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ABSTRACT: Esta invest igación t iene por objet ivo el modelamiento matemát ico 
de un reactor qu ímico cont inuo CSTR en el cual se desar rolla una reacción 
exotérmica (saponificación de aceta to de et ilo con hidróxido de sodio). Así 
mismo se busca diseñar un sistema de cont rol basado en un neurocont rolador 
dinámico DBP, el cua l será simulado ba jo funcionamiento de operación normal 
y también somet ido a ru ido y per turbaciones; para evaluar su rendimiento 
también se controló el sistema usando un PID y redes neuronales estáticas.   

1. INTRODUCCION

  

Un reactor qu ímico cont inuo CSTR (Complete St ir red Tank Reactor), es aquella un idad procesadora 
diseñada para que en su in ter ior se lleve a cabo una o var ias reacciones químicas. Dicha unidad 
procesadora esta const itu ida por un recipien te cerrado, el cua l cuenta con líneas de ent rada y sa lida 
para sustancias químicas. Este tipo de reactor consta de un tanque con una agitación permanente y casi 
per fecta , en el que hay un flu jo cont inuo de mater ia l reaccionante y desde el cual sa le cont inuamente el 
material que ha reaccionado (material producido).  

Un neurocont rolador dinámico DBP (Dynamic Back Propaga t ion), es aquel a lgor itmo matemát ico 
basado en una red neuronal mult icapa , con aprendiza je supervisado, conocido como a lgor itmo de 
retropropagación de er rores. Posee la capacidad de au toadapta r los pesos que conectan las neuronas de 
las capas in termedias. Este a lgor itmo es de na tura leza estocást ica , es decir , que encuentra el camino 
hacia un mínimo local o global de manera zigzagueante, por lo cua l t iene una convergencia len ta lo que 
implica un mayor número de iteraciones para lograr reducir el error.   

2. MODELAMIENTO MATEMATICO

  

Se asume: que la agitación es perfecta, por tanto la concentración, presión, y temperatura son iguales en 
cualquier punto del tanque, así como en la cor r iente de sa lida ; que el volumen del reactor es constan te; 
que las propiedades de los compuestos no var ían con la tempera tura ; y que no hay pérdidas de ca lor 
hacia el ambiente. No se considera como objeto de control el sistema de agitación , n i el sistema de 
control de nivel del tanque.   

BALANCE DE MASAS  

La expresión general del balance de masas para un material X es la siguiente:  

GCFCiFi
dt

dC
V XAX

X

    

(1) 
Donde: 

V Volumen del tanque [m3] 
CiX Concentración de material X a la entrada [mol] 
CX Concentración de material X a la salida [mol] 
FiX Velocidad de flujo molar de X a la entrada [lit/seg] 
F Velocidad de flujo molar a la salida [lit/seg] 
GX Velocidad de generación o transformación [mol/seg]  

Si la tempera tura , act ividad ca ta lít ica , concent ración , y demás parámet ros asumidos son vá lidos y 

uniformes, entonces se cumplirá que:    VrG XX

      

                (2) 
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La velocidad de reacción (r x) se define como la velocidad de formación o de desapar ición de moles del 
material X,  transformados por cada unidad de tiempo y por cada una unidad de volumen.  

Para este caso, la reacción sigue la ecuación de segundo orden, por tanto:  XX CKr

  
   (3)  

Ecuación de Arrhenius:  
TR

Ex

ezpK

     
                            (4) 

La cual se resolverá según Henry y Simancas (1996): 
TeK

2.2407

*63380

  

                            (5)  

Donde: 
rx Velocidad de reacción [mol/(seg*m3)] 
K Constante de velocidad [moln/(seg*m3)] 
p Factor estérico  [moln+1/m3] 
Z Frecuencia de colisiones [1/(seg*mol)] 
Ex Energía de activación [°K*kJ/(Kg*mol)] 
R Constante de Botzmann [°K*kJ/(Kg*mol)] 
T Temperatura [°K]  

