo de la separacion es determinado por el transporte
a través de los poros y por un fenémeno superficial. Segun este modelo, el

flux de agua J,, y el flux de los solutos J; se calculan con:
Jw = Kw(AP — [n(Xp) — m(Xp)]) (1.12)
Js = 2L (X — Xp), (1.13)

donde X y X, son las fracciones molares del soluto en la alimentacion y en el
permeado respectivamente.

Este modelo tampoco puede explicar la disminucién del flujo de solvente
debido a la presencia de solutos organicos.

Merten (1966), Johnson y Boesen (1975) asumieron que: la membrana es
microporosa, que el transporte del solvente es causado por un esfuerzo
cortante en la direccion flujo dentro los poros y que el transporte de los solutos
es llevado a cabo tanto por difusibn como por convecciéon, para proponer el
modelo de poros finos, que luego fue mejorado por Souriraraja y Matsura
(1985), quienes obtuvieron la expresion para el flux de los solutos a través de

una membrana, dada por:
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g’OTOS _ _TRT dCporos u*CPOTOS’ (114)
Xsw*b  dz b

donde u es la velocidad del soluto a través de los poros, Xs, representa la
fuerza de friccion entre el solvente y la membrana, y b es definido como la
relacion entre la fuerza de friccion que actia sobre el soluto que se mueve a
través de los poros de la membrana y la fuerza de friccidbn que experimenta el
soluto en la solucion libre.

Souriraraja y Matsura (1985) consideraron que la ecuacion para el transporte
del solvente J,,, se obtiene al igualar la presion transmembrana con la fuerza
de friccion en las paredes de los poros:

]w=£R‘2’AP[ - ] (1.15)
1

8178 |, RpXsmCp
8n

donde ¢ es la porosidad de una membrana de espesor t8, Rp es el radio de
los poros y Xs,, representa la fuerza de friccion entre la membrana y el soluto.
A pesar de los esfuerzos realizados, este modelo no puede predecir
correctamente el flujo del solvente.

Mehdizadeh (1990) modific6 el modelo de poros finos considerando que los
poros son de un menor tamario e introdujo un término adicional para tomar en
cuenta el componente difusivo del flujo en la salida de los poros, obteniendo
en base a ello que la ecuacion para el flux de soluto esta dada por:

5}?07’08 — _R T dCporos + UCporos (116)
Xswb dz  lz=18 b z=18

Luego, como el balance de masa en estado estacionario para el soluto en el

interior de los poros da:

poros

ds

=0 (2.17)
dz
Se combinan las ecuaciones (1.14), (1.16) y (1.17) para obtener:
2
d“Cporos _ uXsw dCporos -0 (118)
dz RT dz
La ecuacién (1.18) se puede resolver con las condiciones de frontera:
Cporos(o) = KpCr (1.19)
Cporos(ug) = KpCp (1.20)
Para dar (Mehdizadeh, 1990):
1—exp(PEsw?
Cp = Cp— (Cp — Cp) I%;Sw)l (1.21)
1—exp(T)
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Aungue la ecuaciéon (1.21) puede resolverse mediante prueba y error, se
prefiere partir de la ecuacion (1.18) y obtener una solucién explicita para Cp
haciendo una reformulacion de las condiciones de frontera (Williams, 2013).
Mehdizadeh (1990) verific6 que este modelo predice mayores
concentraciones de permeado que el modelo original de poros finos.

Mas adelante, Matsura y Sourirajan (1981), Dickson (1988) modificaron sus

modelos para tener en cuenta la variacion de la concentracion de los solutos

en la direccion radial dentro de los poros de la membrana, consiguiendo con
ello un nuevo modelo que fue llamado modelo de flujo fuerza superficial — poro

(Bhattacharyya y Willians, 1992c), en el cual se asume que:

- El transporte del solvente en la membrana ocurre a través de sus poros
como consecuencia de un esfuerzo cortante.

- Eltransporte de los solutos se lleva a cabo por difusiéon y conveccion dentro
de los poros de la membrana.

- Eltransporte del aguay los solutos a través de los poros de las membranas
es determinado por las fuerzas de interaccion, las fuerzas de friccion y los
gradientes de potencial quimico.

- Los poros son cilindricos y atraviesan la membrana de lado a lado.

- La distribucion de los solutos dentro de los poros es controlada por un
campo potencial.

En el 2002 Wiley y Fletcher (2002) validan un modelo formado por ecuaciones

diferenciales parciales que toma en cuenta la variacidbn espacial de las

propiedades (concentracién, presion, temperatura, flujo, etc.) de las corrientes
del sistema. Este modelo que fue resuelto con un software de dinamica de
fluidos computacional mostrd buen ajuste a los datos experimentales.

En el 2013 Sano y Nakayama (2013) propusieron un modelo de transporte

para membranas de fibra hueca formado por tres ecuaciones diferenciales

ordinarias de primer orden escritas en términos de los valores promedio de la
velocidad, presion y concentracion de la corriente de rechazo. Este modelo
gue necesita del empleo adicional de cualquiera de los modelos existentes
para el transporte de solvente y solutos a través la membrana, toma en cuenta
la polarizacion de la concentracion y fue validado con datos experimentales

mostrando un excelente grado de correspondencia.
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1.3.2.2. Modelos dindmicos

Estos modelos sirven para simular el comportamiento dindmico de las plantas
de desalinizaciéon por 6smosis inversa y para disefar sistemas de control
automatico. Una revision bibliografica exhaustiva ha permitido verificar que
son muy pocos los modelos existentes que sean tedricos y dindmicos a la vez.
Gambier et al. (2007) emplean las ecuaciones de conservacion de la materia,
energia y cantidad de movimiento para obtener un modelo de parametros
concentrados que luego utilizan para deteccion y diagnéstico de fallas. Se han
encontrado errores e inconsistencias de fundamento en las ecuaciones de
balance, por lo que no se recomienda el uso de este modelo.

Belkacem (2008) modela una planta experimental de desalinizacion por O.1.
en la que la corriente de rechazo se recircula al tanque de alimentacién. Se
observa que los bastidores de Osmosis inversa son modelados con
ecuaciones algebraicas (es decir, no se toma en cuenta su dinamica). Las
ecuaciones diferenciales parciales (EDP) que forman el modelo son resueltas
con el método de elementos finitos (MEF).

Al-haj et al. (2009) desarrollaron un modelo dindmico tedrico en el que cada
elemento de membrana es dividido en un conjunto de tuberias en serie (de
modo que la salida de una tuberia sea la entrada de la siguiente). EI modelo
estd formado por un sistema de ecuaciones diferenciales ordinarias y la
validacion con datos experimentales muestra un buen grado de exactitud.
Sobana y Panda (2013) reportan modelos teoéricos para las diferentes
secciones de una planta completa de desalinizacién por O.l., que luego
validan con datos experimentales. Este modelo tiene el mismo inconveniente
gue el de Absar et al. (2008).

Jiang et al. (2014), basados en la teoria de solucién-difusion, obtienen un
modelo de parametros distribuidos para la simulacion del proceso de
desalinizaciéon por O.l. Los autores resuelven el sistema de EDP que
constituyen el modelo utilizando el MEF y realizan la validacion con los datos
experimentales de Abbas (2005).

Palacin (2014), obtiene un modelo matematico multivariable escrito en
términos de ecuaciones diferenciales parciales que implementa en el software

EcosimPro para propoésitos de simulacion y control.
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1.3.3. Modelos basados en datos experimentales

Los modelos mas utilizados para propésitos de control en plantas
desalinizadoras de agua de mar por O.l. se han obtenido mediante las
técnicas de identificacion de sistemas. Con estas herramientas, a diferencia
del uso de los balances de materia y energia, los modelos se consiguen a
partir de datos experimentales de entrada-salida de la planta y tienen la
desventaja de que solo sirven en el proceso particular para el cual se tomaron
los datos (Rivas-Perez-et al., 1994).
Alatigi et al. (1989) mediante identificacion de sistemas estimaron la estructura
MIMO de una planta piloto de desalinizacion de agua de mar por O.1.
Assef et al. (1995) y Robertson et al. (1996), obtuvieron modelos con matrices
de transferencia multivariable, en las que cada funcion de transferencia
individual es de segundo orden con un cero en el numerador.
Fkirin y Al Madhair (1997) realizaron una identificacion éptima en linea para
determinar los pardmetros de un modelo con estructura ARMAX utilizando el
método recursivo de minimos cuadrados.
Zilouchian y Jafar (2001) identificaron una planta de desalinizacion por O.l.
gue funciona con energia fotovoltaica, obteniendo una matriz de transferencia
y una representacion en el espacio de estados.
Saengrung et al. (2007) modelan dos plantas de desalinizacién por O.l.
mediante identificacion de sistemas y redes neuronales artificiales obteniendo
una representacion en el espacio de estados, modelos individuales con
estructura ARX y un modelo neuronal.
Riverol y Pilipovik (2005) identifican en tiempo discreto a una planta de
desalinizacion por O.l. y luego convierten el modelo a tiempo continuo.
Abbas y Al-Bastaki (2005) obtienen un modelo neuronal con tres entradas
(presion, temperatura y concentracion de la alimentacion), una capa oculta y
una salida (flujo de permeado) para una planta experimental.
Chaaben et al. (2011) obtienen la matriz de transferencia MIMO de un
pequefio sistema de 6smosis inversa que funciona con energia fotovoltaica.
Sobanay Panda (2013) reportan modelos con estructura ARX de primer orden
mas tiempo muerto para relacionar las diferentes variables del modelo MIMO
de una planta real de desalinizacion por O.l. También presentan un modelo
no lineal en el dominio del tiempo obtenido mediante regresion.
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Dhaifallah y Nisar (2014) utilizan la técnica de identificacién no lineal basada
en maquinas de soporte vectorial por minimos cuadrados para identificar los
modelos de Wiener de un proceso de desalinizacion por O.l. Los resultados
obtenidos mostraron un ajuste de 96% a los datos experimentales.

Este estudio del estado del arte muestra que, las técnicas de modelado
matematico para la obtencion de modelos multivariables del comportamiento
dindmico de plantas desalinizadoras de agua de mar por O.l., han sido muy
poco utilizadas, y que; posiblemente los Unicos modelos dindmicos tedricos
véalidos son el de Jiang et al. (2014) y el de Palacin (2014).

A estas alturas del desarrollo de la industria de la desalinizacion, se deberia
contar con mas modelos dinamicos tedricos que (dependiendo de la
aplicacion) puedan emplearse rapidamente en el disefio de sistemas efectivos
de control.

Por ello, en la presente tesis se propone un modelo matematico de parametros
concentrados obtenido a partir las ecuaciones de conservacion de la materia

y energia.

1.4. Estado del arte de los sistemas de control de plantas

desalinizadoras de agua de mar que utilizan 6smosis inversa

1.4.1. Introduccion

En 1999, Alatigi y colaboradores (Alatigi et al., 1999) estudian el estado del
arte de los sistemas de control e instrumentacion utilizados en plantas
desalinizadoras de agua de mar por O.l., encontrando que, por su simplicidad
y facilidad para ajustar los parametros de sintonia, los controladores mas
utilizados son los de tipo PID, y en patrticular, los controladores PI.

En el 2013, Sobana y Panda (2013) resumen el estado del arte del control
automatico de plantas desalinizadoras por O.l., y resaltan que hasta la fecha,
los controladores Pl siguen dominando la industria, mientras que; los
controladores avanzados se han implementado principalmente en modulos
experimentales.

En esta seccion se resumen los trabajos reportados en la literatura sobre las
principales estrategias de control aplicadas en plantas desalinizadoras de

agua de mar.
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1.4.2. Control clasico

Inicialmente, Mindler y Epstein (1986) proponen un sistema de control on/off
que trabaja bien, pero que tiene la desventaja de necesitar grandes
instalaciones de almacenamiento de permeado para compensar los cambios
en la demanda, y de ese modo, evitar el frecuente encendido y apagado de la
planta.

Posteriormente, Alatigi y colaboradores (Alatiqi et al., 1989) proponen un
sistema de control PID multilazo, con un controlador de presion y un
controlador de pH. La sintonia de los controladores desacoplados se realiza
utilizando el método BLT.

Riverol y Pilipovik (2005) disefiaron controladores PID perfectamente
desacoplados para una planta de desalinizacién por O.l. La implementacion
en la planta real muestra que el sistema de control no se desempefia tan bien
como tedricamente se espera.

Kim et al. (2009), disefian controladores PID sintonizados mediante algoritmos
inmuno-genéticos. Posteriormente verifican que los controladores disefiados
se desempefian mejor que controladores sintonizados con la técnica de
Zieglers-Nichols.

Rathore et al. (2013), utilizan un algoritmo de optimizacion por enjambre de
particulas para sintonizar los controladores PID de una planta de
desalinizacion por 6smosis inversa, y muestran que, los controladores
sintonizados de esta manera tienen un mejor performance que aquellos
sintonizados con la técnica de Zieglers-Nichols.

Es bien conocido que para el control de plantas multivariables complejas, la
aplicacion de controladores PID convencionales no conduce a resultados
satisfactorios (Rivas-Perez et al. 1987), y por ello, diversos investigadores han

propuesto el uso de controladores avanzados.

1.4.3. Control avanzado

Robertson et al. (1996) utilizan el modelo desarrollado por Alatigi para
proponer la implementacion de un controlador de matriz dinamica (DMC)
capaz de monitorear y controlar cinco variables del sistema: la temperatura y

el pH de la alimentacion, y el flujo, la conductividad y la presion del permeado.
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Assef et al. (1999) implementan un controlador predictivo basado en modelo
con restricciones (CMPC) para una planta experimental de desalinizacion por
O.l. EImodelo para el disefio del controlador es obtenido mediante una prueba
escaldn. El sistema de control tiene dos entradas (flujo de acido, flujo de
rechazo) y cuatro salidas (pH de la alimentacion, conductividad del permeado,
flujo de permeado y presion transmembrana). Los resultados de campo
muestran un desempefio superior a controladores PID convencionales.
Burden et al. (2001) disefian un controlador CMPC y comparan su desempefio
frente a un controlador estdndar proporcional-integral (Pl) en un modulo
experimental de &ésmosis inversa con membranas de fibra hueca B-9
Permasep.

Zilouchian y Jafar (2001) disefian un sistema de control inteligente de tipo
neurodifuso para el control multivariable de una planta prototipo de
desalinizacion de agua de mar mediante O.l.

Abbas (2006) disefia un controlador de matriz dinamica para el modelo
matematico presentado por Alatiqui et al. (1989). El controlador disefiado
mostrd ser superior a los controladores PID convencionales.

Gambier et al. (2006) utilizan la técnica de optimizacion multiobjetivo basada
en Pareto para sintonizar de forma simultanea los controladores
interactuantes de un sistema de control 6ptimo de una planta experimental de
desalinizacion de agua de mar por O.l.

McFall et al. (2008) disefian un controlador no lineal basado en Lyapunov para
el modelo matematico de un proceso de desalinizacion por O.l. que opera con
alta recuperacion. La evaluacion del sistema de control muestra su capacidad
para compensar las perturbaciones en la concentracion de la alimentacion.
Bartman et al. (2009), proponen un controlador robusto que produce una
respuesta adecuada a las variaciones en el flujo del agua que ingresa como
alimentacion a la planta experimental estudiada.

Al-haj et al. (2010) disefian un controlador CMPC para el modelo matematico
que desarrollaron previamente (Al-haj et al.,, 2009). Se resalta que las
variables manipuladas son el flujo y la presion de la alimentacion en vez de:
el pH y la presién, pues esta Ultima combinacion de variables no guarda
relacion con lo que sucede realmente en la practica. Los resultados de

simulaciéon muestran buen performance y robustez del controlador disefiado.
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Gambier y Badreddin (2011), utilizan el enfoque de optimizacion paramétrica
multiobjetivo para obtener pardmetros de sintonia que hacen més robustos a
los lazos de control.

Moncada (2012) disefia un controlador predictivo basado en modelo para el
modelo matematico multivariable de Alatigi et al. (1989). Los resultados de
simulacion muestran un mejor desempefio que los controladores PID con los
cuales se compara.

Madaeni et al. (2015) realizaron el modelado y control basado en redes
neuronales artificiales de la unidad de tratamiento de agua por O.l. de una
planta de generacion de energia eléctrica.

Es importante observar que, aunque se reportan algunas aplicaciones de
controladores basados en redes neuronales artificiales para plantas de
desalinizacion de agua, aun existen muchos problemas de caracter teérico y

practico que no se abordan en los trabajos referidos.

1.5. Objetivos de la tesis

1.5.1. Objetivo general

Obtener un modelo matematico multivariable de una planta desalinizadora de
agua de mar por O.l. empleando las ecuaciones de conservacion de la materia
y energia; asi como, disefiar un controlador multivariable basado en R.N.A.

para las variables criticas de dicha planta con el fin de aumentar su eficiencia.

1.5.2. Objetivos especificos

- Estudiar los fundamentos teéricos de la desalinizacion de agua de mar
mediante O.1.

- Obtener un modelo matematico multivariable de la unidad de O.l. de una
planta piloto de desalinizacion de agua de mar.

- Disefiar un controlador multivariable basado en R.N.A para las variables
criticas de la planta objeto de estudio.

- Realizar una propuesta de implementacion practica del sistema de control

disenado
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2. MODELADO MATEMATICO DE LA UNIDAD DE O.l. DE UNA PLANTA
PILOTO DE DESALINIZACION DE AGUA DE MAR

2.1.Fundamentos de la desalinizacion de agua de mar por O.l.

2.1.1. Introduccién

En una planta industrial de desalinizacién por O.l., el agua de mar primero
pasa por una serie de etapas de pretratamiento, las cuales normalmente son:
filtracion, coagulacion, floculacion, sedimentacion, flotacion por aire disuelto,
filtracion por medio granular y/o con filtros de cartucho, dosificacion de
inhibidores de incrustaciones y dosificacién de biosidas. Una vez pre tratada,
el agua marina es bombeada a alta presion hacia los bastidores de ésmosis
inversa, donde ocurre la desalinizacion propiamente dicha. Posteriormente,
tiene lugar el postratamiento del producto, el cual busca acondicionarlo a las
especificaciones de calidad establecidas por la legislacién vigente o en los
estandares internacionales (Wang, 2008). La Figura 2.1 muestra un diagrama
de flujo simplificado de una planta industrial de desalinizacion de agua de mar

mediante O.I.
Agua de Permeado - Producto
mar ” TRATAMIENTO
_ PRE
"ITRATAMIENTO
BOMBA DE
ALTA PRESION

Figura 2.1. Diagrama de flujo simplificado de una planta industrial de
desalinizacion de agua de mar por O.l.
2.1.2. Etapas del proceso de obtencién agua desalinizada por O.I.

Las principales etapas para la obtencién de agua desalinizada utilizando el
proceso basado en el fendmeno de la 6smosis inversa son las siguientes
(Voutchkov, 2013):
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- Captacion y bombeo.

La captacion del agua de mar es un componente clave en toda planta de
desalinizacion, pues, el tipo y localizacion de las tomas tiene un impacto

directo sobre la calidad del agua fuente y los costos de produccion.

Actualmente las instalaciones de captacién de agua fuente para plantas de
desalinizacion se clasifican en dos categorias: tomas abiertas y tomas sub

superficiales.

Las tomas abiertas colectan el agua fuente directamente desde la superficie
del cuerpo de agua, via una estructura costa adentro o costa afuera y
mediante tuberias que interconectan estas estructuras con la planta de
desalinizacion. Las tomas sub superficiales son utilizados cominmente para

colectar el agua salina desde algun acuifero cercano a la costa.

Hoy en dia las tomas abiertas en el océano son las tecnologias mas utilizadas
en todo el mundo para captar agua de mar porque pueden instalarse
practicamente en cualquier lugar y construirse de cualquier tamafio (Kucera,
2014). Aunque las tomas abiertas son adecuadas para plantas de
desalinizacion de cualquier tamafio, su efectividad-costo depende de algunos
factores relacionados con su ubicacion, entre los cuales se pueden
mencionar: el tamafio de la planta, la profundidad y geologia del fondo del
océano y el impacto de las potenciales fuentes de contaminacién (aguas
residuales, trafico de embarcaciones, puertos con grandes actividades
industriales, etc.).

Las tomas abiertas son comunmente clasificadas como estructuras costa
adentro o costa afuera. Las tomas costa adentro (Figura 2.2) han encontrado
aplicacion principalmente en plantas de desalinizacién térmicas o hibridas y
normalmente consisten de canales grandes y profundos que terminan en una
camara de concreto desde donde se bombea el agua hacia las unidades de
pretratamiento; y las tomas abiertas costa afuera cominmente consisten de
una estructura de entrada con tapa de velocidad (Figura 2.3), uno 0 mas
conductos para el agua captada, rejas separadoras de basura, filtros finos y
estaciones de bombeo.
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Las tomas sub superficiales son preferidas sobre las tomas abiertas debido a
que el agua salina que colectan usualmente tiene una mejor calidad en
términos de solidos, arcilla, aceites y grasas, contenido de algas,
contaminacion organica natural y microorganismos acuaticos (Lior, 2013) Los
tipos mas comunes de tomas sub superficiales son: pozos verticales (Figura
2.4), pozos horizontales direccionalmente perforados (Figura 2.5), pozos

horizontales tipo Ranney (Figura 2.6) y galerias de infiltracion (Figura 2.7).

Figura 2.3. Toma abierta de captacion de agua de mar tipo tapa de velocidad
(Voutchkov, 2013).
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Estacion de bombeo

Figura 2.4. Captacion de agua de mar con un pozo vertical (Cotruvo, 2010).

e Ve I

T Tuberiaini ___ Seccion especial |
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—

Figura 2.5. Captacion de agua de mar con un pozo horizontal
direccionalmente perforado (Voutchkov, 2013).
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_ Estacién de bombeo

Figura 2.6. Captacion de agua de mar con un pozo horizontal tipo Ranney

(Cotruvo, 2010).

Filtros colectores

xcho de
Itracién

Figura 2.7. Captacion de agua de mar mediante galerias de infiltracion
(Cotruvo, 2010).
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- Pretratamiento.

Los procesos de pretratamiento son fundamentales para garantizar una
calidad adecuada del agua de alimentacion a los bastidores de dsmosis
inversa. No existe un conjunto estandar de operaciones de pretratamiento a
realizar en una planta de desalinizacion, pues, estas dependen del tipo y la
cantidad de contaminantes presentes en el agua fuente, sin embargo; en una
planta tipica de desalinizacion de agua de mar por O.l., normalmente se lleva
a cabo el siguiente pretratamiento: (1) se dosifica hipoclorito de sodio en la
camara de entrada para que actie como biocida y agente oxidante, (2) se
dosifica cloruro férrico en la camara de floculacion como agente floculante de
los sdlidos en suspension y coloides, (3) se eliminan los floculos formados en
los tanques de flotacion por aire disuelto, (4) se eliminan las particulas mas
pequefias (aquellas que no pudieron flocularse) en filtros de arena vy filtros de
medio granular, (5) se realiza una purificacion adicional en filtros de carbon
activado, filtros de cartucho o membranas de nanofiltracion, (6) se agregan
agentes anti incrustantes para prevenir la formacién de incrustaciones en la
superficie de las membranas, y (7) se agrega bisulfito de sodio para proteger
a las membranas de los agentes oxidantes, en especial del cloro libre.

- Bombeo a alta presiéon y desalinizaciéon por O.l. En esta etapa, se utilizan
bombas de alta presion para enviar el agua pre tratada hacia los bastidores
de 6smosis inversa, en los que tiene lugar el proceso de desalinizacion. Un
bastidor de 6smosis inversa es el conjunto de recipientes a presion, modulos
de membrana y tuberias que permiten llevar a cabo el proceso de O.I. (Figura
2.8).

Figura 2.8. Bastidores de ésmaosis inversa (Cipollina, 2009).
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- Recuperacion de energia. Se utilizan ruedas Pelton, turbinas Francis o
camaras isobaricas para transferir la energia en forma de presion de la
corriente de rechazo a la corriente de alimentacion a los bastidores. Esto

permite aumentar la eficiencia energética de la planta.

- Postratamiento. Se remineraliza el permeado con diéxido de carbono,
calcita e hipoclorito de sodio para obtener un producto con las

especificaciones de calidad deseadas.

2.1.3. Estructuras, materiales y configuracion de las membranas de O.l.

En 1971 la Dow Chemical Company fabric6 membranas con triacetato de
celulosa en la configuracion de fibra hueca (Figura 2.9). Estas membranas

fueron las primeras en ser comercializadas (Johnson, 2009).

Broche de presiéon
Fibra hueca Tubo central Typo de permeado

—[‘Ik—l l Rechazo
Permeado _ l:gj 1 1 -+ R0
'
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- 7
; ’ ! !EI T1T T TT 1 T T T T I8T T 1T T1
I sl V4 —
ooy oooog
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E 2|
Ll |

Lado de la alimentacién Lado del rechazo

bof 1| 1t

IAlimehtacion

Figura 2.9. Médulo de membrana de fibra hueca (Lior, 2013).