Se sabe que el volumen de la masa reaccionante a l in ter ior del t anque es constante, entonces tan to el 
flujo de entrada como el flujo de salida serán iguales, por lo que  el balance global de las masas será: 

BA FiFiF2                                                        (6) 

Balance de masas para hidróxido de sodio (A):     
VCCKCFCiFi

dt

dC
V BAAAA

A

 

   (7) 

Balance de masas para acetato de etilo (B):         
VCCKCFCiFi

dt

dC
V BABBB

B

 

   (8) 

Balance de masas para acetato de sodio (C):       
VCCKCF

dt

dC
V BAC

C

       (9) 

Balance de masas para el etanol (D):                   
VCCKCF

dt

dC
V BAD

D

   

(10)   

BALANCE DE ENERGÍA

  

Según Fogler (1992), el ba lance de energía en un reactor CSTR de volumen constante esta dado por la 
siguiente expresión: 

dt

dC
VH

dt

dT
CpVCHCFHiCiFiQ X

XXXXXXXX
        (11)  

Subdividiendo cada término: 

CrHrFiCrHrFiHiCiFiHiCiFiHiCiFi BABBBAAAXXX

 

                     (12) 

FCrHrHFCHFCHFCHFCHCF DDCCBBAAXX                         (13) 

dt

dT
CrCpCpCCpCCpCCpCV

dt

dT
CpVC rDDCCBBAAXX

 

           (14) 

dt

dCr
Hr

dt

dC
H

dt

dC
H

dt

dC
H

dt

dC
HV

dt

dC
VH D

D
C

C
B

B
A

A
X

X

                (15)  

Los términos correspondientes a dt

dCX

 se obtienen de las ecuaciones  (7), (8), (9), y (10)  

El término Q se desarrolla de la siguiente manera:  )( TTrUAQ

 

                                                    (16) 



Modelamiento Matemát ico y diseño de un Neurocont rolador DBP para un

 
Reactor CSTR

  

Foro Iberoamericano de Ciencia y Tecnología, Panamá, Abril/2005 

 

3

 
Donde U es el coeficien te global de t ransferencia de ca lor , y según Hernández y Borrega les (2001) se 
puede asumir constante:   U = 19.19 / A         (17)   

Operando a lgebra icamente y simplificando se obt iene que el ba lance de energía , que expresa el 
compor tamiento dinámico de la tempera tura dent ro del reactor , queda reducido a la siguien te 
expresión: 

VCKCHTiTCpCiFiTiTCpCiFi
TTrUA

dt

dT
VCp BABBBBAAAA )()()(

V

)(

L

 
          (18)  

Capacidad calorífica:    DDCCBBAA CpCCpCCpCCpCCp

   

                          (19)  

Genera lizando la Capacidad Calor ífica del mater ia l X se encuent ra a par t ir de la siguien te ecuación , los 
coeficientes para cada material, fueron obtenidos a partir de la bibliografía Perry (1992). 

43
2

2
3

1 XXXXX TTTCp

   

(20)  

Las entalpías se agrupan en un solo término:    

dtCpCpCpCpTrefhrH BA

T

Tref

DC )()(

   

(21)  

E l coeficien te hr(Tref) representa la par te de la in tegra l que es constan te, es decir la sumator ia de las 
capacidades caloríficas para una temperatura de referencia (Tref).  