Una de las principales ventajas de las membranas de fibra hueca, es la
compensacion de su bajo flux por medio de una gran area de transferencia, lo
cual reduce el riesgo de polarizaciéon de la concentracion. Y una de sus
grandes desventajas es la dificultad para remover la suciedad e incrustaciones
gue tienden a formarse en su superficie.

A pesar de la ventajosa capacidad de las fibras de triacetato de celulosa para
tolerar el cloro libre, Dow preocupado por las limitaciones intrinsecas
presentes en la naturaleza quimica de las membranas y por las dificultades
de fabricacion de los médulos de fibra hueca, en 1985 compro la corporacién
FilmTec y de eso modo gand acceso a la tecnologia de membranas de

poliamida y de construccion de elementos enrollados en espiral.
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Independientemente de su configuracion cilindrica, un modulo de 6smosis
inversa enrollado en espiral es un dispositivo formado esencialmente por
hojas planas, donde el flujo es de tipo cruzado, pues, mientras el agua de
alimentacion pasa axialmente a través del modulo, el permeado se mueve en
una trayectoria espiral en direccion radial hacia el tubo colector.
Actualmente, la ingenieria de modulos de 6smosis inversa enrollados en
espiral es conducida por la necesidad de reducir costos y por el deseo de
obtener el maximo provecho de esta Ultima tecnologia de membranas
(Johnson, 2009). Las principales partes de estos elementos son: el espaciador
de alimentacion, el espaciador del permeado, el tubo de permeado y la tapa
lateral (Figura 2.10).

,’/ /
/’A
Membrana plegada /] i

Espaciador de
Espaciador de permeado
permeado
3 Direccién del
= e flujodela

i alimentacién

Linea de
pegamento

<A
Tubo de

permeado Espaciador de la

alimentacion
Direccién del flujo

de permeado
Linea de pegamento

Membrana plegada

Figura 2.10. Configuracion de una membrana de 6smosis inversa enrollada

en espiral (Johnson, 2009).

Los elementos de la membrana se instalan en serie dentro de un recipiente
llamado recipiente de presion (Figura 2.11). En plantas de mediana capacidad
comunmente se utilizan médulos estandar de 8 pulgadas de diametro por 40
pulgadas de longitud, en una cantidad de seis a ocho elementos por recipiente
de presion (Voutchkov, 2013). Un andlisis detallado de costo-beneficio (Wilf et
al., 2008) demostro que la instalacion de ocho elementos en vez de siete 0
seis resulta mas ventajoso econdmicamente para plantas medianas y
grandes.
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Figura 2.11. Configuracion de los elementos de la membrana dentro de un

recipiente de presion (Voutchkov, 2013).

2.1.4. Parametros del proceso de desalinizacion por O.I.

- Rechazo de sales (RS)

Es una medida relativa de cuanto de la sal que estaba inicialmente presente
en la alimentacién es retenida y rechazada por la membrana. Su valor
depende del proceso de fabricacion de la membrana y de los materiales de
construccion utilizados. Se calcula utilizando la relacion:

RS = (1 - Cp/Ca) x 100, (2.1)
donde Cp y Ca son las concentraciones del permeado y de la alimentacion
respectivamente.

- Recuperacién (Recovery)

Es la cantidad (expresada en porcentaje) de permeado producido a partir del
agua de alimentacién. Su valor depende de la formacion de incrustaciones
sobre la superficie de la membrana, de la polarizacion de la concentracién y
de las restricciones propias de los equipos e instalaciones. Para membranas
enrolladas en espiral la recuperacion tipica es de 10%, y para membranas de
fibra hueca este valor llega hasta 60% (Cipollina, 2009). Se calcula con:

Recovery = (Fp/Fa) x 100, (2.2)

donde Fp es el flujo de permeado y Fa el flujo de la alimentacion.
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- Presion osmética (m)

Es la presion minima que debe tener la corriente mas concentrada en sales
para evitar que el solvente de la corriente de menor concentracion fluya
espontaneamente hacia ella. Puede estimarse con la ecuacion de Van’t Hoff:
m = RT ), x;, (2.3)
Donde R es la constante universal de los gases ideales, T la temperatura
absoluta y Y x; la suma de las fracciones molares de todos los solutos
disueltos en el agua.

- Presion transmembrana o presion impulsora neta (NDP)

Es la presion real que dirige el transporte de solvente desde el lado de la
alimentacion hacia el lado del permeado. Este pardmetro toma diferentes
valores en la direccion axial de los elementos de membrana, y para céalculos
aproximados, suele utilizarse la NDP promedio, la cual es definida como la

diferencia entre la presion de la alimentacion (Pf) y todas las fuerzas que se

oponen al movimiento del permeado a través de la membrana. Estas fuerzas
estan constituidas por: la presion osmotica promedio (), la presién promedio
del permeado (Pp) y la caida de presién promedio de la corriente de
alimentacion (0.5P;). Es decir:

NDP = P; — (1 + Pp + 0.5P;) (2.4)
- Permeabilidad al soluto (k,)

Es una medida de la facilidad con la que los solutos pueden atravesar una
membrana. En general tiene un valor pequefio porque las membranas de
desalinizacién por O.l. se disefian para evitar el paso de las sales. Tiene
unidades de longitud/tiempo.

- Permeabilidad al solvente (kg)

Es la facilidad con la que la membrana permite el transito del solvente a través
de ella. Depende exclusivamente del material de fabricacion de la membrana
y puede entenderse como la habilidad de una membrana para transportar mas
solvente que otra membrana a través de la misma area superficial y bajo la
misma presién aplicada. Tiene unidades de flujo/(area*presion).

- Polarizacion de la concentracion

Es el término utilizado para describir la acumulacion de los solutos rechazados

en la superficie de la membrana. Este fendmeno tiene los siguientes efectos
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negativos: (1) disminucion del flux del solvente debido al incremento de la
presion osmoética en la capa limite formada en la superficie de la membrana
en contacto con la corriente de alimentacion, (2) aumento del flux de soluto a
través de la membrana debido al incremento del gradiente de concentracion
entre ambos lados de esta, (3) precipitacion en la superficie de la membrana
de los solutos que exceden su limite de solubilidad dando lugar a la formacion
de incrustaciones, (4) aumento del ensuciamiento de la membrana debido al
material coloidal y particulado que se adhiere a su superficie.

La polarizacion de la concentracion dificulta el modelado del proceso de
desalinizacion porque es dificil cuantificarla. En el caso particular del flujo a
través de membranas de hojas planas, se puede partir de la ecuacion de
difusién-conveccion de Navier-Stokes para calcular el perfil de
concentraciones (C) de los solutos en la capa limite del lado de la alimentacién
(Bhattacharyya y Williams, 1992c):

ac ac 9%c  9%c
U5+V5—DSW(§+a—yZ)—O, (2.5)

donde U y V son velocidades.
Si ademas se hace la suposicion de que la capa limite esta estancada ¢(z) =
¢ y que la concentracion no cambia en la direccion z (Figura 2.12), la ecuacion

(2.5) se reduce a:

v = pg, 26 (2.6)
Cr = concentracidn inicial
de la alimentacion
Chr= concentracicon bulk
de la alimentacidn
Cw = concentracidon en la
pared de la membrana

<,
Flujo de
alimentacion
C

Figura 2.12. Polarizacion de la concentracion.

La ecuacion (2.6) puede integrarse facilmente para dar la muy conocida y

ampliamente utilizada teoria de la pelicula de Brian (Brian, 1966):

CweCe _ g (1) 2.7)

Cr—Cp Dsw
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2.2. Descripciéon de la planta piloto de desalinizaciéon de agua de la
PUCP

En el laboratorio de Control Avanzado de la Pontificia Universidad Catdlica del
Peru se ha instalado una planta piloto para la desalinizacion de agua con la
tecnologia de 6smosis inversa (Figura 2.13). Esta planta tiene los siguientes
componentes:

- un tanque para el agua salada de alimentacion,

- un tanque para el permeado,

- un tanque para el rechazo,

- un tanque para el 4cido con el cual se modifica el pH de la alimentacion,

- dos recipientes de presién con dos modulos de membrana cada uno,

- una bomba de alta presién para la corriente de alimentacion a la planta,

- sensores de flujo, de presion, de temperatura y de pH,

- una valvula de control, y

- un tablero de control.

Figura 2.13. Planta piloto para desalinizacion de agua de la PUCP.
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2.3. Modelado matemaético de la unidad de O.l. de una planta piloto de

desalinizacion de agua de mar

2.3.1. Seleccion del modelo de transporte a emplear

En esta seccion se deduce un modelo matematico no lineal multivariable para
simular el comportamiento dinamico del proceso que se lleva a cabo en los
bastidores de 6smosis inversa de una planta piloto de desalinizacion.

Las relaciones entre las variables de proceso, y en particular entre las
variables de control, se consiguen mediante balances de materia y energia.
Se considera que el transporte de solvente y solutos a través de la membrana
se realiza por el mecanismo de solucion-difusion (Bhattacharyya y Willians,
1992c), en cuyo modelo se asume que: (1) la membrana de 6smosis inversa
no tiene poros y su capa superficial es homogénea. (2) El solvente y los
solutos se disuelven en la capa superficial de la membrana y luego se difunden
a través de ella. (3) La difusion del soluto es independiente de la del solvente
y es exclusivamente debida al gradiente de potencial quimico. (4) Los
gradientes de potencial quimico son consecuencia de las diferencias de
presiones y concentraciones en ambos lados de la membrana.

Para tener en cuenta la polarizacién de la concentracién, se utilizan los
resultados presentados por Armijo y Condorhuaman (2012), los cuales estan

basados en la ley de Fick y en las ecuaciones de transferencia de materia.

2.3.2. Definicion de los subsistemas permeado, rechazo y membrana

Suponiendo que la membrana es plana y que los flujos de alimentacion,
permeado y rechazo siguen las trayectorias indicadas por las flechas de color
verde en la Figura 2.14, se caracteriza cada corriente por sus propiedades

(flujo, composicion, presion, temperatura, etc.).

. ., Rechazo
Alimentacion >

B Fr, Cr, Tr, Pr
MEMBRANA DE OSMOSIS INVERSA

v Permeado

Fp. Cp, Tp, Pp

Fi, Ci, Ts, Pt

v

Figura 2.14. Esquema del proceso de desalinizacion por O.l.
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Aunque los flujos, presiones, temperaturas y composiciones de todas las
corrientes van cambiado a medida que estas avanzan en la direccidn axial de
cada elemento de membrana, en el presente trabajo se considera que estas
variables estan concentradas en un punto del espacio y que son
independientes de la posicion del fluido al cual estdn asociados. Esta
simplificacion permite obtener un modelo matemético de parametros
concentrados que puede escribirse utilizando ecuaciones diferenciales
ordinarias (Bequette, 2003).

Bajo la suposicion anterior, la dindmica del proceso solo podrd observarse
definiendo un volumen de control para el lado del rechazo y otro para el lado
del permeado, por lo que se definen los subsistemas rechazo, permeado y

membrana de la Figura 2.15.

) ., Rechazo
Alimentacion

1
1
$1 Capa limite 'N : =
)
i ;
I
I
1

Fr, Cr, Tr, Pr

Fr, Cs, Ty, Ps :
MEMBRANA DE OSMOSIS INVERSA

Capa limite '; | Fmz, Cmz, Tm2, Pmz
Propiedades en la capa limite
(8) (lado permeado)

]
I MEMBRANA DE OSMOSIS INVERSA

Fmz, Cmz, Tmz, Pm2 N _____ 'z ___________
Propiedades en la capa limite : Permeado

(lado permeado)

>

i Fp, Cp, Tp, Pp
(b)
Propiedades en la capa limite
(lado rechazo)
Capa limite . Fm1, Cm1, Tm1, Pmi

IL MEMBRANA DE OSMOSIS INVERSA :

l Fm2, sz, Tm2, Pm2

(©) Propiedades en la capa limite
(lado permeado)

Capa limite

Figura 2.15. Definicion de subsistemas y variables para el planteamiento de
las ecuaciones de balance de materia y energia (las lineas a trazos definen
cada subsistema). (a) Subsistema rechazo, (b) subsistema permeado y (c)

subsistema membrana.

Considerando ademas que la transferencia de calor con el exterior es

despreciable, se escriben las ecuaciones de balance.
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2.3.3. Balances de materia, energia y relacidon entre presiones

2.3.3.1. Ecuaciones de balance en el subsistema rechazo

- Balance global de materia

dam,
dt

=Fr — B — Fpy, (2.8)
donde m, es la masa de la solucion presente en el subsistema rechazo en
cada instante de tiempo (holdup del subsistema rechazo), F; es el flujo masico

de alimentacion, F,. el flujo méasico de rechazo y F,,, el flujo masico de solvente
que pasa a través de la membrana hacia el lado permeado.

Como el agua es un fluido incompresible, la ecuacién (2.8) se reduce a:
0=F —F — Fny (2.9)

- Balance parcial de materia (balance de sales)

D= (G~ 6) = Fna(Gra = €], (2.10)

donde C, es la concentracion de la solucién presente en el subsistema

rechazo en cada instante de tiempo, C; la concentracion de la alimentacion y

C» la concentracion en la capa limite del lado permeado.

- Balance de energia

dTy

ar mir [Ff(Tf - Tr) — Fina (T2 — Tr)]' (2.11)

donde T, es la temperatura de la solucién presente en el subsistema rechazo
en cada instante de tiempo, Ty la temperatura de la alimentacion, y Ty, la

temperatura en la capa limite del lado permeado.
La suposicion de parametros concentrados implica que dentro del subsistema
rechazo no hay gradientes de temperatura, por lo que T,,, = T, y la ecuacion

2.11 se reduce a:

AU 212

- Relacion entre presiones
B. = Pf — Ploss,, (2.13)

donde P. es la presion de la corriente de rechazo, Py la presion de la

alimentacion y Ploss, las pérdidas de presion por friccion en el lado rechazo.
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2.3.3.2. Ecuaciones de balance en el subsistema permeado

- Balance global de materia

dm
— L= Fop = B, (2.14)
donde m, es la cantidad de materia (masa) presente en el subsistema

permeado en cada instante de tiempo (holdup del subsistema permeado), F,,,
el flujo mésico de solvente que pasa a través de la membrana desde el lado

rechazo hacia el lado permeado y F, el flujo masico de permeado.

Como la incompresibilidad del agua impide la acumulaciéon de materia en el
volumen de control del subsistema permeado, siempre se cumplira que
dm,/dt = 0, y con ello, la ecuacion (2.14) se simplifica a:

0=Fpy—F, (2.15)

- Balance parcial de materia (balance de sales)

ac
= mip [Fnz(Cmz = ). (2.16)

donde C, es la concentracion del subsistema permeado en cada instante de

tiempo y C,,, la concentracion en la capa limite del lado permeado.

Como la polarizacién de la concentracion en el lado permeado es pequenia, la
ecuacion (2.16) puede simplificarse a:

0=Cnz—Cp (2.17)
- Balance de energia

daT,
~E= mip [Finz(Trmz — T)] (2.18)

donde T, es la temperatura del subsistema permeado en cada instante de

tiempo y T,,, la temperatura en la capa limite del lado permeado.

Como dentro del subsistema rechazo no hay gradientes de temperatura, la
ecuacién (2.18) se reduce a:

0="Tm— T, (2.19)
- Relacion entre presiones

B, = Py, — Ploss, (2.20)
donde B, es la presion del permeado, Py, la presion en la capa limite del lado

permeado y Ploss, son las peérdidas por friccion en el lado permeado.
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2.3.3.3. Ecuaciones de balance en el subsistema membrana

Se usa el modelo de solucion-difusién (Bhattacharyya y Willians, 1992c) para

predecir los flujos de solvente (F,,,) y solutos (F,,,,) através de la membrana:
Famz = kaA(Crny — Cin2) (2.22)

donde kg es la permeabilidad al solvente, A el area de la membrana, AP la
presion transmembrana, Am la diferencia de presiones osmoticas, ks la
permeabilidad al soluto, C,,; ¥ C,,» l1as concentraciones en las capas limite del
lado rechazo y permeado respectivamente.

Se considera que no hay acumulacion de materia ni de energia en el

subsistema membrana y se aplican las ecuaciones de balance para obtener:
0 = Fiuy — Fng (2.23)

Para relacionar C,,, con C,,;, Se parte de las definiciones de concentracion de
solutos Cypmy = my/Mmeorqr Y CONCentracion de solvente Cgp, = Mp/Miprar €N

la capa limite del lado permeado, y se escribe:

T4 - T8 (2.25)

Camz CBm2

Como C4my VY Cemz SON constantes, la derivada respecto al tiempo de ambos

lados de la ecuacion (2.25) da:

Fam2 _ Fpa

(2.26)

Camz CBmz2

Luego de reemplazar las ecuaciones (2.21) y (2.22) en la ecuacién (2.26) y

agrupar convenientemente los términos se obtiene:
0 = Cpny1 — Cz[1 + k(AP — Am)], (2.27)
donde la selectividad de la membrana k es la relacion kg /k,.

La polarizacion de la concentracion se tiene en cuenta utilizando la ecuacion
presentada por Armijo y Condorhuaman (2012), la cual relaciona la

concentracion de la capa limite del lado permeado con la de la alimentacién:

— _ Cr
0= Cme 1+k(1-6)(AP—AT)’ (2.28)

38



Donde el corte 8 un parametro adimensional definido como:

gl (2.29)

Fy
Adicionalmente, al considerar a la presion como un parametro concentrado,

se consigue la relacion:
0 =P, — B (2.30)

Finalmente, se utiliza la ecuacion presentada por Lystern y Cohen (2007) para

relacionar la presion osmética (m, en bar) con la concentracién (C, en mmol/L).

T =4572%x1072C — 1.797 x 107°C? + 4.631 x 107°C3 (2.31)

2.3.4. Relacion entre la concentracion de sales y la conductividad

Dado que en la practica se cuantifica el contenido de sales de las corrientes
de proceso midiendo la conductividad (en uS/cm) en vez de la concentracion
(en ppm), es necesario establecer un procedimiento fiable para convertir los
valores de una unidad de medida a otra, pues se encontrd por ejemplo, que
las correlaciones de Garcia (Garcia, 2009) no dan buenos resultados en el

rango de concentraciones tipicas de una corriente de permeado.

Kohlrausch (Ball, 2015) demostr6 que, las conductividades molares (A) a
bajas concentraciones de los electrolitos pueden calcularse utilizando la

siguiente ecuacion (ley de Kohlrausch):
A=A, —BVC, (2.32)

donde, A, es la conductividad molar limite (a dilucion infinita) y B una
constante que depende de la naturaleza del electrolito, de la temperatura y del
disolvente. Para el cloruro de sodio (NaCl), A, es 126.45 S.cm?mol? y B

puede aproximarse con:
B = 60.32 + 0.22894A, (2.33)

Si se considera que el agua a desalinizar contiene unicamente al NaCl como
electrolito, su conductividad (Cond, en uS/cm) en funcién de su concentracion

(C,en ppm) estara dada por:

Cond = [126.45—0.3692523\/6] C

58.440

(2.34)

39



2.3.5. Relacion entre el pHy la conductividad

El pH tiene una influencia directa sobre la carga eléctrica de la superficie de
la membrana, y por ello, sobre el paso de sales a través de esta. A bajos pHs
(pHs acidos), el ion hidrogeno ataca a los grupos carboxilo de la superficie de
la membrana y neutraliza su carga, reduciendo con ello su capacidad para
rechazar a los iones negativos, y mas aun, la relacion entre el pH y la carga
superficial de la membrana es lineal en un amplio rango de valores (Franks et
al., 2009).

Dado que los datos experimentales presentados por Alatigi (Alatigi et al.,
1989) muestran que el cambio de la conductividad por unidad de cambio de
pH es practicamente constante:

d(cond,)

aom Constantel (2.35)

En el presente trabajo se considera que los cambios en la carga superficial de
la membrana debidos al pH se traducen como cambios en el valor de la
constante de permeabilidad al soluto.

Para cuantificar el efecto del cambio de pH sobre la permeabilidad al soluto,
se parte de la ecuacién de transporte de sales escrita para dos condiciones:
(1) antes del cambio de pH; y (2) después del cambio:

Flgg = k14A(C1,, — C1,) (2.36)

F25q = k2,A(C2,y — C2,) (2.37)
Como el pH no afecta al flujo de permeado y F,; = F, X C,, las ecuaciones

(2.36) y (2.37) pueden escribirse convenientemente:

A
€1, = k1Aa(c1m1 - C1,) (2.38)

€2, = k2, :;p (C2m1 — C2,) (2.39)

Puesto que C1, y C2, son pequefios en comparacion con Cl,,; y C2,,;; puede

(C1mi-C1p)

considerarse sin pérdida de generalidad que (CZm—C2,)

~ 1, para que al dividir

la ecuacion (2.38) entre la (2.39) se obtenga:

“e_Ma (2.40)

€2y  k2a
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Esto significa que k, y C, son directamente proporcionales, matematicamente:

ZEI;:; = Constante? (2.41)

Puede demostrarse que Constante2 = k,/C,,.

Por otro lado, la aplicacion de la ley de Kohlrausch a una disolucién
electrolitica de NaCl a bajas concentraciones da como resultado:

Cond, = 2C, (2.42)

Finalmente, se combinan las ecuaciones (2.35), (2.41) y (2.42), para obtener
la relacion entre la constante de permeabilidad al solvente (k,) y el pH de la

corriente de alimentacién a los bastidores de 6smosis inversa:

d(ka) _ Constantel (k_A) (2.43)
d(pHy) 2 Cp

2.4. Validacion del modelo matemaéatico obtenido

El modelo matematico obtenido esta formado por las ecuaciones algebraicas
y diferenciales que se presentan en forma resumida en la Tabla 2.1.

Para utilizar este modelo solo se necesita el valor de los parametros: 4, ky,
kg, Constantel y los valores iniciales de las variables m, y m,..

Se valida el modelo comparando sus resultados con los datos experimentales
presentados por Alatigi et al. (1989), quienes utilizan una membrana de fibra
hueca B-10 Permasep, que tiene un area superficial de 152 m? (Al-Bastaki et
al., 1999). Los pardametros k, y kg son aquellos que hacen que la salida del

modelo sea igual a la salida experimental en el punto normal de operacion:

Fr =315.45 g/s

Pr = 63.07 bar
Tr = 25.00°C
Cr = 3000 ppm
pHf = 6.45

B, = 1.01 bar
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Tabla 2.1. Ecuaciones del modelo matematico del proceso de desalinizaciéon

por O.I.
. SUBSISTEMA
ECUACION SUBSISTEMA RECHAZO
PERMEADO
Balance global dm dm,
—— =F; —E - Fp, ——=F,, — F
de materia a7 ? dt 2
Balance parcial | 4¢, 1 ac, 1
de matena dt = m_r [Ff(cf - Cr) — Fo (sz - Cr)] W - m_p [FmZ(CmZ - Cp)]
Balance de | 4r. 1 ar, 1
energia @ = 0T = e =T | 5= [Fona (T2 = T)]
Relacién entre
_ P. = Pr — Ploss, B, = Py, — Ploss,
presiones
ECUACION SUBSISTEMA MEMBRANA

Flujo de solvente a través

de la membrana

Balance global de materia 0=Fu — Fn2
Parametro 6 0 = i

Fy
Relacion entre Cp; y Cr 0=Cpp— i

1+ k(1 —6)(AP — An)

Relacion entre Cp,1 Y Cinz 0 =Cpn1— Czl1l + k(AP — Am)]
Balance de energia 0="Tmn1— Tz
Relacion entre presiones 0=P,, — B

Presion osmoética

T =4572%X1072C — 1.797 X 107°C% + 4.631 x 107°C3

RELACION ENTRE

ECUACION

Concentracion y
conductividad

126.45 — 0.3692523/C
58.440

Cond =

Permeabilidad al solvente

y pH de la alimentacion

d(k,) Constantel (kA>
= *

d(pHy) 2 Cy

Ejecutando el programa pO2AlatigilnititalConditionsBL.m del anexo A se

determinan los siguientes valores para k, y kg:
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k, = 2.4500 X 1073 m/s

kg = 1.3605 x 1072 g/(s * m? * bar)

El pardmetro Constantel es la pendiente de la ecuacion que resulta al realizar
una regresion lineal con los valores experimentales de Condp vs pHf. Para

este caso particular el valor de Constantel es:

Constantel = —58.164 uS/cm

Debido a la naturaleza incompresible del agua, los valores de m, y m,
permanecen constantes e iguales a sus valores iniciales. Por su definicion
estas variables pueden entenderse como la cantidad de materia contenida en
los subsistemas permeado y rechazo respectivamente. Esto significa que son
muy importantes en la dinamica del proceso porgue representan la
capacitancia del sistema. Para calcular m, y m, se debe conocer la geometria
de los recipientes de presion y de los elementos de membrana, asi como del
volumen ocupado por las membranas, los espaciadores y el tubo colector. Un

calculo aproximado permite obtener los siguientes valores:
m, =860g
m, =700g

Para validar el modelo mateméatico propuesto se ejecutan los programas
pO3AlatigiBLComparacionPFC.m y pO0O4AlatigiBLComparacionpHC.m del
anexo A. Los resultados obtenidos se presentan en las Figuras 2.16, 2.17 y
2.18.

Como se observa en la figura 2.16, el modelo tiene un ajuste de 92.37% a los
datos experimentales de la dependencia del flujo de permeado con la presién
de la alimentacion, mientras que, para la conductividad del permeado en
funcion de la presién de la alimentacion, el ajuste es solo de 74.57% (Figura
2.17). Y para la conductividad del permeado en funcion del pH de la

alimentacion, el grado de ajuste es de 78.71% (Figura 2.18)

Estos resultados sefialan que el modelo se aproxima bastante bien a los datos
experimentales y por ende puede ser utilizado en el disefio de sistemas

efectivos de control para la planta objeto de estudio.
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Figura 2.16. Resultados de la validacién del modelo matematico. Flujo de
permeado frente a cambios escaldn en la presion de la corriente de entrada

a la unidad de 6smosis inversa.
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Figura 2.17. Resultados de la validacién del modelo matematico.
Conductividad del permeado frente a cambios escalon en la presion de la
corriente de entrada a la unidad de 6smosis inversa.
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Figura 2.18. Resultados de la validacién del modelo matematico.
Conductividad del permeado frente a cambios escalon en el pH de la

corriente de entrada a la unidad de 6smosis inversa.

2.5. Conclusiones parciales

- Se dedujo un modelo matematico no lineal multivariable para la unidad de

O0smosis inversa de una planta desalinizadora de agua.

- Los resultados de validacion frente a datos reales de operacion de una planta
piloto muestran un elevado grado de correspondencia. EI modelo se ajusta
con un 92.37% a los datos experimentales de la dependencia del flujo de
permeado con la presion de la alimentacion. Con un 74.57% a los datos
experimentales de la conductividad del permeado en funcion de la presion
de la alimentacion. Y un 78.71% para la conductividad del permeado en

funcién del pH de la alimentacion.

- El modelo matematico obtenido puede ser utilizado de forma fiable en el

disefio de sistemas efectivos de control para la planta objeto de estudio.
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3. DISENO DE UN CONTROLADOR MULTIVARIABLE BASADO EN
R.N.A. PARA LA UNIDAD DE O.I DE UNA PLANTA PILOTO DE
DESALINIZACION DE AGUA DE MAR

3.1. Introduccion

Debido a la naturaleza cambiante de la demanda de agua desalinizada, todas
las plantas industriales cuentan con sistemas automaticos de control para las
variables principales del proceso, en particular para el flujo y la conductividad
del permeado, que se controlan manipulando convenientemente la presion y
el pH de la corriente de alimentacion a los bastidores de O.I.

En la basqueda de un mejor desempefio de las plantas de desalinizacion por
O.l. se han propuesto diversas estrategias de control, que van desde el simple
control on/off hasta controladores predictivos y robustos. En el estudio del
estado del arte (capitulo 1) se mencionaron los diversos controladores que
han sido disefiados e implementados en estas plantas, observandose que las
aplicaciones basadas en R.N.A no han sido suficientemente investigadas.

En este capitulo se disefia un controlador multivariable basado en R.N.A. para
controlar el flujo y la conductividad del permeado de una planta piloto de

desalinizacién de agua de mar por O.l.

3.2. Teoria basica sobre redes neuronales artificiales

3.3. Redes neuronales artificiales

Las R.N.A. son estructuras para el procesamiento de informacion que imitan
la arquitectura y el modo de funcionamiento del sistema nervioso bioldgico.
Toda red neuronal artificial es un conjunto de procesadores elementales
(neuronas) que estan interconectados y operan en paralelo recibiendo y
transmitiendo sefales entre ellos o con el entorno con el fin de realizar cierta

tarea de procesamiento (Cirstea, 2002).

3.3.1. Arquitectura de una R.N.A.

La organizacion y disposicion de las neuronas en la red es lo que constituye
la arquitectura de una red neuronal. Esta se caracteriza por cuatro parametros
importantes: el nimero de capas, la cantidad de neuronas por capa, la fuerza
de la conexién entre las neuronas y el tipo de conexion (Florez y Fernandez,
2009).
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Suele hacerse una primera clasificaciébn en base a su agrupacioén en capas,
hablandose de redes monocapa y redes multicapa. Asimismo, dependiendo
de la direccién en la que la informacién se transmite, se habla de redes
unidireccionales o prealimentadas (feedforward) y de redes recurrentes o
realimentadas (feedback).

En las redes prealimentadas, la informacion se transmite solo en el direccion
desde la capa de entrada hacia la de salida, mientras que, en las redes
recurrentes, la informacién circula entre las capas en cualquier direccion. En
estas redes la primera capa es llamada capa de entrada porque recibe
informacion del exterior (por ejemplo, las sefales de los sensores) y la Ultima
capa es llamada capa de salida porgue envia informacion hacia afuera de la
red (por ejemplo, hacia los actuadores) y las demas son conocidas como

capas intermedias o0 capas ocultas porque no se contactan con el exterior.

En la R.N.A. prealimentada de la Figura 3.1, las sefales x;, i ={1,2,..,n}, son
las entradas, los circulos son las neuronas, las lineas son la informacion que
se transmite desde las neuronas de una capa a la siguiente, y las sefales u;,
j ={1,2,3...,m}, son las salidas de la red. Observe que cada neurona de una
capa intermedia se encuentra conectada a todas las neuronas de las capas
adyacentes. Esta forma de interconexion es la que le da robustez a las R.N.A.
(Rumehart y McClelland, 1986).

X1

iy

Figura 3.1. R.N.A. prealimentada con una capa oculta.

Matematicamente, a cada neurona de una capa intermedia se asocian las

sefales que se detallan en la Figura 3.2.
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Capa k+1

Figura 3.2. Sefiales asociadas a la neurona j en la capa k + 1 de una R.N.A.

De acuerdo con la Figura 3.2, a la neurona ingresa la sefial b}““ (una

constante conocida como bias) y las sefiales af multiplicadas por wi’fj, siendo
al¥ |la salida de la neurona i de la capa k y wl-’fj el peso de la interconexion entre

la neurona i de la capa k y la neurona j de la capa k + 1. En resumen, la

entrada neta a esta neurona es:
k4l _ P (kK k+1
@it = X7 (afwl;) + bj (3.1)

Al evaluar la ecuacion (3.1) en la funcion de transferencia f, se obtiene la

salida (estado de activacién) de la neurona j:
a]{c+1 _ fk+1((p]l_<+1) (3.2)

Las funciones de transferencia mas empleadas en redes multicapa son: la
sigmoidea y la tangente hiperbdlica (Galushkin, 2005):
Funcion de activacion sigmoidea (Figura 3.3):

fk+1((p]lg+1) — # (3.3)
1+e "J
. , ///
. //
0.2 /

Figura 3.3. Funcién de activacion sigmoidea.
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Funcion de activacion tangente hiperbdlica (Figura 3.4):

fk+1((pjl_c+1) _ ;k“ -1 (3.4)
1

-2
+e %

. /
/
0.2 I

0.2
0.4 I
0.6

0.8 /

Figura 3.4. Funcion de activacion tangente hiperbdlica.

Aunque puede pensarse que una R.N.A. con muchas capas intermedias
garantizard mejores resultados, Cybenko (1989) demostré (para el caso
particular de funciones de activacion sigmoideas) que una R.N.A.
unidireccional con una capa intermedia y un namero finito de neuronas en ella,
permite aproximar cualquier funcién continua en un subconjunto compacto de

R™ (teorema de la aproximacion universal).

3.3.2. Tipos de aprendizaje de una R.N.A.

Una R.N.A. aprende para encontrar el valor exacto de los pesos de todas sus
conexiones, y de este modo quedar capacitada para resolver de forma

eficiente cualquier problema.

El aprendizaje de las R.N.A. se puede categorizar como aprendizaje con un

profesor y aprendizaje sin un profesor (Haykin, 2009).

En el aprendizaje con un profesor (también llamado aprendizaje supervisado),
el profesor indica a la red neuronal cual es la salida que debe conseguir (salida
deseasa) para cada ejemplo con el que se realiza el entrenamiento (Figura
3.5), y mientras exista una diferencia (error) entre salida de la red y la salida
deseada (con una tolerancia establecida), los pesos de las conexiones de las

neuronas de la red se modificaran convenientemente.
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Entorno —[\ Profesor

Vector que describe el Respuesta
estado del entorno deseaday(k)
(ejemplo para

entrenamiento)

/ Respuesta Y+
real y(k)
N RNA  [r—

k=1,2,.., nimero de ejemplos

<
Sefial de error

Figura 3.5. Esquema del aprendizaje supervisado (Haykin, 2009).

Usualmente la modificacion de los pesos se realiza procurando minimizar la

funcién de costo dada por la sumatoria del cuadrado de los errores:
2
J(k) = X2, [yf ) — y; ()], (3.5)

donde p es el nimero de salidas y y; la j-ésima salida de la red para el ejemplo
de entrenamiento k.

El aprendizaje sin un profesor se clasifica en dos tipos: aprendizaje por
reforzamiento y aprendizaje no supervisado.

El aprendizaje por reforzamiento de una relacion entrada-salida se lleva a
cabo mediante un proceso de interaccion continua con el entorno que busca
minimizar un indice de costo escalar. Esta forma de aprendizaje se clasifica
en tres tipos basicos: no asociativo, asociativo y secuencial (Omidvar y Elliott,
1997). La figura 3.6 muestra los componentes principales de un sistema de
aprendizaje por reforzamiento asociativo, en el cual, un critico convierte la
seflal de reforzamiento primaria recibida del entorno en una sefial de
reforzamiento heuristica (sefial de mas alta calidad) mediante el analisis de

varios ejemplos (Haykin, 2009).
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Sefial primaria de

Vector que describe el reforzamiento
estado del entorno
(entrada al sistema)

_l/‘ Entorno > Critico

Sefial heuristica de
reforzamiento

Acciones

EEN
) R.N.A.

Figura 3.6. Esquema del aprendizaje por reforzamiento (Haykin, 2009).

En el aprendizaje no supervisado o auto organizativo (Figura 3.7), no esta
presente ni un critico ni un profesor para dirigir el proceso de aprendizaje, sino
mas bien, los parametros de la red son optimizados en base a una medida
independiente de la calidad de la representacion que se requiere que la red
aprenda (Becker, 1991). Para que la red pueda aprender se debe utilizar una
regla de aprendizaje competitivo que funcione en lazo abierto, donde el ajuste
de los parametros sea funcion exclusiva de los ejemplos de entrada (Haykin,
2009).

/ Objetivos \
NS

u > ANN

v
o

N——

Figura 3.7. Esquema del aprendizaje no supervisado (Sarmiento, 2006).
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3.3.3. Algoritmos de entrenamiento de una R.N.A.
Son el conjunto de instrucciones con las que se modifican los pesos de las
conexiones de una R.N.A. hasta que alcancen sus valores apropiados. A

continuacion, se presentan algunas de las reglas mas conocidas:

- Regla de Hebb: Histéricamente es la primera regla de aprendizaje que fue
formulada. Establece que el peso de la conexion entre dos neuronas aumenta
si ambas neuronas son activadas simultaneamente y disminuye si lo hacen

por separado (Rabufial y Dorado, 2006).

- Regla Delta: También llamada método del gradiente descendente. Es una
modificacion de la regla de Hebb que establece que: para reducir la diferencia
entre la salida de la R.N.A. y la salida deseada, el peso de las conexiones
entre neuronas cambia segun la direccion de maxima pendiente de la funcion

error. En esta regla es comun inicializar los pesos de forma aleatoria.

- Regla Backpropagation: También conocida como regla delta generalizada.
Es uno de los métodos mas utilizados para el entrenamiento de R.N.A.
prealimentadas. El proceso de entrenamiento tiene dos fases: (1) se estimula
alas neuronas de la capa de entrada a la red con el primer ejemplo, los efectos
de este estimulo se continlan transmitiéndose a través de las capas
siguientes hasta producir ciertas salidas que se comparan con las salidas
deseadas para calcular el error en cada neurona de la capa de salida. (2) Las
sefiales de error se transmiten hacia atrds a todas las neuronas que
contribuyen directamente a la salida. Esta propagacién hacia atras continta
capa tras capa hasta que todas las neuronas de la red reciban una sefial que
describa su contribucion relativa al error total. Finalmente, en base a las
sefales recibidas, se actualizan los pesos de todas las conexiones. Se repite

este procedimiento con los siguientes ejemplos hasta que el error sea cero.

- Random Activation Weight Neural Net: Este algoritmo se aplica a redes
unidireccionales con una sola capa oculta. Sugiere utilizar valores aleatorios
para los pesos de las conexiones entre la capa de entrada y la capa oculta,
reduciendo la tarea de disefio a calcular solo los pesos entre la capa oculta y
la de salida (Te Braake y Van Straten, 1995). La R.N.A. se entrena en una

Gnica iteracion, y por ello resulta conveniente para aplicaciones en tiempo real.
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3.4. Bases tedricas para el disefio de controladores basados en R.N.A.

3.4.1. Neurocontroladores

El uso de neurocontroladores es una alternativa que ofrece el control
inteligente para cumplir con las tareas de estabilizacion, regulacion o tracking
en un sistema dinamico. En general, los neurocontroladores se clasifican

como estaticos y dinamicos.
- Neurocontroladores estaticos

Se llaman estéticos porque el entrenamiento de la red neuronal que constituye
el controlador es estatico. Esto significa que se utiliza un conjunto de datos de
entrada y salida previamente obtenidos del sistema dinamico (en lazo cerrado)

para entrenar la red neuronal (Figura 3.8).

k
X () ®  CONTROLADOR| ui)

NEURONAL sisTEMa  LFou®)

k=1,2,3,..,nimero de datos

Figura 3.8. Esquema para el entrenamiento de un neurocontrolador estético.

En el entrenamiento con el algoritmo de retropropagacion de errores
(Rumelhart et al., 1986), se parte del estado inicial del sistema X;,(1) y se
calcula el error respecto al valor deseado r(1). Este error ingresa a la red
neuronal (que inicialmente tiene pesos arbitrarios) para generar una sefal de
control U(1) que se envia a la planta junto con X;,(1). Estas dos sefales
producen el estado X,,;(1), que es comparado con el valor de la referencia
para ese instante de tiempo y el error obtenido es retropropagado hacia todas
las neuronas de la red para hacer una primera actualizacion de los pesos de
todas las conexiones (entrenamiento patron). Luego ingresa X;,(2) - r(2) ala
red neuronal y se repite en proceso. Se continla de esta manera hasta utilizar
todos los ejemplos disponibles para el entrenamiento. Se puede repetir varias
veces todo el proceso, empezando cada vez con los ultimos valores obtenidos
para los pesos, hasta conseguir la convergencia deseada, la cual
normalmente se mide en términos de una tolerancia para el error de

seguimiento.
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- Neurocontroladores dinamicos
Estos neurocontroladores se entrenan realimentando la salida de la planta, y
por eso se dice que la red neuronal que hace las veces de controlador es

dinamica (Figura 3.9).

(k)
X (k) CONTROLADOR | U(K) X(k +1)
Z—1
r(k) = trayectoria deseada

Figura 3.9. Esquema de entrenamiento de un neurocontrolador dindmico.

Los algoritmos de entrenamiento mas utilizados son el Back Propagation
Through Time (BPTT) y el Dynamic Back Propagation (DBP).

En ambos casos se parte de la condicion inicial para los estados del sistema
X (1) y se calcula su diferencia (error) respecto a los valores deseados r(1).
Esta sefial de error ingresa a la red neuronal (que inicialmente tiene pesos
arbitrarios) para producir una sefial de control U(1) que se envia a la planta
junto con X(1). Estas dos sefiales generan el estado del sistema en el
siguiente instante de tiempo X(2), que se realimenta a la red neuronal para
producir U(2), el cual junto con X(2) generaran a X(3) y asi sucesivamente
hasta calcular una cantidad de estados previamente fijada. Durante cada ciclo
(realimentacion) se van haciendo los calculos de las variables necesarias para
realizar una primera actualizacion de pesos. Obtenidos los nuevos valores de
los pesos se repite todo el proceso hasta conseguir la salida deseada.

Es importante mencionar que el algoritmo DBP es una forma recursiva del
algoritmo BPTT, que ademas ofrece la ventaja de permitir el uso ya sea de un
modelo neuronal o de un modelo en el espacio de estados para la planta,
mientras que, el algoritmo BPTT solo permite utilizar un modelo neuronal.

En el entrenamiento del controlador neuronal multivariable para la planta
objeto de estudio del presente trabajo de tesis, se utiliza el algoritmo recursivo

DBP en virtud de sus ventajas computacionales sobre el algorimo BPTT.
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3.4.2. Ecuaciones para el disefio de controladores basados en R.N.A.

En esta seccion se deducen las ecuaciones para el disefio y entrenamiento
de un neurocontrolador dinamico multivariable con n entradas, m salidas y nm

neuronas en la capa oculta (Figura 3.10).

Um

Figura 3.10. Estructura del controlador neuronal multivariable a disefar.

Teniendo en cuenta que v;; es el peso de la conexion entre la neurona i de la

capa de entrada y la neurona j de la capa intermedia, se calcula la entrada a

la neurona j de la capa intermedia utilizando la regla de propagacion:

m; = Yi=1 Vij(xi - 1) (3.6)
Que es equivalente a:

m; = U1j(x1 -1+ v2j(x2 —1) e+ vnj(xn —ng,) 3.7)

La ecuacion (3.7) se puede utilizar para calcular la entrada a cada neurona de

la capa intermedia y escribir el resultado en forma vectorial:

my Vi1 V21 o Vm X1 —n
v v v _
Mal=| LT *[’.‘.2. "2 (3.8)

Unnm Xn

my Uinm Vanm

Si se define el vector de entradas a la capa intermedia m = [m; m, ... My,
el vector de estados del sistema x = [x; x, .. x,]’, el vector de valores
deseados para cada estado r = [r; 7, ... 7,,]’, ¥ la matriz de pesos para las

conexiones entre las neuronas de la capa de entrada y de la capa intermedia:

V11 V12 Vinm
Va1 Vo2 U2nm

V= . . . (3.9)
Uni1 VUn2 - Unnm
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La ecuacion (3.8) se podra escribir como:
m=Vs*X-r) (3.10)

Considerando que el vector de salidas n=[n; n, .. n,,|" y el vector

entradas m a la capa intermedia, se relacionan segun la funcién de activacion:
n = f(m) (3.11)

Y que wj,, es el peso de conexion entre la neurona j de la capa intermedia y

la neurona k de la capa de salida; se puede demostrar, con un procedimiento

similar al realizado para obtener la ecuacién (3.10), que:
U=W'xn, (3.12)

donde W, la matriz de pesos para las conexiones entre las neuronas de la

capa intermedia y de la capa de salida de la red neuronal, se define como:

Wi1 Wi Wim
W1 Wy Wom
W = . . . (3.13)
Wnmi  VUnm2 - Vnmm

Para el objetivo de control: minimizar la diferencia (error) entre la salida de un
sistema X(k + 1) y la trayectoria de referencia r(k + 1), se plantea la funcion

de costo (N es el numero de ejemplos utilizados en el entrenamiento):
J = 23N3X U+ 1) —r(k + DY [X(k + 1) = 7(k + 1)] (3.14)

y se utiliza el método del gradiente para actualizar el valor de los pesos de

todas las conexiones de la red neuronal:

W=w-nL (3.15)

v=v-pZ (3.16)
B Mov ’

Para un peso en particular, la regla de la cadena permite obtener:

], 0X(k+1)

L = PNAX e+ D) — vk + D] X

6wi]-

(3.17)

ij
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. ., . . . 0X(k+1
A continuacion se deduce una férmula recursiva para la derivada a( )

Wij

Para el caso particular de k=0, se tiene:

0x(1) _ 0x(1) (3 18)

6wij 6wij

Como X(2) es funcién de X(1) y U(1) (Figura 3.9),yalavez X(1) y U(1) son

funciones de w;; (Figura 3.11), la regla de la cadena para k=1 da:

0x(2) _0x(2)ou(1) , 0x(2)ouU(1)ox(1) , 9x(2)0x(1)

owij U dw;; AU aX(1) dw;; - 9X(1) dwy; (3.19)
La ecuacién (3.19) puede reescribir como:

0x(2) _ 9x(2)ou(1) [ax(z) au@) | 0x(2)]0x(1) (3.20)
owj T U owyj ou() ax(1)  ax(1)l ow;; .

Figura 3.11. Diagrama de arbol para calcular 66X(2)

con la regla de la cadena

Wij

Si se continda calculando las derivadas y empleando la regla de la cadena, se

obtiene la formula recursiva conocida como algoritmo de entrenamiento DBP:

0X(k+1) _ 9X(k+1) 0U(k) [6X(k+1) oU(k) | 0x(k+1)] dx(k)

ow;;  9U(K) Ow; au(k) ax(k) | ax(k) | awy; (3.21)

Para el caso particular de un sistema dinamico lineal e invariante en el tiempo

representado en el espacio de estados por:

Xk+1 = AXk + BUk (322)

0X(k+1) o0Xx(k+1)

R0 Yy UK son inmediatas:

Las derivadas

ox(k+1)

ax (k) (3.23)
0x(k+1)
TN (3.24)

57



Y permiten reducir la ecuacién (3.21) a:

0x(k)
6wij

0X(etD) _ p 0V [ au(k)

0X(k) + A]

aW,:j - aWi]'

Observe que, definiendo las derivadas (matrices jacobianas):

_axl 6x1 6x1 7
awlj 6w2j aan]
aX(k) axZ axZ 6x2
_— awlj 6w2j aan]
ow(.,j) .
Oxn Oxn 0xn
0wy 0wy OWnm;j
-aul 6u1 aul 7
6w1]- 6w2j aanj
au(k) auz 6u2 auz
= 6w1]- 6w2j aanj
ow(,j) .
oum  dum oum
[Owyj  Owy; W

La ecuacion (3.25) puede generalizarse a:

axX(k+1) _ _ dU(k) au(k) ax(k)
awe,y) T aw()) T [B ax (k) T A] WG, J)
Y si se define:
ax(k) [ax(k) (O ((5)
ow ~ law() aw(,2) oW (,m)
aulk) [6U(k) utk)  3uk)
ow ~ law(1)  aw(,2) ow(,m)

Se obtiene una ecuacion mas general que la ecuacion (3.28).

oU (k)
0x (k)

0X(k)
ow

axX(k+1) _ . 0U(k)
aw =B ow ol [B +A]

(3.25)

(3.26)

(3.27)

(3.28)

(3.29)

(3.30)

(3.31)

Observe que las ecuaciones (3.26), (3.27), (3.29) y (3.30) estan bien definidas

para la multiplicacién matricial en las ecuaciones (3.28) y (3.31).