Donde: 
U Coeficiente de transferencia de calor [J/(°K*seg*m2)] 
A Superficie o área para la transferencia de calor [m2] 
T Temperatura en el reactor a la salida [°K] 
TiA Temperatura del material A en la entrada [°K] 
TiB Temperatura del material B en la entrada [°K] 
Tr Temperatura en el refrigerante a la salida [°K] 
Cp Capacidad calorífica general [kJ/(Kg*°C] 
Cpx Capacidad calorífica del material X [kJ/(Kg*°C] 

L

 

Densidad del líquido en el tanque [Kg/m3] 
Hx Entalpías de formación del material X [kJ/C] 

H

 

Calor desarrollado en la reacción [kJ/C]   

E l compor tamiento dinámico para la t empera tura de la camisa de refr igeración (según referencia 
http://isaw.isa.cie.uva.es/ecosimjava/reactor.htm) esta dado por la expresión: 

rr

rr

CpVr

TrTUATrTirCpFr

dt

dTr )()(

  

                             (22) 
Donde: 

Tr Temperatura del refrigerante a la salida [°K] 
Tir Temperatura del refrigerante a la entrada [°K] 
Fr Flujo del líquido refrigerante [lit/seg] 
Cpr Calor especifico del refrigerante [kJ/(°K*Kg)] 
Vr Volumen de la camisa de refrigeración [m3] 

r

 

Densidad del refrigerante [Kg/m3]   

También es necesar io conocer el va lor del pH, este va lor puede ser medido exper imenta lmente por un 
sensor, pero en este caso de simulación, se hará una aproximación mediante la expresión:  

V

CCKPhFpHFipHFi
hP BABBAA 2

                                 (23)  

)(log11 10 PhpH

     

   (24) 

http://isaw.isa.cie.uva.es/ecosimjava/reactor.htm
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Donde: 

pH Valor de pH dentro del reactor 
pHA Valor de pH del material A 
pHB Valor de pH del material B 
Ph Variable auxiliar para determinar el pH   

Las Ecuaciones del Modelo Matemático del Reactor CSTR quedan resumidas de la siguiente manera: 

V

CCKPhFpHFipHFi
hP

CpVr

TrTUATrTirCpFr
rT

VCp

VCKCHTiTCpCiFiTiTCpCiFi
TTrUA

T

V

VCCKCF
C

V

VCCKCF
C

V

VCCKCFCiFi
C

V

VCCKCFCiFi
C

BABBAA

rr

rr

BABBBBAAAA

BAD
D

BAC
C

BABBB
B

BAAAA
A

2

)()(

)()()(
V

)(

L

           (25)    

3. DISEÑO DEL NEUROCONTROLADOR

  

El objet ivo del sistema de cont rol es cont rola r la concent ración de los mater ia les que sa len del reactor 
(aceta to de sodio y etanol). Para rea lizar dicho cont rol es necesar io var ia r las concent raciones de 
en t rada de los mater ia les reactantes (aceta to de et ilo e h idróxido de sodio). Ot ra var iable a cont rola r es 
la t empera tura dent ro del reactor qu ímico, esto se conseguirá var iando la  t empera tura de la camisa de 
refrigeración. Por tan to también se debe cont rolar la tempera tura en la camisa de refr igeración , para 
esto la acción de control recae sobre la temperatura de entrada del refrigerante que recorre la camisa de 
refrigeración. También se busca monitorear el nivel de pH de la reacción.  

ESQUEMA DE LA PLANTA  

 

Variables sensadas: 
F A, FB, TiA, TiB,CA, 
CB, CC, CD, T, Ph, 

Fr, Tir, Tr  

Variables 
manipuladas 
(actuadores): 
CiA, CiB, Tir  

Se pueden 
presentar 

perturbaciones en: 
TiA, TiB, FiA, FiB, Fr  
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NEUROCONTROLADOR   

Para la implementación de la simulación del sistema, es necesar io discret iza r el modelo matemát ico 
anterior, quedando éste expresado de la siguiente manera:  

V

kCkCKkPhFpHFipHFi
kPhkPh

CpVr

kTrkTUAkTrkTirCpFr
kTrkTr

VCp

VkCkKCHTikTCpCiFi

VCp

TikTCpCiFi
kTkTrUA

kTkT

V

VkCkCKkCF
kCkC

V

VkCkCKkCF
kCkC

V

VkCkCKkCFkCiFi
kCkC

V

VkCkCKkCFkCiFi
kCkC

BABBAA

rr

rr

BABBBB

AAAA

BAD
DD

BAC
CC

BABBB
BB

BAAAA
AA

)()()(2
)()1(

))()(())()((
)()1(

))()(())((

))((
V

))()((

)()1(

)()()(
)()1(

)()()(
)()1(

)()()()(
)()1(

)()()()(
)()1(

L

   