Como una salida ujcualquiera de la red neuronal viene dada por:

— nm
Ug = Zj:l Wik

(3.32)
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auk

La derivada sera:

aij

Ok _ . (3.33)

6W]'k J

Entonces, utilizando la definicion (3.27), se obtiene:

n ny Npm n'

autk) _ |0 O 0 _1lo

aw(,1) - H . - l : “ (334)

O 0 o O mxnm 0 mxnm

Y con la definicion (3.30), se consigue:
n 0 0

v _lo n' 0

= . : (3.35)

00 - 7 mx(nmsm)

Por otro lado, al derivar la ecuacion (3.12) y usar la regla de la cadena:

dU(k) _ aU(k) an _dm (3.36)

ax(k) ~ on omax(k)
Utilizando las ecuaciones (3.10) y (3.12), la ecuacién (3.36) se reduce a:

ou(k) ’ 6_11
ax() W= am

V' (3.37)

De manera similar que para la matriz de pesos W, se puede demostrar que:

U (k) U (k) X (k)

ox(k+1)
v B av T [B ax (k) +A] v (3.38)
UKk)  AUK) | o . .
Con > yaV(:'j) definidos por:
ou(k) _ [ou(k) au(k) aU (k)
av ~ loviy  av(2) v (,nm) (3.39)
rou, 0uq 0uq
6171]' 6172]' 6vnj
UK du, du,  duy
U — — —
aven |0 (3.40)
um  Oum Oum
_avlj 6172]' av_nj—
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A partir de las ecuaciones (3.10), (3.11) y (3.12) se obtiene:
U=Wf(V'*X-1)) (3.41)
Lo cual significa que una salida u,cualquiera de la red neuronal es:

Uy = 27]1311 ijf(2?=1 vij(xi - Ti))nj (3.42)

Utilizando la regla de la cadena se calcula la derivada:

oug on;
ovy; Wik a—m]] (x; — 1) (3.43)

En consecuencia, utilizando la definicion (3.39), se tiene:

r on; on; on; ]
Wij1 a_m]j (x1 —11) wj a_m]]- (x —12) Wij1 a_m]j (xn — 1)
M e — M, — O e —
20 | Wiz gy 1 7). Wiz (Y2 712 Wiz om; O T | (3,44
oJ . .
6n,- 6nj on; .
_ij om; (x1—=71) Wi om; (g —15) - Wim 6_m]]- (x, — Tn)_

Con una notacion abreviada, la ecuacion (3.44) se escribe:

s

auk) _ |wipplx —1]" | on;

VG l Jamj (3.45)
Wim[x — 1]’ xm

Y con ello, la ecuacion (3.39) seré:

wyq[x — 1] Waq[x — 1] Wy [x — 7]’
U _ || wip[x —7]" o | waplx —7]" [ona [ Wama[x — 7] | 0nam (3.46)
v : am, : am, : dMnm '
Wim [x - T]’ Wom [X - T]’ Wnmm [x - T]’ mx(nxnm)

Luego, si se escoge la funcién de activacion tangente hiperbolica:

n=—2>2——-1, (3.47)

1+e_(T)

donde vector de centros ¢ = [¢; ¢; ... ¢unl’ Y €l vector de inclinaciones a =

[a; a, .. a,y,]’, también se optimizan utilizando el método del gradiente:
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c=c—n2 (3.48)

a=a—n g—i, (3.49)

. aj : . .,
y las derivadas a—i y i se calculan a partir de la funcion de costo, ecuacion

(3.14):

S SN e+ 1) — vk + 1) D (3.50)
S = TRRX K+ D) -k + D) E (351)
También se puede demostrar que:
oX(k+1) _  dU(K) au(k) dX (k)
ac =B ac T [B 6X(k)+A] ac (3.52)
oX(k+1) _  dU(K) au(k) aX (k)
da =B 2a T [B 6X(k)+A] da (3.53)
De la ecuacion (3.12):
dUKk) _ 1, 0n
7 = W' (3.54)
200 _ yyr 2n (3.55)
da da )

El elemento de la posicion (j, 1) de la matriz Z—: se calcula de la ecuacion (3.47):

2
aTl]' n]-—l

acy ~ 2a (356)
De manera similar, el elemento de la posicion (j, 1) de la matriz z—z es:
%%:”Zg(ﬂf—l) (3.57)
Y el elemento de la posicion (j, 1) de la matriz :—; es:

LT (3.58)
amy 2a
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3.4.3. Escalamiento de las sefiales de entrada y salida del

neurocontrolador

Debido a que las salidas de las funciones tangente hiperbdlica que se usan
como funciones de activacion de las neuronas de la capa intermedia del
controlador estan limitadas al rango [-1, 1], y que las sefiales de control no
necesariamente son de este orden de magnitud, resulta conveniente utilizar
factores de escalamiento apropiados entre la salida del controlador y la
entrada a la planta. Observe que no es estrictamente necesario realizar el
escalamiento, ya que los pesos de las conexiones ente las neuronas de la
capa intermedia y de la capa de salida pueden tomar los valores adecuados
para manejar cualquier orden de magnitud en la salida, sin embargo; cuando
las salidas son de diferentes érdenes de magnitud, algunos pesos necesitan
tomar valores pequefios y otros mucho mas grandes, y como se parte de
valores aleatorios y se utiliza el mismo ratio de aprendizaje, no se alcanzara

simultdneamente la convergencia de todos los pesos de la red.

Sucede algo parecido para las entradas al neurocontrolador, pues la funcion
tangente hiperbdlica es mas sensible a valores de entradas cercanos al origen
(por ejemplo, entre -2 y 2). Esto sugiere que también se deben escalar las

sefales de entrada a la red neuronal para facilitar el entrenamiento.

Sime,, me,, ..., me, son los factores de escalamiento de los errores ey, €5, ..., e,

de los estados del sistema (Figura 3.12), se pueden escribir las ecuaciones:

th r(k + 1)

Uz

A\ 4

SISTEMA X(k+1
X(k +1) =AX(k) + BU(k)

v

Um

OLN3INVIVOST
A

\ 4

€ =X1—"Nn

€ =X — T

e =Xp — Ty

OLN3INVIVOST

Figura 3.12. Esquema para el escalamiento de las sefales de entrada y

salida del controlador neuonal.
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in, =meyq xe;
in, =me, * e, (3.59)

in, = mey, * e,

Y al definir el vector de entradas in = [in4, in,, ..., in,|’, el vector de errores e =

[e1, e, ..., e,]" ¥ la matriz de transformacion:

mel 0 cee O
mg=| 0% ™m0 (3.60)
0 0 - mey

La ecuacion (3.59) se podra escribir como:
in=ME xe (3.61)

De manera similar, si ms;, ms,, ..., ms,, son los factores de escalamiento de

las salidas out;, out,, ..., out,, del controlador neuronal, es decir:

Uy = msq * 0ut1
uZ = mSZ * Outz

(3.62)
Uy, = MS,, * out,,
Y si se define el vector de salidas out = [out,, out,, ..., out,,]’, el vector de
entradas a la planta u = [uq, uy, ..., u,,]" y la matriz de transformacion:
mSl O cee O
ms=| 0 ™2 0 (3.63)
0 0 - msy
La ecuacion (3.62) se podra escribir como:
u = MS xout (3.64)

Puesto que en la deduccién de las ecuaciones para el disefio y entrenamiento
del neurocontrolador (seccidén 3.4.2) se ha supuesto que las salidas y las
entradas de la planta son las que se usan directamente como entradas y
salidas respectivas de la red neuronal, habra que hacer una transformacion a

la representacion en espacio de estados del sistema (planta).
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Para el sistema dindmico representado por:

X(k+1)=AxX(k)+B = U(k) (3.65)
Y(k) = C*X(k) + D = U(k) (3.66)
Se define la transformacion lineal:

Z =ME X (3.67)
Que se reemplaza en la ecuacién (3.65) para obtener:

ME '« Z(k+1) = A* ME™* + Z(k) 4+ B * MS * out (k) (3.68)
O equivalentemente:

Z(k+1) = ME x Ax ME~* x Z(k) + ME * B x MS * out (k) (3.69)

De manera similar, la ecuacion de salida de la representacion en espacio de

estados, ecuacion (3.66), se escribe:
Y(k) =C* ME~Yx Z(k) + D * MS * out(k) (3.70)

Por conveniencia se definen las matrices:

AA = ME * A * ME~1 (3.71)
BB = ME B x MS (3.72)
CC=C+ME! (3.73)
DD =D x MS (3.74)

Para escribir las ecuaciones:
Z(k+1) =AA«Z(k) + BB * out(k) (3.75)
Y(k) =CC +Z(k) + DD * out(k) (3.76)

Que son la nueva representacion en el espacio de estados del sistema.
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3.5. Razones que justifican el disefio de controladores basados en
R.N.A. para la planta objeto de estudio

En base a los fundamentos teoricos presentados en las secciones 3.2 y 3.3,

las razones que justifican el uso de un controlador basado en R.N.A. para la

planta objeto de estudio son las siguientes:

— La superioridad de las R.N.A. frente a otros esquemas (polinomios, etc.)
para modelar sistemas no lineales.

— La capacidad de aprendizaje y auto organizacion de una R.N.A. que alivia
al usuario de la tarea de obtener un modelo del sistema.

— La facilidad con la que las R.N.A. pueden aplicarse en el modelado y
control de plantas MIMO.

— La capacidad de las R.N.A. para responder bien ante sefales de entrada
no presentadas durante el entrenamiento.

— La flexibilidad de las R.N.A para tolerar cambios no relevantes en la
entrada, como por ejemplo sefiales con ruido.

— Lacapacidad de las R.N.A. para tolerar fallos y continuar respondiendo de
manera aceptable frente a dafios parciales, en virtud de que contienen
informacion almacenada de forma redundante.

— Ladisponibilidad de software y hardware apropiado para ser utilizados con
R.N.A. en tiempo real.

3.6. Disefio del neurocontrolador

3.6.1. Introduccién

En una planta de desalinizacion por 6smosis inversa siempre se necesita
controlar la cantidad (flujo) y la calidad (conductividad) del producto obtenido
(permeado). Este control se realiza en los bastidores de ésmosis inversa, y se
consigue manipulando convenientemente la presién y el pH de la corriente de

alimentacion. En base a lo anterior, las variables de control seran:

= Variables controladas:

- Flujo de permeado, mi/s

- Conductividad del permeado, uS/cm
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= Variables manipuladas

- Presioén de la corriente de alimentacion, bar
- pH de la corriente de alimentacion.

Esto significa que en esencia el controlador neuronal tendra dos entradas y
dos salidas, sin embargo, dependiendo del modelo utilizado para entrenar la

red neuronal, el nimero de entradas puede ser diferente.

Debido a que para disefiar un neurocontrolador dinAmico se necesita un
modelo matematico de la planta, ya sea neuronal o en el espacio de estados,
en esta seccion se empieza obteniendo dicho modelo, luego se entrena y

valida el neurocontrolador, que finalmente se implementa en Simulink.

El modelo matematico para entrenar la red neuronal es una representacion en
el espacio de estados. El neuroncontrolador se entrena utilizando el algoritmo
Dynamic Back Propagation y su implementacion en Simulink se hace

mediante un bloque MATLAB-Function.

3.6.2. Obtencion de un modelo matematico en el espacio de estados de

la planta

Se realiza una identificacion no paramétrica en el dominio del tiempo del
modelo no lineal de la unidad de O.l. de una planta de desalinizacion de agua
de mar para obtener la representacion en el espacio de estados requerida

para el entrenamiento del controlador neuronal.

Como la planta es MIMO, las funciones de transferencia que relacionan sus

entradas y salidas se obtienen utilizando el siguiente procedimiento:

- Se determina la respuesta temporal en lazo abierto del sistema frente a un
cambio escal6n en una sola de las entradas (manteniendo constante las
demas).

- Se guardan los valores de los perfiles temporales de la entrada en cuestion
y de todas las salidas afectadas por esta.

- Se utiliza el System Identification Toolbox de Matlab para obtener el
modelo matematico a partir de los datos guardados.

- Se repiten los pasos anteriores hasta agotar todas las entradas de la
planta.
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Se parte de las condiciones de operacién en el estado estacionario inicial del
sistema (Alatiqgi et al. 1989). F; = 315.45ml/s , P = 63.07 bar, Ty = 25.00 °C,
Cr = 3000 ppm, pHy = 6.45, P, = 1.01 bar, para obtener los datos de entrada
y salida (requeridos para la identificacion) utilizando los programas
pO01ROGeneracionDatosPFC.m y p02ROGeneracionDatospHC.m (anexo B).
Los cambios escalon aplicados son del 10% para la presion y -10% para el

pH de la alimentacion.

Un andlisis visual de los datos permite verificar que, sin pérdida de
generalidad, se pueden utilizar modelos de funcién de transferencia de
segundo orden, sin ceros ni tiempo muerto para relacionar todas las variables

de control de entrada y salida.

Después de realizar la identificacion del sistema mediante el System
Identification Toolbox de Matlab, se obtienen los siguientes resultados:
- Relacion: presion de la alimentacion (P) - flujo de permeado (F):

F(s) _ 1.6151
P(s)  3.8228x10~4s243.3141s+1

(3.77)

Se definen las variables de estado x,= flujo de permeado debido a la presién
de la alimentacion, x,= tasa de cambio del flujo de permeado debido a la
presién de la alimentacion, y la variable de entrada u,= presion de la corriente

de alimentacion, para obtener:

[2] - [—26015.9 —86169.2] [2] + [4235.0] th (3.78)
m=0 o] (3.79)

- Relacion: presion de la alimentacion (P) — conductividad del permeado
(©):

c(s) _ —6.5250
P(s) 1.0403 X10725249.1671s+1

(3.80)

Se definen las variables de estado x; = conductividad del permeado debido a
la presion de la alimentacion, x,= tasa de cambio de la conductividad del

permeado debido a la presion de la alimentacion, para obtener:
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[iﬂ - [—92.13 —8811.21] [ii] + [—6207.23] th (3.81)

yar =11 01[] (3.82)

- Relacién: pHde laalimentacién (pH) —conductividad del permeado (C):

c(s) _ -60.992
pH(s)  75.3670 s2+18.1480s+1

(3.83)

Se definen las variables de estado x;= conductividad del permeado debido al
pH de la alimentacion, x,= tasa de cambio de la conductividad del permeado
debido al pH de la alimentacion, y la variable de entrada u, = pH de la corriente

de alimentacion para obtener:

[ii] - [—0.(())133 —0.21408] [ii] + [—o_gogg] Uz (3.84)

o

yapr = [1 01, (3.85)

La correspondencia entre el modelo lineal y los datos del modelo no lineal se
verifica en las figuras 3.13, 3.14 y 3.15.
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Figura 3.13.- Ajuste del modelo lineal a los datos del modelo no lineal: P — F.
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A partir de las representaciones en el espacio de estado individuales,
ecuaciones (3.78), (3.79), (3.81), (3.82), (3.84) y (3.85), se escribe la

representacion general en el espacio de estados del modelo lineal de la planta:

] 1 o 1 0 0 0 0 By [ 0 0
I{Czi ‘ 26159 —86692 0 0 0 0 ||* |4225.0 0
ul_| o 0 0 1 0 0 || 0 0 |
|9’c4|"| 0 0 -9613 -881.21 0 0 ”x4|+|—627,23 0 uz] (3.86)
i 0 0 0 0 0 1 |lxs 0 0
|+, ] L o 0 0 o -00133 —o2408llx] L o -0.8093
]
H
Y11_[1L 0 0 0 0 0 X3 7
3/2]_ 0010 1 0|x4| (3.87)
2
X6

Es importante mencionar que todas las variables de las funciones de
transferencia son las variables de desviacion respecto a sus valores de estado
estacionario, y debido a esto, los estados también son variables de

desviacion.

Se discretiza la ecuacion (3.86), con un tiempo de muestro de un segundo,
para obtener el modelo discreto lineal de la unidad de O.l. de una planta de

desalinizacion de agua:

Xk+1)=A«X(k)+B=*U(k) (3.88)
Y (k) = C * X(k), (3.89)
con:
[ 073954 85305 0 0 0 0
|- 022316 —2.57¢ — 05 0 0 0 0 |
4= | 0 0.89675  0.00102 0 0 |
0 0 —0.09784 —0.00011 0 0
l 0 0 0 0 0.99387 0.88675J
0 0 0 0 —0.01177 0.78035
[ 0.42067 0
| 0.36043 0 |
B= | —0.67369 0 I
| —0.63837 o |
l 0 —0.37362J
0 —0.71762
1100 0 0 0
C‘[o 01010
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3.6.3. Entrenamiento del neurocontrolador
En base a las ecuaciones de disefio deducidas en la seccion 3.4.2, se escribe
el programa pO5MultivariableNeuralController.m (anexo C) para entrenar la

red neuronal dindmica que constituira el controlador multivariable.

De acuerdo a la representaciéon en el espacio de estados de la planta,
ecuacion (3.86), el neurocontrolador tendra seis (6) entradas y dos (2) salidas.

Se utiliza la funcidén tangente hiperbolica como funcion de activacion para
todas las neuronas de la capa intermedia, y se mantienen fijos sus centros en

el valor de cero y sus inclinaciones en el valor de uno.

En las condiciones normales de operacion de la planta la magnitud del flujo
de permeado esté alrededor de 60 — 70 ml/s, la conductividad del permeado
esta entre 420 — 460 uS/cm, la presion de la alimentacion entre 60 — 70 bar y

el pH entre 6.2 — 6.6 (Alatigi et. al, 1989). Suponiendo ademas que:

- Latasa de cambio del flujo de permeado es a lo mucho +- 0.5 ml/s?.

- La tasa de cambio de la conductividad del permeado debida a la presion
es a lo mucho +- 5 uS/cm/s.

- Latasa de cambio de la conductividad del permeado debida al pH es a lo

mucho +- 5 uS/cm/s.

Se utilizan los siguientes factores de escalamiento:

me; = 0.10
me, = 2.00
me; = 0.02
me, = 0.20
mes = 0.02
meg = 0.20

para que las entradas a la red neuronal estén en el rango [-1, 1]. Y los factores

de escalamiento:
ms; = 5.00
ms, = 0.50
para llevar las salidas del neurocontrolador desde valores alrededor de [-1, 1]

hasta sus 6rdenes de magnitud correspondientes.

Se entrena el controlador neuronal para llevar el sistema desde multiples

condiciones iniciales hasta su punto normal de operacion.
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En el proceso de entrenamiento se observa que, inicializando los pesos de las
matrices V y W de forma aleatoria en valores menores a 0.025 y utilizando un
ratio de aprendizaje de 0.0005, se consiguen resultados satisfactorios para

diferente nimero de neuronas en la capa intermedia (por ejemplo nm = 3, 8).

Cuando el ratio de aprendizaje es mayor que 0.0005 no se consigue

convergencia, y para valores menores, el entrenamiento es muy lento.

Luego de varias etapas de entrenamiento consistentes de cinco mil
iteraciones cada una, se consiguen los resultados buscados. Para el caso
particular en el que el nUmero de neuronas en la capa intermedia es de tres

(3), las matrices de pesos obtenidas son:

[ 0.0081 0.0135 —0.02157
—0.0206  0.0167 0.0195

V= —0.0452 -0.0210  0.0077
0.0467 -—0.0150 —0.0058

—0.0150 —-0.0057 -0.0264
L 0.0025 0.0381 -—0.0071

—0.0416 —0.0025

0.0098 —0.0199
W =
—0.0048 0.0077

=== 53

A continuacion se valida el entrenamiento del controlador neuronal disefiado,
evaluando su desempeiio en el control del modelo lineal de la planta frente a
un cambio escalén de 10% en el punto de consigna del flujo de permeado.
Observe que, como la presién afecta a la conductividad, el controlador debe
ser capaz de compensar el cambio de esta variable modificando el pH de la
alimentacion. Los resultados obtenidos al ejecutar el programa
pO6MultivariableNeuralControllerValidation.m del anexo C se presentan en las
figuras 3.16, 3.17, 3.18 y 3.19.
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Figura 3.16. Respuesta en lazo cerrado, del sistema de control neuronal

para el modelo lineal de la planta, frente a un cambio escalén de 10% en el
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Figura 3.17. Respuesta en lazo cerrado, del sistema de control neuronal

para el modelo lineal de la planta, frente a un cambio escalén de 10% en la

referencia del flujo de permeado.
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para el modelo lineal de la planta, frente a un cambio escalén de 10% en la

referencia del flujo de permeado.
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3.6.4. Implementacién del neuroncontrolador en Simulink

El neurocontrolador multivariable disefiado en la seccién 3.5.3 se implementa
en Simulink mediante un bloque MATLAB-Function para controlar el modelo
no lineal de la unidad de O.l. de una planta piloto de desalinizacién de agua
de mar. El algoritmo que constituye el controlador neuronal es el programa
ControladorNeuronal.m del anexo C. La estructura del sistema de control

resultante se presenta en la Figura 3.20.

[0

Set Pomt
Fhjo de Permeada (g's)

Flujo de pemeado (g Pemesdo

;

Presin de Ia Aimentacién (bar
Set Point Tasa de Cambio
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e Permsado dsbido 3 b presin (uSicm) -
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m @

Set Point Tasa de Camb de s Conductiidad
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‘Set Pont Tasa de Cambio de is Conductv|dsd
del Permeado debido al pH {uSimis)|

MODELQ NO LINEAL DE LA UNIDAD DE jSP»|D$\5 INVERSA
DE UNAPLANTA DE DESALIMIZACION
DEAGUADE MAR

Ea

Figura 3.20. Interfaz del sistema de control multivariable basado en R.N.A

para el modelo no lineal de la unidad de O.l. de una planta desalinizadora de

agua de mar.

3.7. Evaluacién del desempefio del neurocontrolador disefiado

Dado que en la practica es bastante natural encontrar situaciones en las que
se desea cambiar la cantidad de la produccion sin afectar su calidad, se evalta
el desempeio del neurocontrolador disefiado (e implementado en Simulink
para el control del modelo no lineal de la planta), frente a un cambio escalén
de -5% en la referencia del flujo de permeado, considerando la presencia de
ruido blanco en los sensores (de aplitud maxima igual al 0.5% de la magnitud
de la variable medida) y de una perturbacion de -5% en la concentracion de
las sales de la corriente de alimentacion. Los resultados obtenidos después
de ejecutar el programa pOlcontrolNeuronalnoLineal.m del anexo D se

presentan en las figuras 3.21, 3.22, 3.23 y 3.24.
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3.8. Andélisis de resultados

Aunque parecen resultados simples, las figuras presentadas en la seccion 3.6
son producto de muchas horas de esfuerzo y dedicacion. Primero se tuvo que
deducir una expresion general del algoritmo de entrenamiento Dynamic Back
Propagation para que pueda utilizarse en el disefio de neurocontroladores con
multiples entradas y multiples salidas, luego fue necesario establecer un
procedimiento, también de caracter general, para el escalamiento de las
sefales de entrada y salida al neurocontrolador; posteriormente se linealizo el
modelo matemético de la planta para obtener una representacién en el
espacio de estados, después se programd el algoritmo para el disefio del
controlador que posteriormente se entreno teniendo en cuenta la cantidad de
neuronas en la capa intermedia, los ratios de aprendizaje de las matrices de
pesos, el numero de etapas de entrenamiento, las diferentes condiciones
iniciales utilizadas para el entrenamiento, entre otros factores. Finalmente se
implementa en simulink el neurocontrolador disefiado.

En la seccidn 3.4.2 se desarrolla una generalizacion del algoritmo Dynamic
Back Propagation que permite disefiar controladores neuronales
multivariables. El resultado fue implementado en el programa
pO5MultivariableNeuralController.m del anexo C, verificandose en este la
efectividad del algoritmo DBP para entrenar esta clase de controladores.

En la seccién 3.4.3 se deduce un procedimiento de caracter general para la
transformacion lineal del modelo matematico empleado para el entrenamiento
del neurocontrolador y también para el escalamiento de sus sefiales de
entrada y salida. Vale mencionar que en el presente trabajo se intent6 entrenar
la red neuronal sin hacer escalamiento de las sefiales y no se pudieron
conseguir resultados satisfactorios, mientras que, luego de escalar
adecuadamente las variables, el entrenamiento fue inmediato.

Se resalta ademas que, aunque el controlador fue disefiado para una
linealizacion del modelo mateméatico obtenido en el capitulo 2, este se
desempeiia bastante bien en el control del modelo no lineal base,
especialmente alrededor de las condiciones para las cuales se hizo la
linealizacion. Resultados adicionales de simulacion muestran que, este buen
desempefio se empobrece a medida que el sistema se aleja mas de su

condicion normal de operacion. Debido a lo anterior, resulta interesante
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pensar que se pueden obtener mejores resultados durante el control si el
entrenamiento se realiza utilizando un modelo neuronal de la planta en vez
del modelo en el espacio de estados.

En la seccién 3.5.2 se obtiene una representacion en el espacio de estados
del sistema mediante la identificacion no parametrica en el dominio del tiempo
de la planta (modelo no lineal) alrededor de sus condiciones normales de
operacion (cambios de +- 10% en las sefiales de entrada). Los resultados de
las figuras 3.10, 3.11 y 3.12 muestran un buen ajuste del modelo lineal al no
lineal en el rango considerado.

El entrenamiento del neurocontrolador se realiz6 teniendo en cuenta la
cantidad de neuronas en la capa intermedia, los ratios de aprendizaje de las
matrices de pesos, el nUumero de etapas de entrenamiento, las diferentes
condiciones iniciales utilizadas para el entrenamiento, el valor maximo
aceptable para la suma de los cuadrados de los errores y muchos factores
mas que afortunadamente permitieron realizar el entrenamiento de forma
satisfactoria y conseguir los resultados de la seccion 3.5.3.

Aparentemente se necesitan seis referencias para el neurocontrolador, sin
embargo, tres de ellas (las que se definieron como tasas de cambio), siempre
son cero en las condiciones de operacion en estado estacionario. Esto
significa que en realidad solo se necesitan tres set ponits, a saber, la cantidad
requerida del producto (flujo) y su calidad (conductividad) debida a la presiéon
y debida al pH.

Observe que la implementacién, en una planta real, del controlador disefiado
en la seccion 3.5.3, requerird del conocimiento de los estados x,, x, Y xg, 10S
cuales no son medidos directamente. Esto requiere que en dichas plantas se
emplee algun observador de estados, que afortunadamente no es necesario
para nuestro caso, pues en el modelo mateméatico no lineal, tales estados
pueden ser obtenidos facilmente. Esta facilidad del modelo matematico no
lineal, para simular a una planta real, sugiere que podria utilizarse como una
especie de observador y mas aun como un “predictor” para algun otro
algoritmo de control. Esta tendencia de utilizar modelos matematicos tedricos
para anticiparse y tomar accion en la optimizacion del desempefio de plantas
industriales es una practica cada vez mas comun en la industria de los

procesos quimicos (Rangaiah y Kariwala, 2012).
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Es muy importante resaltar que el controlador neuronal disefiado de por si ya

tiene naturaleza desacoplada, y que la interaccion entre las variables pasa

practicamente desapercibida, permitiendo un control rapido, suave, sin

oscilaciones, ni sobreimpulso.