Dado un sistema:  X(k+1)  =  ( Xk , u k ) , el cual es conocido, se busca cont rola r el sistema, para lo cua l se 

desea minimizar una función de costo 
1

0

)(
2

)1(
2

2
1

N

k

kk uXJ

   

Donde los estados del sistema son representados por : X(k+1)  = ( Xk , uk )   
Así mismo la señal de control se representa por: u(k) =   ( Xk)  

Los pesos del neurocontrolador son representados por V y W :     
J J

w w v v
w v

   

Donde,  representa el ratio de aprendizaje de los pesos.  

La actualización de los pesos responde a la siguiente derivada total: 

w

u
u

w

X
X

w

u
u

w

X
X

w

u
u

w

X
X

w

J )2(
)2(

)3(
)3(

)1(
)1(

)2(
)2(

)0(
)0(

)1(
)1(

  

Las derivadas totales de X respecto a los pesos W, se expresan de la siguiente forma: 

w

X

X

u

u

X

X

X

w

u

u

X

w

X k

k

k

k

k

k

kk

k

kk )(

)(

)(

)(

)1(

)(

)1()(

)(

)1()1(  

Las derivadas totales de u  respecto a los pesos W, se expresan de la siguiente forma: 

w

X

X

u

w

u

w

u k

k

kkk )(

)(

)()()(   

Se puede nota r que el sistema t raba ja bien únicamente cuando existen muy pocas neuronas en la capa 
intermedia, por lo que se ha diseñado el controlador utilizando 3 neuronas.  

La en t rada a la red es el er ror en t re los estados a cont rola r y sus respect ivas referencias, estos er rores 
han sido llevados a un esca lamiento de 3. Se busca que este er ror sea cero por lo cua l t ambién se 
convierte en el error del sistema 

NC

  

Sistema 

X(0) 
U(0) 

X(0) 

NC

  

Sistema 

X(1) 
U(1) 

X(1) 

NC

  

Sistema 

X(2) 
U(2) 

X(2) 

X(3) 
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La sa lida de la red se convier te en la señal de cont rol que se conecta a los actuadores, la cua l t ambién 
ha sido escalada  a  0.9  

E l ent renamiento comenzó con pesos a lea tor ios con dist r ibución gauseana , luego de aproximadamente 
15 000 iteraciones se consiguió llegar a resu ltados aceptables, el ra t io de aprendiza je fluctuó ent re 
0.00001 y 0.0000001.  

La función ut ilizada en la capa in termedia fue la función sigmoidea , así mismo también se consideró la 
var iación de cen t ros y amplitudes de esta , pa ra lo cual se uso un ra t io de aprendiza je en t re 0.0001 y 
0.00001 para los centros, y entre 0.0000001 y 0.00000001 para las amplitudes.  

La actua lización de los pesos se consigue luego de resolver la siguien te ecuación , donde w representa 
al peso que se desea actualizar. 

w

X

X

u

u

X

X

X

w

u

u

X

w

X k

k

k

k

k

k

kk

k

kk )(

)(

)(

)(

)1(

)(

)1()(

)(

)1()1(   

De donde se tiene que desarrollar por partes cada término, así tenemos:  

La derivada del estado X en el 
instante siguiente con respecto 

al estado X en el instante 
actual, se resuelve de la forma: 

)(

)1(

)(

)1(

)(

)1(

)(

)1(

)(

)1(

)(

)1(

)(

)1(

)(

)1(

)(

)1(

)(

)1(

k

k

kD

k

kC

k

k

kD

kD

kD

kC

kD

k

kC

kD

kC

kC

kC

k

k

T

T

C

T

C

T
T

C

C

C

C

C
T

C

C

C

C

C

X

X 

La derivada del estado X en el 
instante siguiente con respecto 

a la señal de control U en el 
instante actual, se resuelve de 

la forma: 