Observe ademas que el controlador es practicamente insensible al ruido de

los sensores, aunque si presenta dificultades frente a perturbaciones,

reflejando con ello la necesidad de realizar mas entrenamiento de la red

neuronal para estas situaciones.

3.9. Conclusiones parciales

Se obtuvo un modelo lineal multivariable en el espacio de estados para la
unidad de 6smosis inversa de una planta piloto de desalinizacion de agua
de mar, el cual presenta un buen grado de ajuste al modelo no lineal
desarrollado en el capitulo 2.

Se disefid un controlador multivariable basado R.N.A. para el control de
las variables criticas de la planta de desalinizacién de agua de mar objeto
de estudio.

Los resultados de simulacién del sistema de control con el controlador
disefilado mostraron un buen seguimiento de la referencia, con una
respuesta rapida, suave, sin oscilaciones, ni sobreimpulsos,
evidenciandose con ello la naturaleza desacoplada del controlador
neuronal.

A pesar de que con el controlador disefiado se logra controlar a la planta
objeto de estudio dentro de sus rangos de operacidon nominal, los
resultados obtenidos muestran que se necesita un mayor entrenamiento
de la R.N.A. para mejorar las respuestas temporales del sistema de control

en términos de rechazo a perturbaciones.
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4. PROPUESTA DE IMPLEMENTACION PRACTICA DEL SISTEMA DE
CONTROL DISENADO

4.1. Introduccion

Aunque en el capitulo 3 se demostrd que el controlador basado en R.N.A.
disefiado permite controlar de forma satisfactoria la planta objeto de estudio,
es necesario comparar su desempefio frente a otros controladores, en
particular frente a controladores PID, para evaluar su efectividad y sus
ventajas. Esta tarea se realiza en el presente capitulo. Posteriormente se hace

una propuesta de implementacion practica del sistema de control disefiado.

4.2. Analisis comparativo del sistema de control neuronal disefiado vs.
un sistema de control con controladores PID

Se disefian controladores PID en el dominio de la frecuencia utilizando

margenes de fase y de ganancia (Rivas-Perez et al., 2014e). Se encuentra

gue la accion derivativa no ofrece mejoras significativas en el control del flujo,

y por ello se selecciona un controlador PI que tiene los siguientes pardmetros

de sintonia:

K; =0.01, T; = 0.15

De manera similar, para el control de la conductividad, se determin6 que basta

con un controlador PI con los siguientes parametros de sintonia:
Kc=-75%x10"% T,=-115x10""

En la Figura 4.1 se muestra la estructura del sistema de control PID disefado.
Se evalia el desempefio del controlador Pl disefiado para el flujo del
permeado frente a un escalon de 5% en el setpoint. También, se evalla su
robustez frente a perturbaciones, para lo cual, se consideraron escalones de
-5% y 10% en la concentracion y temperatura de la corriente de alimentacion
a los 200 y 300 segundos de iniciada la simulacion. Los resultados obtenidos
al ejecutar el programa pO1ROFlowControl.m del anexo E se presentan en las
Figuras 4.2y 4.3.
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Luego, se evalla el desempefio del controlador Pl disefiado para la
conductividad del permeado frente a un escalon de -10% en el setpoint. Los
resultados obtenidos al ejecutar el programa p02ROConductivityControl.m del

anexo E se presentan en las Figuras 4.4y 4.5.
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Figura 4.4. Respuesta temporal del sistema de control de la conductividad

del permeado con el controlador PI disefiado.
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Figura 4.5. Variaciones de la variable manipulada: pH
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Finalmente se comparan las respuestas temporales de los sistemas de control

Pl y neuronal disefiados para la planta objeto de estudio. Los resultados

obtenidos al ejecutar el programa pOlcontrolNeuronalvsPInoLineal.m del

anexo E se presentan en las Figuras 4.6, 4.7, 4.8y 4.9.
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Figura 4.6. Comparacion de las respuestas temporales del sistema de

control con controladores PID vs. neuronal del flujo del permeado.

66

65.5

65

64.5

64

63.5

63

62.5

Presion de la corriente de alimentacion, bar

62

F

F

Controlador PI
Controlador Neuronal ||

20

40 60
Tiempo, s

80

100 120

Figura 4.7. Comparacion de las sefiales de control del sistemas de control

del flujo del permeado con controladores PI vs. neuronal.

En la Figura 4.6, se observa que el sistema de control del flujo del permeado

con el controlador neuronal responde mas rapidamente.
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Figura 4.9. Comparacion de las sefiales de control del sistemas de control de

la conductividad del permeado con controladores PI vs. neuronal.

En las Figuras 4.8 y 4.9 se observa que el neurocontrolador tiene una
tendencia mas suave y es menos sensible a la interacion presentada entre las

variables.
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En la Tabla 4.1 se presentan las especificaciones de las respuestas
temporales obtenidas del sistema de control con los controladores Pl vs.
neuronal disefiados. De la tabla es evidente que los mejores resultados en las
respuestas temporales del sistema de control se obtienen con el controlador

neuronal.

Tabla 4.1. Especificaciones de las respuestas temporales del sistema de

control neuronal diseflados vs. controladores PI.

ESPECIFICACION
CONTROLADOR | Error de estado Tiempo de Sobreimpulso
estacionario establecimiento Mp (%)
(s)
Variable: Flujo del permeado

Pl 0 20 0
Neuronal 0 2 0
Variable: Conductividad del permeado

PID 0 72 0
Neuronal 0 16 0

Se utiliza la integral del cuadrado del error (ISE) como indice de desempefio
para cuantificar el rendimiento de los sistemas de control disefiados, el cual
se define como (Rivas-Perez et al., 2014d; Smith y Corripio, 1997):
ISE = [ e2(D)dL, (4.1)
donde e(t) es la sefial de error en el dominio del tiempo.

Los resultados obtenidos de calculo del ISE se muestran en la Tabla 4.2.

Tabla 4.2. indice de desempefio de los sistemas de control disefiados.

Controlador ISE Flujo ISE conductividad
PID 16.6741 2.3754e+03
Neuronal 10.5522 3.0106

De la Tabla 4.2 es posible observar que el menor indice de desempefio del
sistema de control se obtiene con el controlador neuronal, significando que

este posibilita controlar de forma efectiva a la planta objeto de estudio.

86



4.3. Propuesta de implementacién practica del controlador disefiado

Para la implementacién practica del sistema de control basado en R.N.A.
diseflado para la planta objeto de estudio, se propone utilizar un
cliente/servidor OPC, el cual puede ser programado en Matlab. Esta soluciéon
posibilita utilizar el controlador neuronal disefiado en en una PC (Simulink)
para controlar la planta a través de un PLC. En la Figura 4.10, se muestra un

diagrama de esta propuesta de implementacion practica.

,,-//
il Servidor Cliente
chdorxrvfs PC WinCC MatLab
SMATIC || === e
- Toolbox
= S7-300 :on"ol ODE
= E Simulink
PLC

Figura 4.10. Diagrama de comunicacion cliente/servidor OPC y un PLC.

Los estandares de comunicacion OPC (OLE for Process Control) soportan las
tecnologias OLE, COM, DCOM vy ActiveX creadas por Microsoft (Sabin y
Gonzalez, 2010) permitiendo el intercambio de datos y la interoperabilidad
entre dispositivos de campo, sistemas de control y los software de gestion de
la produccion en la supervision y control de procesos industriales (Zheng y
Nakagawa, 2002). La comunicacion se realiza mediante una aplicacion
cliente/servidor, donde el servidor OPC es el que contiene la interfaz comudn
para la comunicacion y permite que cualquier aplicacién pueda escribir/leer

sobre/a cualquier variable que de este (Zamarrefio, 2001).

Para el control de la planta de desalinizacion por O.l. objeto de estudio, las
mediciones de las variables controladas (flujo y conductividad del permeado)
recolectadas a través del controlador local (SIMATIC S7-300) se envian a la
PC (cliente), donde se encuentra activa la aplicacién del controlador neuronal
en Simulink disefiado en el presente trabajo. La sefial de control calculada por

el controlador neuronal se envia a través del PLC a la planta.

De esta manera puede realizarse la implementacion practica y econémica del

sistema de control disefiado en la planta pilot de desalinizacion de la PUCP.

87



4.4. Conclusiones parciales

Se disefaron dos controladores Pl desacoplados para el control de las
variables criticas de la planta objeto de estudio.

Los resultados de simulacion del sistema de control con los controladores
Pl diseflados mostraron un buen desempefio frente a cambios en la
referencia, asi como frente a perturbaciones externas, evidenciando con
ello que el disefio de estos controladores se realizo correctamente.

Las comparaciones de las respuestas temporales del sistema de control
de la planta objeto de estudio con los controladores neuronal y PI
disefiados mostraron que, el mejor desempefio del sistema de control se
obtiene con el controlador neuronal.

Se desarrollé6 una propuesta simple y econdmica de implementacion
practica del controlador neuronal multivariable disefiado utilizando un

cliente/servidor OPC.
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CONCLUSIONES

Aplicando las leyes de conservacion de la materia y la energia, se obtuvo un
modelo matematico multivariable para la unidad de 6smosis inversa de una

planta desalinizadora de agua de mar.

Los resultados satisfactorios alcanzados en la validacion del modelo
matematico con datos reales de operacion de una planta piloto permitieron
verificar que el modelo describe de forma adecuada el comportamiento
dindmico de dicha planta, ya que se ajusta con un 92.37% a los datos
experimentales de la dependencia del flujo de permeado con la presion de la
alimentacion. Con un 74.57% a los datos experimentales de la conductividad
del permeado en funcién de la presion de la alimentacion. Y un 78.71% para

la conductividad del permeado en funcion del pH de la alimentacién.

Se obtuvo un modelo lineal multivariable en el espacio de estados mediante
la identificacion no paramétrica en el dominio del tiempo del modelo no lineal
desarrollado en el capitulo 2. Este modelo presenta un buen grado de ajuste

al modelo no lineal alrededor de sus condiciones normales de operacion.

Para el control efectivo de la planta objeto de estudio se disefid un controlador
multivariable basado en R.N.A. Los resultados de simulacion del sistema de
control mostraron un buen seguimiento de la referencia, asi como una
considerable robustez frente a las perturbaciones externas y a la presencia de

ruido en los sensores.

Se disefiaron dos controladores Pl desacoplados para la evaluacion
comparativa del sistema de neurocontrolador disefiado. La comparacion de
las respuestas temporales del sistema de control de la planta objeto de estudio
con los controladores Pl y neuronal disefiados, mostraron que el mejor
desempeiio del sistema de control se obtiene cuando se aplica el controlador
multivariable basado en R.N.A.

Se realizd una propuesta de implementacion practica del controlador
multivariable neuronal disefiado, basada en la aplicacibn de un
cliente/servidor OPC programado en una PC y un PLC SIMATIC S7-300 para

la comunicacion con la planta.
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RECOMENDACIONES

Validar el modelo matematico obtenido con los datos experimentales de la

planta piloto de desalinizacion por O.l. de la PUCP.

Utilizar el modelo matematico no lineal obtenido como observador de estados

y/o algoritmo predictor en otras estrategias avanzadas de control.

Utilizar un modelo neuronal de la planta en vez del modelo en el espacio de

estados para entrenar el controlador neuronal.

Realizar un mayor entrenamiento del neurocontrolador disefiado para mejorar

su desempefio frente a perturbaciones externas.

Implementar el neurocontrolador disefiado en la planta piloto de desalinizacién
por O.l. de la PUCP.
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ANEXO A

PROGRAMAS PARA LA ESTIMACION DE PARAMETROS Y
VALIDACION DEL MODELO NO LINEAL MULTIVARIABLE OBTENIDO
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A.1. pO2AlatigiInititalConditionsBL.m

%$Determinacidn del estado estacionario inicial
(condiciones %iniciales) del sistema.

%Este programa sirve también para calcular los valores
reales de %$kA y kB mediante prueba y error. Los valores
reales de estos $%$parametros seran aquellos gque hacen que
la salida del modelo %sea igual a la salida de la planta
real (datos experimentales).

clc; close all; clear all;

%$%Datos

%Corriente de alimentacidn
Ff=315.45; %g/s (5 gpm)
Pf=(900+14.7)/14.50373; %bar
Tf=25.0; %°C

Cf=30000; %ppm

pHEf=6.45;

Cdf=C2Cd(Cf); %uS/cm

dPb=0; %bar

dPp=0; %bar

Spermeado

Pp=1.01325; S%bar

membrana

kA=2.4500*107-3; %m/s
kB=1.3605*10"-2; %g/ (s*m2*bar)
A=152; %m2

k=kB/kA; %$bar-1

%soluto

Mmolar=58.44; %g/gmol

%Condiciones iniciales para solucidén del sistema de EDO's
mb0=43/50*%1000; %g

mp0=35/50*%1000; %g

Tb0=0; %°C

Tp0=0; %°C

Cb0=0; Sppm

Cp0=0; Sppm

%$%$Simulacién del modelo no lineal
open('AlatigiInitialConditionsBL"');
simOut=sim('AlatigiInitialConditionsBL");
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A.2 pO3AlatigiBLComparacionPFC.m

%$Comparacién de los resultados del modelo no lineal con
los %valores experimentales de Alatigi et al. (1989).
$Efecto de la presidédn de la alimentacidn sobre el flujo vy
la %conductividad del permeado.

clc; close all; clear all; format short g;

%Se ejecuta el programa AlatigiInititalConditionsBL.m para
%determinar el valor de todas las variables en el estado
%estacionario inicial y se asignan estos valores a sus
%variables %respectivas

pO2AlatigiInititalConditionsBL

%Condiciones iniciales de la corriente de alimentacidén
Ff0=Ff; %g/s

Pf0=Pf; Sbar

TE0=Tf; %°C
Cf0=Cft; %ppm
pHfO=pHE;

$Condiciones iniciales sistema
mb0O=mb (end) ; %g

mpO=mp (end) ; %g
Fb0=Fb (end); %g/s
FpO=Fp(end); %g/s
Cb0=Cb (end) ; %ppm
Cp0=Cp (end) ; %ppm
Tb0=Tb (end); %°C
TpO0=Tp (end) ; %°C
Pb0=Pb (end); %bar
Pp0=Pp (end); S%Sbar

%Se simula el sistema en lazo abierto frente a los mismos
scambios realizados en la referencia. Luego se presentan
los %Sresultados en forma grafica.
open('AlatigiBLROSimulationRVarP"') ;
simOut=sim('AlatigiBLROSimulationRVarP');
tsim=retentate.time;

Fretentate=retentate.signals(1l,1) .values;
Cretentate=retentate.signals(1,2) .values;
Tretentate=retentate.signals (1, 3) .values;
Pretentate=retentate.signals (1, 4) .values;
% clear 'retentate'
Fpermeate=permeate.signals(1l,1) .values;
Cpermeate=permeate.signals(1l,2) .values;
Tpermeate=permeate.signals (1, 3) .values;
Ppermeate=permeate.signals(1l,4) .values;

o)

% clear 'permeate'
%Se definen las variables para comparar graficamente

$resultados.
Pf=Pfdata.signals.values; S%bar
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Fp=Fpermeate; %g/s
Condp=Kohlrausch (Cpermeate) . * (14+0.0212* (Tpermeate-
25));%usS/cm,

%$Se calculan las variables de desviacién los resultados
de %simulaciodn

Pfn=Pf-Pf(1);

Fpn=Fp-Fp (1) ;

Condpn=Condp-Condp (1) ;

$%Valores experimentales de la referencia.
tA=30*(0:45) ';%s

PfA=[900 900 900 900 900 900 900 900 1000 1000 1000 1000
1000 900 900 900 900 900 900 900 900 900 900 900 900 900
900 900 900 900 800 800 700 700 900 900 900 900 900 900
900 900 900 900 900 900]1';%psi

FpA=[1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.25 1.25
1.25 1.25 1.25 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05
1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 0.85 0.85
0.65 0.65 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05

1.05 1.05 1.05]";%gpm

CondpA=[435 438 437 437 437 436 436 437 401 403 401 402
404 436 435 436 437 435 436 437 435 438 436 437 436 435
437 436 435 436 486 484 558 562 435 436 435 436 437 436
437 435 436 436 436 437]';%uS/cm

disp (' [tiempo (s) presidn(psi) flujo (gpm)
conductividad (uS/cm) ] ")

disp([tA PfA FpA CondpAl])

%se escriben los datos experimentales en las unidades del
%presente trabajo

PfA=(PfA+14.7)/14.50373;

FpA=FpA/0.01585033;

%Se calculan las variables de desviacidédn de los datos
%experimentales.

PfAn=PfA-PfA (1) ;

FpAn=FpA-FpA (1),

CondpAn=CondpA-CondpA (1) ;

%Se toman los valores de simulacidén del modelo
%$correspondientes a los mismos tiempos que los datos
%disponibles en la referencia.

puntos=tA+1;

tcomp=tsim (puntos);

Fpcomp=Fp (puntos) ;

Condpcomp=Condp (puntos) ;

%Se calcula el error cuadratico medio (MSE) y la bondad
de %ajuste (Fit)

errorkFp=Fpcomp-FpA;

MSEFp=sum (errorFp."2)/ (length (errorFp) -1)
fitFp=goodnessOfFit (Fpcomp, FpA, 'NMSE") ;
fitFptext=strcat (num2str (round (fitFp*10000) /100)," %")
errorCondp=Condpcomp-CondpA;
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MSECondp=sum (errorCondp.”2)/ (length (errorCondp) -1)
fitCondp=goodnessOfFit (Condpcomp, CondpA, '"NMSE") ;
fitCondp=0.7457; %este valor es obtenido con el programa
%$AlatigiBLValidacionPFC.m
fitCondptext=strcat (num2str (round (fitCondp*10000) /100), "

51)

o°

%Comparacidédn de resultados

graficas en unidades reales

figure (1) ;

plot (tA,FpA, 'o', 'LineWidth',2);

hold all;

plot (tsim, Fp, 'LineWidth',2);

xlabel ("tiempo, s');

ylabel ('Flujo, ml/s'");

% title('Flujo de permeado ante cambios escaldn en la
presién %$de la alimentacioéon');

legend ('Experimental', 'Modelo');

text (1050, 72.5,strcat ('Fit = ', fitFptext));
grid on;

figure(2);

plot (tA,CondpA, 'LineWidth', 2);

hold all;

plot (tsim,Condp, 'LineWidth',2);

xlabel ('"tiempo, s');

ylabel ('Conductividad, uS/cm'");

% title('Conductividad del permeado ante cambios escaldn
en la %$presién de la alimentacioéon');

legend ('Experimental', 'Modelo');

text (1050,590,strcat ('Fit = ', fitCondptext));
grid on;

o\°
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A.3 pO4AlatigiBLComparacionpHC

%$Comparacién de los resultados del modelo no lineal con
los %valores experimentales de Alatigi et al. (1989).
Efecto del %pH %de la alimentacidén sobre la conductividad
del permeado.

clc; close all; clear all; format short g;

%Se ejecuta el programa AlatigiInititalConditionsBL.m
pO2AlatigiInititalConditionsBL

$Condiciones iniciales de la corriente de alimentacidn
Ff0=Ff; %g/s

Pf0=Pf; Sbar

T£0=Tf; %°C
Cf0=Cf; %ppm
pHfO=pHE;

$Condiciones iniciales sistema
mbO=mb (end) ; %g

mpO=mp (end) ; %g
Fb0=Fb (end); %g/s
FpO=Fp(end); %g/s
Cb0=Cb (end); S%ppm
Cp0=Cp (end) ; %ppm
Tb0=Tb (end); %°C
TpO0=Tp (end) ; %°C
Pb0=Pb (end); Sbar
Pp0=Pp (end); S%Sbar

%Se simula el sistema en lazo abierto frente a los mismos
%cambios realizados en la referencia.
open('AlatigiBLROSimulationRVarpH'") ;
simOut=sim('AlatigiBLROSimulationRVarpH") ;
tsim=retentate.time;

Fretentate=retentate.signals(1l,1) .values;
Cretentate=retentate.signals(1,2) .values;
Tretentate=retentate.signals (1, 3) .values;
Pretentate=retentate.signals (1,4) .values;

o)

% clear 'retentate'

Fpermeate=permeate.signals(1l,1) .values;
Cpermeate=permeate.signals(1,2) .values;
Tpermeate=permeate.signals(1l,3) .values;
Ppermeate=permeate.signals(1l,4) .values;

o)

% clear 'permeate'

%Se definen las variables para comparar graficamente
%resultados.

pHf=pHfdata.signals.values;
Condp=Kohlrausch (Cpermeate) .* (1+0.0212* (Tpermeate-25)) ;
%$Se calculan las variables de desviacidén los resultados
de %$simulacién

pHEn=pHf-pHf (1) ;
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Condpn=Condp-Condp (20*60) ;

$%Valores experimentales de la referencia.
tA=60*(0:39) ';%s

pHfA=[6.45 6.45 6.45 6.45 6.45 6.45 6.45 6.45 6.45 6.66

6.66 6.66 6.66 6.66 6.77 6.77 6.77 6.77 6.77 6.77 6.77
6.77 6.77 6.77 6.77 7.08 7.08 7.08 7.08 7.08 7.08 7.08
7.08 7.08 7.08 7.08 7.08 7.08 7.08 7.08]'";%-log([H+])
FpA=[1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05
1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05
1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05
1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05 1.05]";%gpm

CondpA=[442 442 443 440 441 441 441 440 441 441 440 425
426 426 426 425 426 420 419 419 418 419 418 418 419 419
418 404 405 404 405 404 405 404 404 403 404 404 403
4041"';%uS/cm

disp (' [tiempo (s) PpH flujo (gpm)
conductividad (uS/cm) ] ")

disp([tA pHfA FpA CondpAl)

$se escriben los datos experimentales en las unidades del
%presente trabajo

FpA=FpA/0.01585033;

$Se calculan las variables de desviacidén con los valores
de la S%Sreferencia.

pHEAn=pHfA-pHfA (1) ;

CondpAn=CondpA-CondpA (20) ;

%$Se toman los valores de simulacidén del modelo en los
mismos $tiempos que los datos disponibles en la
referencia.

puntos=tA+1;

tcomp=tsim (puntos);

pHfcomp=pHf (puntos) ;

%Se calcula el error cuadratico medio (MSE) y la bondad
de %ajuste (Fit)

errorpHf=pHfcomp-pHfA;

MSEpHf=sum (errorpHf.”2)/ (length (errorpHf) -1)
fitpHf=goodnessOfFit (pHfcomp,pHfA, '"NRMSE") ;
fitpHptext=strcat (num2str (round (fitpHf*10000) /100)," %"')
%%Comparacidén de resultados

%graficas en unidades reales

figure (1) ;

plot (tA,CondpA, 'o', 'LineWidth', 2);

hold all;

plot (tsim, Condp, 'LineWidth', 2);

xlabel ("tiempo, s');

ylabel ('Conductividad, uS/cm'");

% title('Conductividad del permeado ante cambios escaldn
en el pH de la alimentacidén');

legend ('Experimental', "Modelo') ;

text (1810,437,strcat ('Fit = ', fitpHptext));

grid on;
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ANEXO B

PROGRAMAS PARA LA II;)ENTIFICACION EN EL DOMINIO DEL TIEMPO
Y LA VALIDACION DEL MODELO LINEAL OBTENIDO
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B.1 pOlROGeneracionDatosPFC.m

%$Simulacién en lazo abierto y obtencién de datos para la

$identificacidédn del

sistema en el dominio del tiempo.

Efecto de %la presidédn de la alimentacidn sobre el flujo y
la conductividad %del permeado
clc; close all; clear all;

$%Determinacidén del Estado Estacionario Inicial
disp('---Determinacidén del Estado Estacionario Inicial---

")

%Se ejecuta el programa AlatigiInititalConditionsBL.m para
determinar las variables en el estado estacionario inicial
AlatigiInititalConditionsBL

%$%Generacidn de datos a partir del Estado Estacionario

Inicial

disp('-Efecto de la presién sobre el flujo y
conductividad-") ;

%Condiciones iniciales de la corriente de alimentacidn

Ff0=Ff; %g/s
Pf0=Pf; %bar
Tf0=Tf; %°C
Cf0=Cf; Sppm
pHfO=pHE;
%Condiciones
kAO=kA (end) ;
mbO=mb (end)
mpO0=mp (end)
FbO0=FDb (end)
FpO=Fp (end) ;
Cb0=Cb (end) ;
( )
( )
( )
( )

o\°

0\

4

4

4

4

Cp0=Cp (end
Tb0=Tb (end
Tp0=Tp (end
Pb0=Pb (end
PpO0=Pp (end) ;

4

4

4

iniciales sistema
%g/ (s*m2)

59

59

%g/s

$g/s

Tppm

Tppm

o O

o\

C
°C

0\

o\

bar
$bar

CondpO=Kohlrausch (Cp0) ; $uS/cm
%$simulacidén en lazo abierto

open ('ROIdentificationRVarP');
simOut=sim('ROIdentificationRVarP');
tsim=permeate.time;

Fpermeate=permeate.signals (1
Cpermeate=permeate.signals (1,
Tpermeate=permeate.signals (1
Ppermeate=permeate.signals (1

$calculos

) .values;
) .values;
) .values;
) .values;

Pfeed=Pretentate;
Condretentate=C2Cd (Cretentate);

Condpermeate=

Kohlrausch (Cpermeate) ;

save datosPFC tsim Pfeed Fpermeate Condpermeate
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B.2 pO2ROGeneracionDatospHC.m

%$Simulacién en lazo abierto y obtencién de datos para la
%identificacién del sistema en el dominio del tiempo.
Efecto %del pH de la alimentacidén sobre la conductividad
del S%Spermeado.

clc; close all; clear all;

%$%$Determinacién del Estado Estacionario Inicial
disp('--Determinacidén del Estado Estacionario Inicial--");
%Se ejecuta el programa AlatigiInititalConditionsBL.m para
%determinar el valor de todas las variables en el estado
%estacionario inicial.

AlatigiInititalConditionsBL

$%Generacidn de datos a partir del Estado Estacionario
Inicial

disp('-—---- Efecto del pH sobre la conductividad----- ")
%$Condiciones iniciales de la corriente de alimentacidn
Ff0=Ff; %g/s

Pf0=Pf; %bar

Tf0=Tf; %°C
Cf0=Cf; S%ppm
pHfO=pHE;

%Condiciones iniciales sistema
kAO=kA (end); %g/ (s*m2)

mb0O=mb (end) ; %g
mpO=mp (end) ; %g
Fb0=Fb (end); %g/s
FpO=Fp (end); %g/s
Cb0=Cb (end) ; %ppm
Cp0=Cp (end) ; %ppm
Tb0=Tb (end); %°C
TpO0=Tp (end) ; %°C
Pb0=Pb (end); %bar

Pp0=Pp (end); S%Sbar
CondpO=Kohlrausch (Cp0) ; $uS/cm
%$simulacidén en lazo abierto

open ('ROIdentificationRVarpH') ;
simOut=sim('ROIdentificationRVarpH') ;
tsim=permeate.time;

Fpermeate=permeate.signals(1l,1) .values;
Cpermeate=permeate.signals(1,2) .values;
Tpermeate=permeate.signals (1, 3) .values;
Ppermeate=permeate.signals(1l,4) .values;

clear 'permeate'

%$calculos
pHfeed=pHfdata.signals(1l,1) .values;
Condretentate=C2Cd (Cretentate) ;
Condpermeate=Kohlrausch (Cpermeate) ;
save datospHC tsim pHfeed Condpermeate
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B.3 pO3PreparacionDatosIdenPF.m

%Se calculan los valores de las variables de desviacidén a
%utilizar en la identificacidén no paramétrica en el dominio
%del tiempo. La identificacidén se realiza utilizando el
System $Identification Toolbox de Matlab.

close all; clear all; clc;

%Se cargan los datos de la simulacidén del modelo de la
planta %almacenados en el archivo datosPFC.mat
load('datosPFC.mat"') ;

time=tsim;

input=Pfeed;

output=Fpermeate;

%Estos datos de entrada vy salida corresponden a la
respuesta del sistema a una entrada escaldén del 10% en la
presidén de la corriente de alimentacidn.

figure (1)

subplot(2,1,1)

plot (time, input, 'LineWidth', 2)

ylabel ('Presién de la alimentacidén, bar');

grid on;

subplot (2,1, 2)

plot (time, output, 'LineWidth', 2)

xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('Flujo de permeado, g/s');

grid on;

%Se determinan los valores de las variables de desviacidn
dtime=time;

dtime=dtime-dtime (30) ;

dtime (1:29)=[1];

dinput=input;

dinput=dinput-dinput (30) ;

dinput (1:29)=I[];

doutput=output;

doutput=doutput-doutput (30) ;

doutput (1:29)=[1];

%$Se utilizan las variables de desviacidén para la
identificacidén del sistema en el dominio del tiempo con el
System Identification Toolbox de MATLAR.

ident

%En el se importan los datos de entrada (dinput) y salida
(doutput) con un starting time = 0 y sampling inteval = 1.
Luego se ajustan a un modelo de segundo orden, sin ceros,
ni tiempo muerto, que se exportan al Workspace de Matlab
con el nombre MPF2orden, y finalmente, se guarda todo en
forma %manual el archivo PFident.mat usando la linea de
cbdigo:

save PFident
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B.4 pO4PreparacionDatosIdenPC.m

%Se calculan los valores de las variables de desviacién a
%utilizar en la identificacidén no paramétrica en el
dominio %del tiempo. La identificacidén se realiza
utilizando el System %Identification Toolbox de Matlab.
close all; clear all; clc;

%Se cargan los datos de la simulacidén del modelo de la
planta %almacenados en el archivo datosPFC.mat
load('datosPFC.mat"') ;

time=tsim;

input=Pfeed;

output=Condpermeate;

%Estos datos de entrada y salida corresponden a la
respuesta %del sistema a una entrada escaldédn del 10% en
la presidén de la %corriente de alimentacidn

figure (1)

subplot(2,1,1)

plot (time, input, 'LineWidth', 2)

ylabel ('Presién de la alimentacidén, bar');

grid on;

subplot (2,1, 2)

plot (time, output, 'LineWidth', 2)

xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('Conductividad del permeado, uS/cm');

grid on;

%Se determinan los valores de las variables de desviacidn
dtime=time;

dtime=dtime-dtime (30) ;

dtime (1:29)=[1];

dinput=input;

dinput=dinput-dinput (30) ;

dinput (1:29)=I[];

doutput=output;

doutput=doutput-doutput (30) ;

doutput (1:29)=[1];

%$Se utilizan las variables de desviacidén para la
%$identificacién del sistema en el dominio del tiempo con
el %$System Identification Toolbox de MATLAB.

ident

%En el se importan los datos de entrada (dinput) y salida
% (doutput) con un starting time = 0 y sampling inteval =
1. %Luego se ajustan a un modelo de segundo orden, sin
ceros, ni $tiempo muerto, que se exportan al Workspace de
Matlab con el %nombre MPC2orden, y finalmente, se guarda
todo en forma

%manual el archivo PCident.mat usando la linea de cdédigo:
save PCident
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B.5 pO5PreparacionDatosIdenpHC.m

%Se calculan los valores de las variables de desviacién a
%utilizar en la identificacidén no paramétrica en el
dominio %del tiempo. La identificacidén se realiza
utilizando el System %Identification Toolbox de Matlab.
close all; clear all; clc;

%Se cargan los datos de la simulacidén del modelo de la
planta %almacenados en el archivo datosPFC.mat
load('datospHC.mat'") ;

time=tsim;

input=pHfeed;

output=Condpermeate;

%Estos datos de entrada y salida corresponden a la
respuesta %del sistema a una entrada escaldédn del 10% en
la presidén de la %corriente de alimentacidn

figure (1)

subplot(2,1,1)

plot (time, input, 'LineWidth', 2)

ylabel ('"pH de la alimentacidén, bar');

grid on;

subplot (2,1, 2)

plot (time, output, 'LineWidth', 2)

xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('Conductivad del permeado, uS/cm');

grid on;

%$Se determinan los valores de las variables de desviacidn
dtime=time;

dtime=dtime-dtime (1) ;

% dtime(1:1)=[];

dinput=input;

dinput=dinput-dinput (1) ;

% dinput(l:1)=[1;

doutput=output;

doutput=doutput-doutput (1) ;

% doutput(l:1)=[];

%$Se utilizan las variables de desviacidén para la
%identificacién del sistema en el dominio del tiempo con
el %System Identification Toolbox de MATLAB.

ident

%En el se importan los datos de entrada (dinput) y salida
% (doutput) con un starting time = 0 y sampling inteval =
1. %Luego se ajustan a un modelo de segundo orden, sin
ceros, ni S$tiempo muerto, que se exportan al Workspace de
Matlab con el %nombre MpHC2orden, y finalmente, se guarda
todo en forma %manual el archivo PFident.mat usando la
linea de cédigo:

save pHCident
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B.6 pO6PFidentSim.m

%Se discretiza y lleva al espacio de estados el modelo
obtenido y también se realiza la simulacidén en lazo
abierto.

close all; clear all; clc;

load ('PFident.mat');

gmodelo de segundo orden con dos polos, sin ceros ni
tiempo muerto

Kp = MPF2o0rden.Kp; Tpl = MPF2orden.Tpl; Tp2 =
MPF2orden.Tp2; Td = 0; Tz = 0; %Td = MPF2orden.Td; Tz =
MPF2orden.Tz;

%$Modelo lineal continuo del sistema en el dominio de s
PFcl=tf ([Kp*Tz Kp]l, [Tpl*Tp2 Tpl+Tp2 1], 'iodelay',Td)
[num den]=tfdata (PFcl, 'v")

PFbl=num(2) /den (1) ; $para que la ecuacidn caracteristica
sea un polindémio mbébnico

PFbO=num(3) /den (1) ;

PFal=den (2) /den (1) ;

PFalO=den (3) /den (1) ;

save PFGs PFb0O PFalO PFal

tModelo lineal continuo en el espacio de estados (primera
forma, desarrollo propio)

FX=[x1 x2]"'; xlp=x2

Acl=[0 1; -PFa0 -PFal]

Bcl=[0; PFbO]

Ccl=[1 0]

Dcl=[0]

PFc2=ss (Acl,Bcl,Ccl,Dcl)

save PFsss2 PFc2

%Se discretiza el modelo
Ts=1;%1/100000*round (min (10000* [Tpl Tp2]));%Ts= 1/10 de
la menor constante de tiempo

%Modelo lineal discreto del sistema en el dominio de z
PFz=c2d (PFcl,Ts, 'zoh")

[numd dend]=tfdata (PFz,'v"')

PFdbl=numd (2) /dend (1) ; $para que la ecuacidn
caracteristica sea un polindmio ménico
PFdbO=numd (3) /dend (1) ;

PFdal=dend (2) /dend (1) ;

PFdaO=dend (3) /dend (1) ;

%Modelo lineal discreto en el espacio de estados (primera
forma, a partir de la f.t. z)

Adl=[-PFdal 1; -PFdalO 0]

Bdl=[PFdbl; PFdbO]

Cdl=[1 0]

Dd1=[0]

PFdl=ss (Adl,Bdl,Cdl,Dd1l, Ts)
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%respuesta al escaldn del sistema continuo
U=dinput;

yGs=step (U (end) *PFcl,dtime) ;

figure (1) ;

subplot(2,1,1);

plot (dtime, doutput+Fpermeate(l), 'o', 'LineWidth', 2);
hold all;

plot (dtime, yGs+Fpermeate (1), 'LineWidth',2);
xlabel ('"Tiempo, s');

ylabel ('Flujo del permeado, ml/s');
legend('Modelo no lineal', 'Modelo lineal');
grid on;

subplot(2,1,2);

plot (dtime,dinput+Pfeed (1), 'LineWidth', 2);
xlabel ('Tiempo,s');

ylabel ('Presidén de entrada, bar');

% axis ([0 600 60 901);

grid on;

%$Comparacién de las respuestas de los modelos discretos
$se presenta el modelo continuo y no lineal para
comparacidén

figure (2);

plot (dtime, doutput+Fpermeate(l), 'o', 'LineWidth',2);
hold all;

plot (dtime, yGs+Fpermeate (1), 'LineWidth',2) ;

xlabel ('Tiempo,s');

ylabel ('Flujo del permeado, g/s');

grid on;

%respuesta al escaldn del modelo discreto en z
t=dtime (1) :Ts:dtime (end) ;

U=dinput;

yGz=step (U (end) *PFz, t) ;

plot (t, yGz+Fpermeate (1), 'd', 'LineWidth',2);
%respuesta al escaldn de los modelos discretos en el
espacio de estados

$primera forma

yGz=step (U (end) *PFd1l, t) ;

plot (t, yGz+Fpermeate (1), '--"', 'LinewWidth',2);
$segunda forma
x = [ 0; 0];
k = 1;
u = [0 linspace (U(end),U(end),length(t)-1)];
nn=length (t);
for n = 1:nn
x1(k,1) = x(1,1);
x2(k,1) = x(2,1);
x = (Ad2) *x + Bd2*u(k);
k =k + 1;
end

plot (t,x1+Fpermeate(l), 's', 'LineWidth',2);
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B.7 p0O7PCidentSim.m

%Se discretiza y lleva al espacio de estados el modelo
obtenido y también se realiza la simulacidén en lazo
abierto.

close all; clear all; clc;

load ('PCident.mat');

gmodelo de segundo orden con dos polos, sin ceros ni
tiempo muerto

Kp = MPC2o0rden.Kp; Tpl = MPC2orden.Tpl; Tp2 =
MPC2orden.Tp2; Td = 0; Tz = 0; %Td = MPC2orden.Td; Tz =
MPC2orden.Tz;

%$Modelo lineal continuo del sistema en el dominio de s
PCcl=tf ([Kp*Tz Kp]l, [Tpl*Tp2 Tpl+Tp2 1], 'iodelay',Td)
[num den]=tfdata (PCcl, 'v")

PCbl=num(2) /den (1) ; %$para que la ecuacidn caracteristica
sea un polindémio mbébnico

PCbO=num(3) /den (1) ;

PCal=den (2) /den (1) ;

PCalO=den (3) /den (1) ;

save PCGs PCbO PCalO PCal

tModelo lineal continuo en el espacio de estados (primera
forma, desarrollo propio)

FX=[x1 x2]"'; xlp=x2

Acl=[0 1; -PCa0 -PCal]

Bcl=[0; PCbO]

Ccl=[1 0]

Dcl=[0]

PCc2=ss (Acl,Bcl,Ccl,Dcl)

save PCsss2 PCc2

%Se discretiza el modelo
Ts=1;%1/10000*round (min (1000* [Tpl Tp2]));%Ts= 1/10 de la
menor constante de tiempo

%Modelo lineal discreto del sistema en el dominio de z
PCz=c2d (PCcl,Ts, 'zoh")

[numd dend]=tfdata (PCz, 'v")

PCdbl=numd (2) /dend (1) ; $para que la ecuacidn
caracteristica sea un polindmio ménico
PCdbO=numd (3) /dend (1) ;

PCdal=dend (2) /dend (1) ;

PCdaO=dend (3) /dend (1) ;

%Modelo lineal discreto en el espacio de estados (primera
forma, a partir de la f.t. z)

Adl=[-PCdal 1; -PCda0O 0]

Bdl=[PCdbl; PCdb0]

Cdl=[1 0]

Dd1=[0]

PCdl=ss (Adl,Bdl,Cdl,Dd1l,Ts)
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%respuesta al escaldn del sistema continuo
U=dinput;

yGs=step (U (end) *PCcl,dtime) ;

figure (1) ;

subplot(2,1,1);

plot (dtime, doutput+Condpermeate (1), 'o', 'LineWidth', 2);
hold all;

plot (dtime, yGs+Condpermeate (1), 'LineWidth',2);
xlabel ('"Tiempo, s');

ylabel ('Conductividad del permeado, uS/cm');
legend('Modelo no lineal', 'Modelo lineal');
grid on;

subplot(2,1,2);

plot (dtime,dinput+Pfeed (1), 'LineWidth', 2);
xlabel ('Tiempo,s');

ylabel ('Presidén de entrada, bar');

grid on;

$Comparacidén de las respuestas de los modelos discretos
%se presenta el modelo continuo y no lineal para
comparacidén

figure(2);

plot (dtime, doutput+Condpermeate (1), 'o', 'LineWidth', 2);
hold all;

plot (dtime, yGs+Condpermeate (1), 'LineWidth',2);

xlabel ('Tiempo,s');

ylabel ('Conductividad del permeado, uS/cm');

grid on;

$respuesta al escaldn del modelo discreto en el dominio
de z

t=dtime (1) :Ts:dtime (end) ;

U=dinput;

yGz=step (U (end) *PCz, t) ;

plot (t, yGz+Condpermeate (1), 'd', "LineWidth',2);
%respuesta al escaldn de los modelos discretos en el
espacio de estados

$primera forma

yGz=step (U (end) *PCd1, t) ;

plot (t, yGz+Condpermeate (1), '--"', 'LinewWidth',2);
$segunda forma
x = [ 0; 0];
k = 1;
u = [0 linspace (U(end),U(end),length(t)-1)];
nn=length (t);
for n = 1:nn
x1(k,1) = x(1,1);
x2(k,1) = x(2,1);
x = (Ad2) *x + Bd2*u(k);
k =k + 1;
end

plot (t,x1+Condpermeate(l), 's', '"LineWidth',2);
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B.8 pO8pHCidentSim.m

%Se discretiza y lleva al espacio de estados el modelo
obtenido y también se realiza la simulacidén en lazo
abierto.

close all; clear all; clc;

load('pHCident.mat"');

gmodelo de segundo orden con dos polos, sin ceros ni
tiempo muerto

Kp = MpHC2o0rden.Kp; Tpl = MpHC2orden.Tpl; Tp2 =
MpHC2orden.Tp2; Td = 0; Tz = 0; %Td = MpHC2orden.Td; Tz =
MpHCZ2orden.Tz;

%tModelo lineal continuo del sistema en el dominio de s
pHCcl=tf ([Kp*Tz Kp]l, [Tpl*Tp2 Tpl+Tp2 1], 'iodelay',Td)
[num den]=tfdata (pHCcl, 'v")

pPHCbl=num(2) /den (1) ; $para que la ecuacidn caracteristica
sea un polindémio mbébnico

PHCbO=num (3) /den (1) ;

pHCal=den (2) /den (1) ;

pHCaO=den (3) /den (1) ;

save pHCGs pHCbO pHCaO pHCal

tModelo lineal continuo en el espacio de estados (primera
forma, desarrollo propio)

FX=[x1 x2]"'; xlp=x2

Acl=[0 1; -pHCaO -pHCal]

Bcl=[0; pHCbO]

Ccl=[1 0]

Dcl=[0]

pHCc2=ss (Acl,Bcl,Ccl,Dcl)

save pHCsss2 pHCc2

%Se discretiza el modelo
Ts=1;%1/10000*round (min (1000* [Tpl Tp2]));%Ts= 1/10 de la
menor constante de tiempo

%Modelo lineal discreto del sistema en el dominio de z
pHCz=c2d (pHCcl,Ts, 'zoh")

[numd dend]=tfdata (pHCz, 'v")
pHCdbl=numd(2) /dend (1) ; $para que la ecuacidn
caracteristica sea un polindmio ménico
PHCdAbO=numd (3) /dend (1) ;

pHCdal=dend (2) /dend (1) ;
pHCdaO=dend (3) /dend (1) ;

%Modelo lineal discreto en el espacio de estados (primera
forma, a partir de la f.t. z)

Adl=[-pHCdal 1; -pHCdaO 0]

Bdl=[pHCdbl; pHCdbO]

Cdl=[1 0]

Dd1=[0]

pHCdl=ss (Adl,Bd1l,Cdl,Ddl, Ts)

4
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%respuesta al escaldn del sistema continuo
U=dinput;

yGs=step (U (end) *pHCcl,dtime) ;

figure (1) ;

subplot(2,1,1);

plot (dtime, doutput+Condpermeate (1), 'o', 'LineWidth', 2);
hold all;

plot (dtime, yGs+Condpermeate (1), 'LineWidth',2);
xlabel ('"Tiempo, s');

ylabel ('Conductividad del permeado, uS/cm');
legend('Modelo no lineal', 'Modelo lineal');
grid on;

subplot(2,1,2);

plot (dtime,dinput+pHfeed (1), 'LineWidth',2);
xlabel ('Tiempo,s');

ylabel ('"pH de la alimentacidén');

% axis ([0 600 60 901);

grid on;

%$Comparacién de las respuestas de los modelos discretos
$se presenta el modelo continuo y no lineal para
comparacidén

figure (2);

plot (dtime, doutput+Condpermeate (1), 'o', '"LineWidth', 2);
hold all;

plot (dtime, yGs+Condpermeate (1), 'LineWidth',2) ;

xlabel ('Tiempo,s');

ylabel ('Conductividad del permeado, uS/cm');

grid on;

%respuesta al escaldn del modelo discreto en z
t=dtime (1) :Ts:dtime (end) ;

U=dinput;

yGz=step (U (end) *pHCz, t) ;

plot (t, yGz+Condpermeate (1), 'd', "LineWidth',2);
%respuesta al escaldn de los modelos discretos en el
espacio de estados

$primera forma

yGz=step (U (end) *pHCd1, t) ;

plot (t, yGz+Condpermeate (1), '--"', 'LinewWidth',2);
$segunda forma
x = [ 0; 0];
k = 1;
u = [0 linspace (U(end),U(end),length(t)-1)];
nn=length (t);
for n = 1:nn
x1(k,1) = x(1,1);
x2(k,1) = x(2,1);
x = (Ad2) *x + Bd2*u(k);
k =k + 1;
end

plot (t,x1+Condpermeate(l), 's', '"LineWidth',2);
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ANEXO C

PROGRAMAS PARA EL DISENO DEL NEUROCONTROLADOR
Y SU IMPLEMENTACION EN SIMULINK
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C.1 pO5MultivariableNeuralController.m

)

%$Entrenamiento de un Neurocontrolador Dinadmico para el

Qo

%control del Flujo y la Conductividad del Permeado en una

)

%$Planta de Desalinizacién por O.TI.

)

%Memoria de Tesis: "Modelado y Control Basado en Redes

Q

SNeuronales Artificiales de una Planta Piloto de

)

$Desalinizacién de Agua de Mar por Osmosis Inversa"

%Se entrena el controlador neuronal para varias
condiciones %iniciales utilizando el algoritmo de
entrenamiento: Dynamic Back Propagation (DBP)
clear all; close all; clc;

disp ('ENTRENAMIENTO DEL CONTROLADOR NEURONAL
MULTIVARIABLE, ALGORITMO DBP')

disp(" ")

o°

PARA EL SISTEMA DISCRETO EN EL ESPACIO DE ESTADOS:
x (k+1) = Ak*x k + Bk*u k

y k = Ck*x k

los estados, las entradas y las salidas son:
estados

o° o° o

o°

% x1 = [FPP-FPPss]

% x2 = [FPPp], x2ss =0
% x3 = [CPP-CPPss]

% x4 = [CPPp], x4ss =0
% x5 = [CPpH-CPpHss]

% x6 = [CPpHp]l, x6ss = 0
% entradas

% ul = [PA-PAss]

% u2 = [pHA-pHAss]

% salidas

% yl = [FP-FPss]

% y2 = [CP-CPss]

% con:

% FP = Flujo de la corriente de permeado, ml/s

o\

CP = Conductividad de la corriente de permeado, uS/cm
PA = Presidén de la corriente de alimentacidén, bar

PHA = pH de la corriente de alimentacién, adimensional
FPP: Flujo de permeado debido a la presidédn de la
alimentacioén

% FPPp: Tasa de cambio del Flujo de permeado debido a la
presidn

% CPP: Conductividad del permeado debido a la presidédn de
la alimentaciédn

% CPPp: Tasa de cambio de la Conductividad del permeado
debido a la presidn

o°

o° o°
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% CPpH: Conductividad del permeado debido al pH de la
alimentacidn

% CPpHp: Tasa de cambio Conductividad del permeado debido
al pH

% Ademés, las matrices correspondientes son:
load('SS2system.mat"'") ;

Ts=1;

[Ak Bk]=c2d(A,B,Ts)
Ck = C

Dk = D

%Para entrenar el controlador neuronal multivariable se
utilizan las mismas condiciones de operacidédn (inicial y
final) usadas para evaluar el desempefio de los
controladores PID. Es decir, se partird de la condiciédn:
%entradas

PAss = 63.06654; %bar
pHAss = 6.45;
$salidas

FPss = 66.264;%ml/s
CPss = 439.06;%uS/cm

%$Por comodidad, para el proceso: las variables de entrada
se llamaréan control,las de salida se llamaran respuesta,
y las variables con las que se definen los estados se
llamaran variables e. En estado estacionario, todas estas
%variables tienen los valores:

controllss = PAss;

control?2ss = pHAss;

controlss = [controllss; control2ss]

respuestalss = FPss;

respuesta2ss = CPss;

respuestass = [respuestalss; respuestaZlss]
variable elss = respuestalss;

variable e2ss = 0;

variable e3ss = respuestalss;%32 es la contribucidn del
pH a la conductividad

variable edss = 0; %desde pH 7 hasta 6.35
variable ebss = 0;

variable e6ss = 0;

variables ess [variable elss; variable eZss;

variable e3ss; variable edss; variable ebss;

variable eb6ss]

%observe que, en el modelo no lineal obtenido, en
correspondencia con la referencia (Alatigi et al., 1989)
se considera que la contribucidén a la conductividad del
pH, a pH=6.45, es cero.