)(

)1(

)(

)1(

)(

)1(

)(

)1(

)(

)1(

)(

)1(

)(

)1(

)(

)1(

)(

)1(

)(

)1(

k

k

k

k

k

k

k

kD

k

kD

k

kD

k

kC

k

kC

k

kC

k

k

Tir

T

CiB

T

CiA

T
Tir

C

CiB

C

CiA

C
Tir

C

CiB

C

CiA

C

u

X  

La red neuronal hace uso de la función sigmoidea para su entrenamiento:      1

1

2
)(

a

cm

e

n 

De esta se obtienen las siguientes derivadas (para pesos, amplitudes y centros):  

a

cm

a

cm
e

ae
m

n )(

2)(

1

2             
a

cm

a

cm
e

ae

cm

a

n )(

2

2)(

1

)(2             
a

cm

a

cm
e

ae
c

n )(

2)(

1

2

  

La derivada de la señal de control U con respecto a los estados X, se resuelve de la forma: 

v
m

n
w

X

u

k

k

)(

)(  

Finalmente las derivadas de la señal de control U con respecto a los pesos se resuelven de la forma: 

nnn
w

T

w

C

w

C

w

u DC

  

m

n
wrefX

v

u
i

i

 

c

n
w

c

u
)( 

a

n
w

a

u
)( 

pesos w

 

pesos v

 

centro c

 

amplitud a
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Los pesos obtenidos cuando se rea lizo el en t renamiento para el caso de múlt iples condiciones in icia les, 
se muestran a continuación:  

3466.22750.28156.2

4769.86871.31172.6

6309.36126.19222.7

w       

4101.00001.00501.0

0113.00055.00020.0

0011.30010.20158.3

v
      

9986.0

9991.0

3969.0

a      

0518.0

0532.0

0062.0

c   

4. SIMULACIÓN Y VALIDACIÓN DEL SISTEMA

  

A cont inuación se muest ra la respuesta de los estados y señal de cont rol para el caso de múlt iples 
condiciones iniciales que buscan alcanzar la referencia CC = 0.25 mol, CD = 0.25 mol, T = 304 ºk.  

Respuesta en el tiempo de los Estados Señal de Control 

   

A cont inuación se muest ra la respuesta de los estados frente a dos casos con presencia de ru ido y 
perturbaciones, para alcanzar la misma referencia. 
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Para eva luar el rendimiento del neurocont rolador , se comparó con ot ros dos cont roladores: un 
controlador PID, y una red neuronal estática, bajo las mismas condiciones que la primera simulación:  

Controlador PID Red Neuronal Estática 

  

5. CONCLUSIONES

  

Mediante las t écnicas de modelamiento matemát ico se ha rea lizado el ba lance de masas y ba lance de 
energía , cuyas ecuaciones han permit ido llegar a un modelo matemát ico del sistema que se desea 
controlar.  

El diseño del neurocontrolador dinámico ha resultado ser complicado, del mismo modo el entrenamiento 
de la red es a rduo y requiere un gran número de iteraciones. Una característica impor tan te es el hecho 
de que el entrenamiento requiere el conocimiento del modelo del sistema. Pese a la marcada 
complejidad es justificable para el eficaz control de sistemas complejos.  

E l neurocontrolador dinámico ha demost rado ser una buena opción , debido a l pequeño er ror en estado 
estable, t iempo de establecimiento corto, la seña l de cont rol es aplicable a actuadores rea les, y la 
respuesta del sistema no presenta a lteraciones bruscas que dañen el producto fina l producido. Cuando 
se sometió al sistema a la afección de un juego completo de perturbaciones y ruido, el resultado obtenido 
afectó a todos los controladores, pero en una escala menor al neurocontrolador dinámico.   
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