%0Observe ademéds que, independientemente de la eleccidn
del estado estacionario inicial, todas las variables de
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desviacién en ese punto son cero,
los estados y las salidas del modelo son cero.

ulss =
uz2ss =

uss
ylss

y2ss =

ySS
x1lss
X288
xX3ss
x4ss
x5ss
X6Ss
XSS

O O OO O

0;
0;

[ulss; u2ss];

0;
0;

[ylss; y2ss];

O .
’
.
4
.
4
.
’
.
4

.
4

[xlss; x2ss;
%Se llegara a la condicidén en la que,

x3ss; x4ss;

es decir,

el flujo de

las entradas,

permeado sea el 105% de su valor inicial manteniendose la

conductividad en el mismo valor inicial.

%$Lo anterior significa que el estado final deseado
resulta de resolver el sistema de ecuaciones:

%y _k = Ck*x k, con

%Xk

o)

o

(¢}

%y la segunda se puede escribir de forma conveniente

como:
%Xk

%al definir AA = inv(eye (6)-Ak) *Bk,

$x1ld =

x2d
%x3d
$x4d
%x5d
Txo6d

sxld =

$x2d
%x3d
$x4d
$x5bd

$xod =

%$con la informacidén disponible,

AA =
yld =
x1d
uld
x2d
x3d
x4d =

Ak*x k + Bk*u k,
%La primera ecuacidn matricial permite obtener:
%0.05*respuestal

0 =

y = [yl;

x1d;
x3d + x5d;

inv (eye (6) -Ak) *Bk*u_ k

*uld

AA(6,1)*uld

AA(1,1)*uld
2,1)*uld
*uld
*uld
,2) *u2d
AA(6,2) *u2d

AR ( )
AA(3,1)
AR (4,1)
AA(5,2)

+ AA(1,2

+ + + +

+ AA(6,2)*u2d
%$sistema de ecuaciones gque se reduce aun mas:

inv (eye (6) -Ak) *Bk
0.05*respuestalss

yld

1/AA(1,1)*x1d

AA(2,1) *uld
AA(3,1) *uld
AA(4,1)*uld

con u =

se encuentra:

se resuelve y obtiene:
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y2d = 0

xb5d = -x3d
u2d = 1/AA(5,2) *x5d
x6d = AA(6,2)*u2d

%A partir de los valores anteriores, los estados deseados
son:

xd = [x1d; x2d; x3d; x4d; x5d; x6d]

%y los valores deseados para las seflales de control y
salidas "y"

ud = [uld; u2d]

yd = [yld; y2d]

%E1l conjunto de condiciones iniciales utilizadas para el
entrenamiento es:
cond ini = [xss];

% Se realiza el escalamiento de las seflales de entrada y
salida a la red neuronal al rango de [- 1, 1] para
facilitar el entrenamiento.

% Para las variables de entrada a la red neuronal se
considera lo siguiente:

x1 - x1d, Flujo de permeado - Flujo deseado de permeado
+- 10 ml/s alrededor del punto de operaciodn

x2 - x2d, Tasa de cambio del delta de flujo de permeado
- 0.5 ml/s2 alrededor del punto de operacidn

% x3 - x3d, Conductividad del permeado debida a la
presidén - Conductividad deseada del permeado debida a la
presidén = +- 50 uS/cm alrededor del punto de operaciodn

% x4 - x4d, Tasa de cambio del delta de Conductividad del
permeado debida a la presidén +- 5 uS/cm/s alrededor del
punto de operacidn

% x5 - x5d, Conductividad del permeado debida al pH -
Conductividad deseada del permeado debida al pH = +- 50
uS/cm alrededor del punto de operacidn

% X6 - x6d, Tasa de cambio del delta de Conductividad del
permeado debida al pH +- 5 uS/cm/s alrededor del punto de
operaciodén

% Para la variable de salida de la red neuronal se
considera lo siguiente:

% ul - uld, Presidén de la alimentacidédn - Presidn deseada
de la alimentacidén = +- 5 bar alrededor del punto de
operaciodn

% u - ud, pH de la alimentacién - pH deseado de la
alimentacidén = +- 0.5ME alrededor del punto de operacidn
% Haciendo las correspondencias correctas, se tendran los
factores de escalamiento m siguientes:

)

$ Para x1:

oe || oo

o +

mel=(1 - (-1))/(10 - (-10));
% Para x2:
me2=(1 - (-1))/(0.5 = (-0.5));

o)

% Para x3:
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me3=(1 - (-1))/(50 = (=50));

o)

$ Para x4:

med=(1 - (-1))/(5 = (=5));

(o)

% Para xb:

me5=(1 - (-1))/(50 - (=50));

(o)

$ Para x6:

me6=(1 - (-1))/(5 = (=5));

Q

% Para ul:

msl=(5 - (=5))/(1 - (=1));

Q

% Para uZ2:

ms2=(0.5 - (-0.5))/(1 - (-1));
me=[mel;me2;me3;med;me5; me6]

ms=[msl;ms2]

%y las matrices
ME=diag (me)
MS=diag (ms)
save M ME MS

$definidos estos factores de escalamiento,

de transformacidn

se calculan

los valores escalados de todas las variables y se asignan

a las mismas variables

variables en el

Ak=ME*Ak*inv (ME)

Bk=ME*Bk*MS
Ck=Ck*inv (ME)

xXxsSs=ME*xss
uss=inv (MS) *uss
yss=Ck*xss

xd=ME*xd
ud=inv (MS) *ud
yd=Ck*xd

programa)

cond ini=ME*cond ini

ne = 6; %numero
nm = 3; %$numero
ns = 2; %numero

$Posibilidad de

de neuronas en la capa de entrada
de neuronas en la capa intermedia
de neuronas en la capa de salida

cargar los pesos guardados en

entrenamientos previos o usar valores iniciales

aleatorios

resp = menu('Desea utilizar los pesos guardados en
entrenamientos previos','SI', 'NO');

if resp ==

load pesosMVnm3.mat

[ne old,nm old]

if nm old ~= nm

= size (v);

(esto con el fin de no usar mas
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disp ('Usted no puede utilizar los pesos guardados porque
estos corresponden a un numero diferente de neuronas en
la capa intermedia. El numero de neuronas con el que se

entrendé previamente la red es: ');

nm_old

break

end

else

v = 0.025*randn (ne,nm); %valores iniciales aleatorios
para los pesos v

w = 0.025*randn (nm,ns); %valores iniciales aleatorios
para los pesos w

c = zeros(nm,1l); %centros de las funciones de activacidn
a = ones(nm,1l); %inclinaciones de las funciones de
activacién

end

eta = 0.0005;%ratio de aprendizaje de los pesos v y W
etac = 0.0000;%ratio de aprendizaje de los centros c
(ceros)

etaa = 0.0001;%ratio de aprendizaje de la inclinacidén a
ndata = 50; %numero de veces que se integra la ecuacioén
de estado con cada combinacidén de pesos

n max iter tot = 5000;%numero maximo de iteraciones

totales a realizar, numero de actualizaciones de pesos
$esto significa que n max iter tot/ndata serd el nuUmero
de veces que actualizan los pesos

error tol = 0.01;%tolerancia para el error, una vez que
el error sea menor que error tol, se aceptan los pesos y
se detiene el entrenamiento

r=[000O0O0O01";

x_xd buscado = ones(ndata,ne)*diag(r);sdiferencia buscada

entre x y xd

dt = Ts; t=0;

niter = 1;%inicializacién del contador del numero de

iteraciones realizadas en el entrenamiento

n ini = 1;%numero de condiciones iniciales usadas para el

entrenamiento

error max per = 10000000;%se inicializa el error maximo

posible en un valor suficientemente grande

error = error max per;

while( (error > error tol) & (niter < n max iter tot) )
for ¢ _ini=l:n _ini
ersum?2 = zeros(ne,1l);
dxldw t = zeros (nm,ns)
dx2dw_t = zeros (nm,ns)
dx3dw_t = zeros (nm,ns);
dx4dw_t = zeros (nm,ns)
dx5dw_t = zeros (nm,ns)

(
(
(
(
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dx6dw t = zeros (nm,ns);
dxldv_t = zeros (ne,nm);
dx2dv_t = zeros (ne,nm);
dx3dv_t = zeros (ne,nm);
dx4dv_t = zeros (ne,nm);
dx5dv_t = zeros(ne,nm);
dx6dv_t = zeros (ne,nm);
dxldc t = zeros(nm 1);
dx2dc t = zeros(nm,1);
dx3dc_t = zeros(nm,1);
dx4dc t = zeros(nm,1);
dx5dc_t = zeros(nm,1);
dxodc t = zeros(nm,1);
dxlda t = zeros(nm,1);
dx2da t = zeros(nm,1);
dx3da t = zeros(nm,1);
dx4da t = zeros(nm,1);
dx5da t = zeros(nm,1);
dxoda t = zeros(nm,1);
dJdw t = zeros (nm,ns);
dddv_t = zeros(ne,nm);
dJdc_t = zeros(nm,1);

ddda t = zeros(nm,1);

$Condiciones inciales

x = cond ini(:,c _ini);
t = 0;

for k = l:ndata-1

$Entrada a la red neuronal, valores escalados

in red = x-xd;

%$Calculos internos de la red neuronal

m = v'*in red;

n=2.0./(1 + exp(-(m-c)./a)) - 1;%funcidn de

activacién sigmoidea 2

out red = w'*n;

$Sefial de control, desescalamiento y saturacidn

u = out red + ud;

ureal = MS*u;

if ureal(l) > 5; ureal(l) = 5; end

if ureal(l) < =-5; ureal(l) = -5; end

if ureal(2) > 0.5; ureal(2) = 0.5; end

if ureal(2) < -0.5; ureal(2) = -0.5; end

u = inv (MS) * (ureal) ;

control(k,:,c _ini) = u';%en variables de
desviacién

escaladas

estado (k,:,c ini) = x';%en variables de
desviacién

escaladas

y = Ck*(x);%en variables de desviacidn reales

salida(k,:,c ini) = y'

tsim(k, :,c_ini)=t;
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t=t+dt;

$Cadlculo de derivadas para la actualizacidn de
los

pesos de la red neuronal

% Jacobiano = dX (k+1) /dX (k)

jacob = Ak;

% dxdu = dX (k+1)/dU (k)

dxdu = Bk;

x = Ak* (x) + Bk* (u);

% dU (k) /dw

dndm = diag((l1 - n.*n)./(2*%a));

dudx = w'*dndm*v';

dudw_ s = n;

dudv_sl = in red*w(:,1)'*dndm;% sl = salida 1
dudv s2Z2 = in red*w(:,2) '*dndm;

dndc = ((n.*n-1). /(2 0.%a));

dudc s = [dndc.* w(:,1) dndc.* w(:,2)];
dnda = ((n.*n-1). (m c)./(2*a.*a));

duda_s [dnda.* w(:,1) dnda.* w(:,2)];

jacob t = dxdu*dudx + Jjacob;

$Actualizacion de derivadas en la Red Neuronal
dxldw t = [dxdu(l,1).*dudw s dxdu(l,2).*dudw _s] +

jacob t(1,1). *dxldw t + jacob t(1, 2 *dx2dw t +
jacob _t(1,3).*dx3dw t + jacob t(l,4).*dx4dw t +
jacob _t(1,5).*dx5dw t + jacob t(l,6).*dx6dw t;

dx2dw_t = [dxdu(2,1) . *dudw
jacob t(2,1).*dxldw t + jacob t(2,2
jacob t(2,3).*dx3dw t + jacob t(2,4
jacob t(2,5).*dxbdw t + jacob t(2,6

dx3dw_t = [dxdu(3,1). *dudw_
jacob _t(3,1).*dxldw _t + jacob t(3,2).*dx2dw t +
jacob _t(3,3).*dx3dw_t + jacob t(3,4).*dx4dw t +
jacob t(3,5).*dx5dw_t + jacob t(3,6).*dx6dw t;

) -

) .

) .

s dxdu(2,2).*dudw_s] +

) .

) -

) -

S

) -

) -

) - _
dx4dw t = [dxdu(4,1). *dudw s dxdu(4,2) .*dudw_s] +

) .

) .

) -

S

) .

) -

) .

s

) -

) -

) .

*dx2dw t +

*dx4dw t +

*dxedw t;

dxdu (3,2) .*dudw_s] +

jacob t(4,1).*dxldw t + jacob t(4,2).*dx2dw t +

jacob t(4,3).*dx3dw_t + jacob t(4,4).*dx4dw t +

jacob _t(4,5).*dx5dw_t + jacob t(4,6).*dx6dw t;
dx5dw_t = [dxdu(5,1) .*dudw dxdu (5,2) .*dudw_s] +

*dx2dw_t +

*dx4dw t +

*dxodw t;

dxdu(6,2) .*dudw_s] +

jacob t(5,1).*dxldw t + jacob t(5,2
jacob t(5,3).*dx3dw_t + jacob t(5,4
jacob t(5,5).*dx5dw_t + jacob t(5,6

dx6dw t = [dxdu(6,1). *dudw

jacob t(6,1).*dxldw t + jacob t(6,2).*dx2dw t +

jacob t(6,3).*dx3dw _t + jacob t(6,4).*dx4dw t +

jacob _t(6,5) .*dx5dw_t + jacob t(6,6).*dx6dw t;
dxldv_t = (dxdu(l,1).*dudv_sl +

dxdu(1l,2) .*dudv_s2) + jacob t(l,1).*dxldv_t +
jacob t(1l,2).*dx2dv_t + jacob t(1l,3).*dx3dv_t +
jacob t(l,4).*dx4dv_t + jacob t(1l,5).*dx5dv_t +
jacob_t(1l,6).*dx6dv_t;
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dx2dv_t = (dxdu(2,1) .*dudv_sl +
dxdu(2,2) .*dudv_s2) + jacob t(2,1).*dxldv_t +
jacob t(2,2) .*dx2dv_t + jacob t(2,3).*dx3dv t +
jacob t(2,4) .*dx4dv_t + jacob t(2,5).*dxbdv t +
jacob t(2,6) .*dx6dv_t;

dx3dv_t = (dxdu(3,1).*dudv_ sl +
dxdu(3,2) .*dudv_s2) + jacob t(3,1).*dxldv t +
jacob t(3,2).*dx2dv_t + jacob t(3,3).*dx3dv_t
jacob t(3,4).*dx4dv_t + jacob t(3,5).*dxbdv t
jacob t(3,6) .*dx6dv_t;

dx4dv_t = (dxdu(4,1).*dudv_sl +
dxdu(4,2) .*dudv_s2) + jacob t(4,1).*dxldv t +
jacob_t(4,2).*dx2dv_t + jacob t(4,3).*dx3dv_t +
jacob t(4,4).*dx4dv_t + jacob t(4,5).*dxbdv t
jacob t(4,6).*dx6dv_t;

dx5dv_t = (dxdu(5,1).*dudv_sl +
dxdu(5,2) .*dudv_s2) + jacob t(5,1).*dxldv t +
jacob t(5,2).*dx2dv_t + jacob t(5,3).*dx3dv t
jacob _t(5,4) .*dx4dv_t + jacob t(5,5).*dxbdv t +
jacob t(5,6).*dx6dv _t;

dx6dv_t = (dxdu(6,1).*dudv_ sl +
dxdu(6,2) .*dudv_s2) + jacob t(6,1).*dxldv t +
jacob t(6,2).*dx2dv_t + jacob t(6,3).*dx3dv t
jacob t(6,4).*dx4dv_t + jacob t(6,5).*dxbdv t
jacob t(6,6) .*dx6dv_t;

+ +

+

+

+ +

dxldc t = (dxdu(l,1).*dudc s(:,1) +
dxdu(l,2) .*dudc s(:,2)) + jacob t(l,1).*dxldc t
jacob t(1l,2).*dx2dc t + jacob t(l,3).*dx3dc t +
jacob t(l,4).*dx4dc t + jacob t(1l,5).*dx5dc t +
jacob_t(1,6).*dx6dc t;

dx2dc_t = (dxdu(2,1).*dudc_s(:,1) +
dxdu(2,2) .*dudc_s(:,2)) + jacob t(2,1).*dxldc_ t
jacob _t(2,2).*dx2dc_t + jacob t(2,3).*dx3dc_t +
jacob t(2,4).*dx4dc t + jacob t(2,5).*dxb5dc t +
jacob t(2,6).*dx6dc t;

dx3dc_t = (dxdu(3,1).*dudc s (:,1) +
dxdu(3,2) .*dudc_s(:,2)) + jacob t(3,1).*dxldc_ t
jacob t(3,2).*dx2dc_t + jacob t(3,3).*dx3dc t +
jacob _t(3,4).*dx4dc_t + jacob t(3,5).*dxbdc t +
jacob t(3,6).*dx6dc t;

dx4dc_t = (dxdu(4,1).*dudc s (:,1) +
dxdu(4,2) .*dudc_s(:,2)) + Jacob t(4,1).*dxldc_t
jacob t(4,2).*dx2dc_t + jacob t(4,3).*dx3dc t +
jacob_t(4,4) .*dx4dc_t + jacob t(4,5).*dxbdc_t +
jacob t(4,6).*dx6dc t;

dx5dc_t = (dxdu(5,1).*dudc s (:,1) +
dxdu(5,2) .*dudc_s(:,2)) + jacob t(5,1).*dxldc_t
jacob t(5,2).*dx2dc_t + jacob t(5,3).*dx3dc t +
jacob t(5,4).*dx4dc t + jacob t(5,5).*dxbdc t +
jacob_t(5,6) .*dx6dc_t;

+
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dx6dc t = (dxdu(6,1).*dudc s(:,1) +
dxdu(6,2) .*dudc_s(:,2)) + jacob t(6,1).*dxldc t +
jacob t(6,2).*dx2dc_ t + jacob t(6,3).*dx3dc t +
jacob t(6,4).*dx4dc t + jacob t(6,5).*dxbdc t +
jacob t(6,6) .*dx6dc t;

dxlda t = (dxdu(l,1).*duda s(:,1) +
dxdu(l,2) .*duda_s(:,2)) + jacob t(l,1).*dxlda t
jacob t(1l,2).*dx2da t + jacob t(l,3).*dx3da t +
jacob_t(1l,4).*dx4da t + jacob t(l,5).*dxbda t +
jacob_t(1l,6).*dx6da t;

dx2da t = (dxdu(2,1).*duda s(:,1) +
dxdu(2,2) .*duda_s(:,2)) + jacob t(2,1).*dxlda t +
jacob t(2,2).*dx2da t + jacob t(2,3).*dx3da t +
jacob t(2,4).*dx4da t + jacob t(2,5).*dxbda t +
jacob t(2,6).*dx6da t;

dx3da t = (dxdu(3,1).*duda s(:,1) +
dxdu(3,2) .*duda s(:,2)) + jacob t(3,1).*dxlda t
jacob _t(3,2).*dx2da t + jacob t(3,3).*dx3da t +
jacob t(3,4).*dx4da t + jacob t(3,5).*dxbda t +
jacob t(3,6).*dx6da t;

dx4da t = (dxdu(4,1).*duda s(:,1) +
dxdu(4,2) .*duda s(:,2)) + jacob t(4,1).*dxlda t +
jacob _t(4,2).*dx2da t + jacob t(4,3).*dx3da t +
jacob _t(4,4).*dx4da t + jacob t(4,5).*dxbda t +
jacob t(4,6).*dx6da t;

dx5da t = (dxdu(5,1).*duda s(:,1) +
dxdu(5,2) .*duda s(:,2)) + jacob t(5,1).*dxlda t +
jacob t(5,2).*dx2da t + jacob t(5,3).*dx3da t +
jacob t(5,4).*dx4da t + jacob t(5,5).*dx5da t +
jacob_t(5,6).*dx6da_t;

dx6da t = (dxdu(6,1).*duda s(:,1) +
dxdu(6,2) .*duda_s(:,2)) + jacob t(6,1).*dxlda t +
jacob_t(6,2).*dx2da t + jacob t(6,3).*dx3da t +
jacob t(6,4).*dx4da t + jacob t(6,5).*dx5da t +
jacob t(6,6).*dx6da_ t;

%Calculo del error total acumulado

+

+

out des = x xd buscado(k+l,:);%diferencia entre x
y xd

en cada instante

out des = out des';

er = (in_red - out des);

erJ = (in_red - out des).”1;

dddw t = dJdw_t + erd(1l,1).*dxldw t +
erJ(2,1).*dx2dw_t + erJ(3,1) .*dx3dw_t + erJ(4,1).*dx4dw_t
+ erd(5,1) .*dx5dw_t + erJ(6,1) .*dx6dw t;

dddv_t = dJdv_t + erd(1l,1).*dxldv t +
erJ(2,1).*dx2dv_t + erJ(3,1).*dx3dv_t + erJ(4,1).*dx4dv_t
+ erd(5,1) .*dx5dv_t + erJ(6,1) .*dx6dv_t;
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erd(2,1)
+ erd (5,

dddc t =

dddc t + erJd(1,1).
.*dx2dc t + erJd(3,1)
1) .*dx5dc t + erJd(6,1)

L rdx

*dxldc t +

.*dx3dc t + erJd(4,1)

6dc t;

.*dx4dc_t

.*dx4da_t

ddda t = dJdda_t + erJd(1l,1).*dxlda t +
erd(2,1).*dx2da_t + erJ(3,1).*dx3da t + erJ(4,1)
+ erJ(5,1) .*dx5da t + erJ(6,1).*dxo6da t;
ersum?2 = ersumZ2 + er.”"2;
end
%Se calcula el promedio de todas las derivadas
didw t = dJdw t/k;
didv_t = dJdv_t/k;
dJdc t = dJddc t/k;
didda t = dJda t/k;
%$Se almacenan las derivadas de cada condicidén inicial
en
las variables
$DJw, DJv, DJa, DJb
DJIwl (:,c ini) dddw t(:,1);
DIw2 (:,c_ini) = dJdw _t(:,2);
DJvl(c ini,:) = dddv_t(1l,:);
DJv2(c_ini,:) = dddv_t(2,:);
DJv3(c_ini,:) = dddv_t(3,:);
DJv4 (c ini,:) = dJdv_t(4,:);
DJv5(c_ini,:) = dJddv_t(5,:);
DJvé6 (c_ini,:) = dJdv_t(6,:);
DJa(:,c ini) ddda t(:,1);
DJc(:,c 1ini) = dJdc t(:,1);
end
%Se promedian las derivadas obtenidas para cada
condicién

inicial
for aux=1:nm
DJW1 (aux, 1)
DJW2 (aux, 1)
DJV1 (1, aux)
DJV2 (1, aux)
DJV3 (1, aux)
)
)
)

DJV4 (1, aux
DJV5 (1, aux
DJV6 (1, aux
DJA (aux, 1)
DJC (aux, 1) =
end

—~ o~ o~ o~ o~ —~

%$Se actualizan los pesos

dw
dv
da

dc =

Y
\4
C

[DIJW1 DJW2];
[DJV1;
DJA;
DJC;
w - eta*dw;
v - eta*dv;
c - etac*dc;

DJv2;

= sum(DJwl (aux, :))/n ini;
sum (DJw2 (aux, :))/n ini;
sum (DJvl (:,aux))/n ini;
sum (DJv2 (:,aux))/n ini;
sum (DJv3(:,aux))/n ini;
sum (DJv4 (:,aux))/n ini;
sum (DJv5 (:,aux))/n ini;
sum (DJv6 (:,aux))/n_ini;

= sum(DJa (aux,:))/n ini;
sum (DJc (aux, :))/n_ini;
DJV3; DJv4; DJV5; DJV6];
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a = a - etaa*da;

error = sum(ersum?2)
niter = niter + 1;
error max per = error;
end

$valores de los estados (variables de desviacidn) reales

estado=estado*inv (ME) ;
xl=estado(:,1);
x2=estado
x3=estado
x4=estado
xb=estado
xb=estado(:,0);

$sefiales de control (variables de desviacidén) reales
control=control*MS;

ul=control(:,1);

u2=control(:,2);

$sefiales de salida (variables de desviacidn) reales
yl=salida(:,1);

y2=salida(:,2);

.
4
.
.

14

4

(:,2)
(:,3)7
(:,4)
(:,5)

Fpermeate = yl + respuestalss;
SPFpermeate = [respuestalss

linspace (yld+respuestalss, yld+respuestalss, length (yl) -

1)1;
Pfeed = ul + controllss;

Condp y2 + respuestaZ?ss;
SPCondp = [respuestalss

linspace (y2d+respuestalss, y2d+respuestazss, length (y2) -

1)1
pHff = u2 + controlZss;

$variable controlada y variable manipulada
figure (1) ;

plot (tsim, Fpermeate, 'LineWidth',2);

hold all;

plot (tsim, SPFpermeate, 'LineWidth',2);

xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('Flujo de la corriente de permeado, ml/s');
legend('Variable controlada', 'Referencia');

axis ([0 t 65 701])

grid on;

figure (2);
plot (tsim, Pfeed, 'LineWidth', 2);
xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('Presidén de la corriente de alimentacidn, bar');

legend ('Variable manipulada');
axis ([0 t 62 66])
grid on;
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figure (3);

plot (tsim, Condp, 'LineWidth',2);

hold all;

plot (tsim, SPCondp, '--", 'LineWidth',2);

xlabel ('"Tiempo, s');

ylabel ('Conductividad de la corriente de permeado,
uS/cm') ;

legend('Variable controlada', 'Referencia');

axis ([0 t 400 500])

grid on;

figure (4);

plot (tsim,pHff, 'LineWidth', 2);

xlabel ('"Tiempo, s');

ylabel ('"pH de la corriente de alimentacién');
legend('Variable manipulada');

axis ([0 t 6 71)

grid on;
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C.2 pO6éMultivariableNeuralControllerValidation.m

)

% Validacidén del entrenamiento de un Neurocontrolador
Dinamico para el Flujo y la Conductividad del Permeado en
una Planta de Desalinizacién por O.TI.

% Memoria de Tesis: "Modelado y Control Basado en Redes
Neuronales Artificiales de una Planta Piloto de
Desalinizacién de Agua de Mar por Osmosis Inversa"

clear all; close all; clc;

disp('VALIDACION DEL ENTRENAMIENTO DEL CONTROLADOR
NEURONAL MULTIVARIABLE'")

disp(' ")

o°

PARA EL SISTEMA DISCRETO EN EL ESPACIO DE ESTADOS:
x (k+1) = Ak*x k + Bk*u k

y k = Ck*x k

los estados, las entradas y las salidas son:
estados

o° o°

o°

0\°

$ x1 = [FPP-FPPss]

% x2 = [FPPp], x2ss =0

% x3 = [CPP-CPPss]

% x4 = [CPPp], x4ss = 0

% x5 = [CPpH-CPpHss]

% x6 = [CPpHp], x6ss = 0

% entradas

% ul = [PA-PAss]

% u2 = [pHA-pHAss]

% salidas

$ yl = [FP-FPss]

% y2 = [CP-CPss]

% con:

% FP = Flujo de la corriente de permeado, ml/s
% CP = Conductividad de la corriente de permeado, uS/cm

o°

PA = Presidén de la corriente de alimentacidén, bar

PHA = pH de la corriente de alimentacién, adimensional
FPP: Flujo de permeado debido a la presidén de la
alimentacidén

% FPPp: Tasa de cambio del Flujo de permeado debido a la
presidn

% CPP: Conductividad del permeado debido a la presidédn de
la alimentacioén

% CPPp: Tasa de cambio de la Conductividad del permeado
debido a la presiédn

% CPpH: Conductividad del permeado debido al pH de la
alimentacién

% CPpHp: Tasa de cambio Conductividad del permeado debido
al pH

o\

o°
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% Ademés, las matrices correspondientes son:
load('SS2system.mat') ;

Ts=1;

[Ak Bk]=c2d(A,B,Ts)
Ck = C

Dk =D

$Se partird de la condiciédn:

%entradas

PAss = 63.06654;%bar
pHAss = 6.45;
%salidas

FPss = 66.264;%ml/s
CPss 439.06;%uS/cm

%En estado estacionario se tienen los valores:
controllss = PAss;
control2ss = pHAss;

controlss = J[controllss; control2ss]
respuestalss = FPss;

respuesta2ss = CPss;

respuestass = [respuestalss; respuestazss]
variable elss = respuestalss;

variable e2ss = 0;

variable e3ss = respuestalss;

variable edss = 0;

variable ebss = 0;

variable e6ss = 0;

variables ess = [variable elss; variable eZss;
variable e3ss; variable edss; variable eb5ss;
variable e6ss]

controlss = pHAss;

respuestass = CPss;

variable elss = respuestass;

variable e2ss = 0;

variables ess = [variable elss; variable eZss]

$Como el estado inicial es estacionario, todas las
variables %de desviacidén en ese punto son cero, es decir,
las entradas, %los estados y las salidas del modelo son
cero.

ulss = 0;
u2ss = 0;
uss =[ulss; u2ss];
ylss = 0;
y2ss = 0;
yss =[ylss; y2ss];
x1lss = 0;
x2ss = 0;
x3ss = 0;
x4ss = 0;
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x5ss = 0;

x6ss = 0;

xss = [xlss; x2ss; x3ss; x4ss; xbss; x6ss];

%$3e llegara a la condicidén en la que, la conductividad
del permeado sea el 105% de su valor inicial.

%Lo anterior significa que el estado final deseado
resulta de %resolver el sistema de ecuaciones:

5y k = Ck*x k, con y = [yl; y2], x = [x]l; x2;...;x6]
%X _k = Ak*x k + Bk*u k, con u = [ul; uZ]

%La primera ecuacidn matricial permite obtener:

%0.05*respuestal = x1d;
% 0 = x3d + x5bd;

%y la segunda se puede escribir de forma conveniente
como:

$x_k = inv(eye (6) -Ak) *Bk*u_k

$al definir AA = inv(eye(6) -Ak) *Bk, se encuentra:

x1ld = AA(1,1)*uld + AA(1l,2)*u2d
sx2d = AA(Z 1) *uld + AA(Z 2)*u2d
%x3d = AA(3,1)*uld + AA(3,2)*u2d
sx4d = AA(4 1) *uld + AA(4 2)*u2d
sxbd = AA(5 1) *uld + AA(5 2)*u2d
x6d = AA(6,1)*uld + AA(6,2)*u2d

%sistema de ecuaciones que se reduce aun mas:
$x1ld = AA(l 1) *uld

$x2d = AA(2,1)*uld
$x3d = AA(3 1)*uld
%$x4d = AA(4,1) *uld
%x5d = A (5,2)*u2d

$xod = AA (6,2)*u2d

%con la informacidén disponible, se resuelve y obtiene:
AA = inv (eye (6)-Ak) *Bk

yld = 0.10*respuestalss

x1ld = yld

uld = 1/AA(1,1)*x1d
x2d = AA(2,1)*uld
x3d = AA(3,1) *uld
x4d = AA(4,1)*uld
y2d = 0

x5d = -x3d

u2d = 1/AA(5,2)*x5d

x6d = AA(6,2)*u2d

%A partir de los valores anteriores, los estados deseados
son:

xd = [x1d; x2d; x3d; x4d; x5d; x6d]

%y los valores deseados para las sefilales de control y
salidas "y"

ud = [uld; u2d]

yd = [yld; y2d]
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%3El conjunto de condiciones iniciales utilizadas para la
validacién es:

cond ini = [xss];

load('M.mat"')

Ak=ME*Ak*inv (ME)
Bk=ME*Bk*MS
Ck=Ck*inv (ME)

xss=ME*xss
uss=inv (MS) *uss
yss=Ck*xss

xd=ME*xd
ud=inv (MS) *ud
yd=Ck*xd

cond ini=ME*cond ini

load pesosMVnm3.mat
c ini=1;

k=1;

dt = Ts; t=0;

x = cond ini(:,c _ini);

u = uss;

Yy = yss;

while( ( k < 100 ) )

estado(k,:,c_ini) = x';%variables de desviacidén escaladas
control(k,:,c_ini)= u';%variables de desviacidn escaladas
salida(k, :,c ini) = y';%en variables de desviacidn reales

tsim(k, :,c_ini)=t;
%Entrada a la red neuronal, valores escalados

in red = x-xd;

%Calculos internos de la red neuronal

m = v'*in red;

n=2.0./(1 + exp(-(m-c)./a)) - 1;%funcidn de activacidn

out red = w'*n;

%Seflal de control, desescalamiento y saturacidn
u = out red + ud;

ureal = MS*u;

if ureal(l) > 5; ureal(l) = 5; end
if ureal(l) < =5; ureal (1) -5; end
if ureal(2) >

(2

0.5; ureal(2) = 0.5; end
2)

if ureal (2) < -0.5; ureal/( = -0.5; end

u = inv (MS) * (ureal) ;

%Se calcula el nuevo estado
x = Ak* (x) + Bk* (u);

y = Ck*(x);

t=t+dt;

k=k+1;

end
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$sefiales de control (variables de desviacidén) reales
control=control*MS;

ul=control(:,1);

u2=control(:,2);

$sefiales de salida (variables de desviacidn) reales
yl=salida(:,1);

y2=salida(:,2);

Fpermeate = yl + respuestalss;

SPFpermeate = [respuestalss

linspace (yld+respuestalss, yld+respuestalss, length (yl) -
1)1

Pfeed = ul + controllss;

Condp = y2 + respuestaZlss;

SPCondp = [respuestalss

linspace (y2d+respuestalss, y2d+respuesta2ss, length (y2) -
1)1

pHff = u2 + controlZss;

t=t/1.25

$variable controlada y variable manipulada
figure (1) ;

plot (tsim, Fpermeate, 'LineWidth',2) ;hold all;

plot (tsim, SPFpermeate, 'LineWidth',2) ;

xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('Flujo de la corriente de permeado, ml/s');
legend ('Variable controlada', 'Referencia');

axis ([0 t 65 74]);grid on;

figure(2);

plot (tsim, Pfeed, 'LineWidth', 2);

xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('Presidén de la corriente de alimentacidn, bar');
legend ('Variable manipulada');

axis ([0 t 62 68]);grid on;

figure (3);

plot (tsim,Condp, 'LineWidth',2) ;hold all;

plot (tsim, SPCondp, '--", 'LineWidth', 2);

xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('Conductividad de la corriente de permeado,
uS/cm') ;

legend('Variable controlada', 'Referencia');

axis ([0 t 400 500]);grid on;

figure (4);

plot (tsim,pHff, 'LinewWidth',2);

xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('"pH de la corriente de alimentacién');
legend('Variable manipulada');

axis ([0 t 6 6.5]);g9rid on;
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C.3 ControladorNeuronal.m

function u = fcn(x xd)
ESCALAMIENTO=load('M.mat") ;

ME=ESCALAMIENTO.ME;

MS=ESCALAMIENTO.MS;

PESOS=load ('pesosMVnm3.mat") ;

v=PESOS.v;

w=PESOS.w;

c=PESOS.c;

a=PESOS.a;

CONTROL DESEADO=load('valores deseados no linealp.mat');
ud=CONTROL_DESEADO.ud;

ud=[1 0;0 0.99]*ud;

% uZdZCONTROL_DESEADO.uZd;

in red = ME*x xd;

%Calculos internos de la red neuronal

m = v'*in red;

n=2.0./(1 + exp(-(m-c)./a)) - 1;%funcidén de activacidn
sigmoidea 2

out red = w'”*n;

$Sefial de control, desescalamiento y saturacidn
u = out red + MS\ud;

ureal = MS*u;

if ureal(l) > 5; ureal(l) = 5; end
if ureal(l) < =-5; ureal(l) = -5; end
if ureal(2) > 0.5; ureal(2) = 0.5; end
if ureal(2) < -0.5; ureal(2) = -0.5; end
u = ureal;
u = u;
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ANEXO D
PROGRAMAS PARA EL CONTROL NEURONAL DEL MODELO NO

LINEAL DE LA UNIDAD DE OSMOS[S INVERSA DE UNA PLANTA
PILOTO DE DESALINIZACION DE AGUA DE MAR
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D.1 pOlcontrolNeuronalnolLineal.m

%Control neuronal del flujo y la conductividad del
permeado en %el modelo no lineal de una planta de
desalinizacién por O.T.

close all; clear all; clc;

%Determinacidén del Estado Estacionario Inicial
disp('-Determinacién del Estado Estacionario Inicial-"');
%Se ejecuta el programa InititalConditionsBL.m para
determinar %el valor de todas las variables en el estado
estacionario %inicial y se asignan estos valores a sus
variables %respectivas

InititalConditionsBL

%Condiciones iniciales de la corriente de alimentacidn
Ff0=Ff; %ml/s

Pf0=Pf; S%bar

T£0=Tf; %°C
Cf0=Cft; %ppm
pHfO=pHE;

%Condiciones iniciales sistema
kAO=kA (end); %ml/ (s*m2)

mbO=mb (end) ; %ml
mpO=mp (end) ; Sml
Fb0=Fb (end); %ml/s
FpO=Fp (end); %ml/s
Cb0=Cb (end); S%ppm
Cp0=Cp (end) ; %ppm
Tb0=Tb (end); %°C
TpO0=Tp (end) ; %°C
Pb0=Pb (end); Sbar

Pp0=Pp (end); S%Sbar
CondpO=Kohlrausch (CpQ) ; $uS/cm

controllO0 = PfO;
salidal0 = FpO0;
control20 = pHfO;
salida20 = Condp0;

load('valores deseados no linealp.mat');
x1ld = xd(1);

x2d = xd(2);
x3d = xd(3);
x4d = xd (4);
x5d = xd (5);
yld = yd(1);
yz2d = yd(2);

Ts=1;%tiempo de integracidn
open ('ROcontrolNeuronalnoLineal');
simOut=sim ('ROcontrolNeuronalnoLineal');
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%$Se obtienen las variables de control para graficarlas
$variable de entrada

tsim=pHfdata.time;

PfeedNN=Pfdata.signals.values;
pHfeedNN=pHfdata.signals.values;

%variable de salida
FpermeateNN=Fpdata.signals.values (:,2);
CondpermeateNN=Condpdata.signals.values(:,1);
SPFpermeate = [salidall

linspace (yld+salidalO,yld+salidal0, length (FpermeateNN) -

1)1;
SPCondpermeate = [salida20

linspace (y2d+salida20, y2d+salida20, length (CondpermeateNN)

-1)1;
t=tsim(end)/2;

%$graficas en unidades reales

$Flujo de permeado

figure (1) ;

plot (tsim, SPFpermeate, 'LineWidth',2) ;

hold all;

plot (tsim, FpermeateNN, 'LineWidth',2) ;

xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('Flujo de la corriente de permeado, ml/s');
axis ([0 t 66 70]);grid on;

figure (2);

plot (tsim, PfeedNN, 'LineWidth', 2);

hold all;

xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('Presidén de la corriente de alimentacidn, bar'):;
legend ('Variable manipulada');

axis ([0 t 62 66]);grid on;

%$Conductividad del permeado

figure (3);

plot (tsim, CondpermeateNN, 'LineWidth',2) ;

hold all;

plot (tsim, SPCondpermeate, 'LineWidth', 2) ;

xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('Conductividad de la corriente de permeado,
uS/cm') ;

axis ([0 t 430 450]);grid on;

figure(4);

plot (tsim, pHfeedNN, 'LineWidth', 2);

hold all;

xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('"pH de la corriente de alimentacién');
legend('Variable manipulada');

axis ([0 t 6.1 6.4]);grid on;
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ANEXO E
PROGRAMAS PARA LA SIMULACION DEL SISTEMA DE CONTROL PID

Y PARA LA COMPARACION DE LOS CONTROLADORES PID vs.
NEURONAL
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E.1 pOlROFlowControl.m

%Control PID del Flujo de Permeado en una Planta de
Desaliniziacién por O.TI.
clc; close all; clear all;

%$%Determinacién del Estado Estacionario Inicial
disp('-Determinacidén del Estado Estacionario Inicial-"'");
%Se ejecuta el programa InititalConditionsBL.m para
determinar %el valor de todas las variables en el estado
estacionario %inicial y se asignan estos valores a sus
variables %respectivas

InititalConditionsBL

%$%Control del Flujo de Permeado Manipulando la presidédn de
$Alimentaciodn

disp('-—---- Control del Flujo de Permeado----- ")
%$Condiciones iniciales de la corriente de alimentacidn
Ff0=Ff; %g/s

Pf0=Pf; S%bar

T£0=Tf; %°C
Cf0=Cft; %ppm
pHfO=pHE;

%Condiciones iniciales sistema
kAO=kA (end); %g/ (s*m2)

mbO=mb (end) ; %g
mpO=mp (end) ; %g
Fb0=Fb (end); %g/s
FpO=Fp(end); %g/s
Cb0=Cb (end); S%ppm
Cp0=Cp (end) ; %ppm
Tb0=Tb (end) ; %°C
TpO0=Tp (end) ; %°C
Pb0=Pb (end); Sbar

Pp0=Pp (end); S%Sbar
CondpO=Kohlrausch (Cp0Q) ; $uS/cm
%$Simulacién del sistema de control
open ('ROPermeateFlowControl') ;
simOut=sim ('ROPermeateFlowControl') ;
tsim=retentate.time;

Fretentate=retentate.signals(1l,1) .values;
Cretentate=retentate.signals(1,2) .values;
Tretentate=retentate.signals (1, 3) .values;
Pretentate=retentate.signals (1,4) .values;
clear 'retentate'
Fpermeate=permeate.signals(1l,1) .values;
Cpermeate=permeate.signals(1l,2) .values;
Tpermeate=permeate.signals (1, 3) .values;
Ppermeate=permeate.signals(1l,4) .values;

clear 'permeate'
SPFp=SPFpdata.signals.values;
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$calculos

Pfeed=Pretentate;
Condretentate=C2Cd (Cretentate) .* (1+0.0212* (Tretentate-
25));
Condpermeate=Kohlrausch (Cpermeate) .* (1+0.0212* (Tpermeate-
25));%incluye correccidédn por temperatura

$Variable controlada y variable manipulada

figure (11);

plot (tsim, Fpermeate, 'LineWidth', 2) ;

hold all;

plot (tsim, SPFp, 'LineWidth', 2);

xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('Flujo de la corriente de permeado, ml/s');
legend('Variable controlada', 'Referencia');

grid on;

figure (12);

plot (tsim, Pretentate, 'LineWidth', 2);

xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('Presién de la corriente de alimentacién, bar');
legend ('Sefial de control');

grid on;

save FPIdata tsim Fpermeate SPFp Pretentate
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E.2 p0O2ROConductivityControl.m

$Control PID de la Conductividad del Permeado en una
Planta de %Desaliniziacidén por O.TI.
clc; close all; clear all;

%$%Determinacién del Estado Estacionario Inicial
disp('-Determinacidén del Estado Estacionario Inicial-"'");
%Se ejecuta el programa InititalConditionsBL.m
InititalConditionsBL

%$%Control de la Conductividad del Permeado Manipulando el
pPH %de la Alimentacidn

disp('--Control de la Conductividad del Permeado--"'");
%$Condiciones iniciales de la corriente de alimentacidn
Ff0=Ff; %g/s

Pf0=Pf; S%bar

Tf0=Tf; %°C

Cf0=Cft; %ppm

pHfO=pHE;

%Condiciones iniciales sistema

kAO=kA (end); %g/ (s*m2)

mbO=mb (end) ; %g
mpO=mp (end) ; %g
Fb0=Fb (end); %g/s
FpO=Fp(end); %g/s
Cb0=Cb (end); S%ppm
Cp0=Cp (end) ; %ppm
Tb0=Tb (end); %°C
TpO0=Tp (end) ; %°C
Pb0=Pb (end); Sbar

Pp0=Pp (end); Sbar
CondpO=Kohlrausch (CpQ) ; $uS/cm

%simulacién del sistema de control

open ('ROPermeateConductivityControl');
simOut=sim ('ROPermeateConductivityControl');
tsim=retentate.time;

Fretentate=retentate.signals(1l,1) .values;
Cretentate=retentate.signals(1,2) .values;
Tretentate=retentate.signals (1, 3) .values;
Pretentate=retentate.signals (1,4) .values;
clear 'retentate'
Fpermeate=permeate.signals(1l,1) .values;
Cpermeate=permeate.signals(1l,2) .values;
Tpermeate=permeate.signals (1, 3) .values;
Ppermeate=permeate.signals(1l,4) .values;

clear 'permeate'
SPCondp=SPCondpdata.signals.values;
Condp=Condpdata.signals.values;
pHff=pHfdata.signals.values;
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$calculos

Pfeed=Pretentate;
Condretentate=C2Cd (Cretentate) .* (1+0.0212* (Tretentate-
25));
Condpermeate=Kohlrausch (Cpermeate) .* (1+0.0212* (Tpermeate-
25));%incluye correccidédn por temperatura

$variable controlada y variable manipulada
figure (11);

plot (tsim,Condp, 'LineWidth',2);

hold all;

plot (tsim, SPCondp, 'LineWidth', 2);

xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('Conductividad de la corriente de permeado,
uS/cm') ;

legend ('Variable controlada', 'Referencia');
grid on;

figure (12);

plot (tsim,pHff, '"LineWidth',2);

xlabel ('"Tiempo, s');

ylabel ('"pH de la corriente de Alimentacién');
legend ('Sefial de control');

grid on;

save CondPIdata tsim Condp SPCondp pHff
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E.3 pOlcontrolNeuronalvsPInoLineal.m

%$Comparacién de los controladores Neuronal y PI para el
flujo %y la conductividad del permeado en el modelo no
lineal de una %planta de desalinizacidén por O.T.

close all; clear all; clc;

$Determinacidén del Estado Estacionario Inicial
disp('-Determinacién del Estado Estacionario Inicial-"');
%$Se ejecuta el programa InititalConditionsBL.m
InititalConditionsBL

%Condiciones iniciales de la corriente de alimentacidn
Ff0=Ff; %ml/s

Pf0=Pf; S%bar

T£0=Tf; %°C
Cf0=Cft; %ppm
pHfO=pHE;

%Condiciones iniciales sistema
kAO=kA (end); %ml/ (s*m2)

mbO=mb (end) ; %ml
mpO=mp (end) ; Sml
FbO0=Fb (end); %ml/s

FpO=Fp (end); %ml/s

Cb0=Cb (end); S%ppm

Cp0=Cp (end); S%ppm
Tb0=Tb (end); %
TpO0=Tp (end)
Pb0=Pb (end) ; S%bar

Pp0=Pp (end); Sbar
CondpO=Kohlrausch (CpQ) ; $uS/cm

o
; 0

controll0 = PfO;
salidalQ = FpO0;
control20 = pHfO;
salida20 = Condp0;

load('valores deseados no lineal.mat');

x1ld = xd(1l);x2d = xd(2);x3d = xd(3);x4d = xd(4) ,;x5d =
xd (5) ;

yld = yd(1);y2d = yd(2);

Ts=1;%tiempo de integracidn

open ('ROcontrolNeuronalvsPInoLineal');
simOut=sim('ROcontrolNeuronalvsPInoLineal'):;

%Se obtienen las vaiables de control para graficarlas
%variable de entrada

tsim=Pfdata3.time;
PfeedPI=Pfdata3.signals.values(:,1);
PfeedNN=Pfdata3.signals.values (:,2);
pHfeedPI=pHfdata3.signals.values(:,1);
pHfeedNN=pHfdata3.signals.values(:,2);
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%variable de salida
FpermeatePI=Fpdata3.signals.values(:,1);
FpermeateNN=Fpdata3.signals.values(:,2);
CondpermeatePI=Condpdata3.signals.values(:,1);
CondpermeateNN=Condpdata3.signals.values(:,2);
SPFpermeate = [salidal0 linspace(yld+salidalo,
yld+salidalO, length (FpermeateNN)-1)1];
SPCondpermeate = [salida20 linspace (y2d+salidaZz0,
y2d+salida20, length (CondpermeateNN) -1) ];

$graficas en unidades reales

$Flujo de permeado

figure (1) ;

plot (tsim, FpermeatePI, 'LineWidth',2) ;hold all;
plot (tsim, SPFpermeate, 'LineWidth',2);

plot (tsim, FpermeateNN, 'LineWidth',2) ;

xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('Flujo de la corriente de permeado, ml/s');
legend ('Controlador PI', 'Controlador
Neuronal', 'Referencia');

axis ([0 tsim(end) 65 70]);grid on;

figure (2);

plot (tsim, PfeedPI, 'LineWidth',2) ;hold all;

plot (tsim, PfeedNN, 'LineWidth',2);

xlabel ('"Tiempo, s');

ylabel ('Presidén de la corriente de alimentacidn, bar');
legend ('Controlador PI', 'Controlador Neuronal');

axis ([0 tsim(end) 62 66]);grid on;

%Conductividad del permeado

figure (3);

plot (tsim, CondpermeatePI, 'LineWidth',?2) ;hold all;
plot (tsim, CondpermeateNN, 'LineWidth',2) ;

plot (tsim, SPCondpermeate, 'LineWidth', 2) ;

xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('Conductividad de la corriente de permeado,
usS/cm') ;

legend('Controlador PI', 'Controlador

Neuronal', 'Referencia');

axis ([0 tsim(end) 420 450]);grid on;

figure (4);

plot (tsim, pHfeedPI, 'LineWidth',2) ;hold all;

plot (tsim,pHfeedNN, 'LineWidth', 2);

xlabel ('Tiempo, s');

ylabel ('"pH de la corriente de alimentacién');
legend('Controlador PI', 'Controlador Neuronal');
axis ([0 tsim(end) 6.0 ©6.5]);

grid on;
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