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Resumen

Este trabajo presenta el desarrollo de un sensor virtual para un proceso de fermentacion continua, modelando el comportamiento
de Kluyveromyces marxianus, una levadura empleada en la industria vinicola por su capacidad para fermentar azicares simples y
actuar como agente de biocontrol. La medicién directa del etanol presenta latencias que dificultan el control eficiente del proceso.
Para superar esta limitacion, se emplea un modelo mecanicista que describe las interacciones dindmicas entre biomasa, glucosa
y etanol. A partir de este modelo, se disefia un sensor virtual que estima dichas concentraciones a partir de datos medibles. La
solucidén se implementa en tiempo real mediante dos microcontroladores comunicados por puerto serial y utilizando el método de
Runge-Kutta para la integracion numérica. Los resultados muestran alta concordancia entre los estados simulados y estimados. A
diferencia de enfoques previos basados en redes neuronales o filtros de Kalman, la propuesta combina un modelo mecanicista con
andlisis de observabilidad estructural e implementacién en microcontroladores de bajo costo.

Palabras Clave: Estimacion de etanol, fermentacién continua, instrumentacién biotecnolégica, kluyveromyces marxianus, sensor
virtual.

Abstract

This work presents the development of a virtual sensor for a continuous fermentation process, modeling the behavior of Kluy-
veromyces marxianus, a yeast widely used in the wine industry due to its ability to ferment simple sugars and act as a biocontrol
agent. Direct measurement of ethanol often involves delays that hinder efficient process control. To overcome this limitation, a
mechanistic model describing the dynamic interactions among biomass, glucose, and ethanol is employed. Based on this model, a
virtual sensor is designed to estimate these concentrations from easily measurable variables. The solution is implemented in real
time using two microcontrollers, connected via serial communication and relying on the Runge-Kutta method for numerical inte-
gration. The results show a high degree of agreement between simulated and estimated states. Unlike previous approaches based on
neural networks or Kalman filters, the proposed method combines a mechanistic model with structural observability analysis and
implementation on low-cost microcontrollers.

Keywords: Ethanol estimation, continuous fermentation, biotechnological instrumentation, kluyveromyces marxianus, virtual
Sensor.

1. Introduccion marxianus, una levadura conocida por su capacidad para fer-
mentar azicares simples de manera eficiente, su tolerancia a

Los procesos fermentativos desempefian un papel funda- ~ condiciones adversas y su utilidad como organismo de biocon-
mental en la industria biotecnolégica moderna, empledndose  trol (Bilal e al., 2022). Su modelado dindmico mediante ecua-
ampliamente en la produccién de alimentos, bebidas, bioeta-  ciones diferenciales no lineales permite describir con precision
nol, enzimas y compuestos farmacéuticos (Salazar et al., 2023). los fenémenos cinéticos que regulan el proceso fermentativo,

Entre las especies mas utilizadas se encuentra Kluyveromyces constituyendo una base sélida para el disefio de herramientas
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de supervision basadas en modelos.

En contextos industriales, el monitorear y controlar en tiem-
po real las variables del proceso es crucial para optimizar el ren-
dimiento, reducir tiempos de produccion y garantizar la calidad
final. No obstante, la medicién directa de ciertos componentes
clave, como la concentracion de etanol, suele presentar laten-
cias, altos costos, tiempos de respuesta elevados o requerimien-
tos instrumentales complejos y especificos que dificultan su in-
tegracion en sistemas de control en tiempo real. Una alternativa
robusta y econdmica frente a la instrumentacion tradicional es
el uso de sensores virtuales, también conocidos como observa-
dores de estado. Estos sistemas permiten estimar en tiempo real
variables no accesibles directamente mediante la integracion de
un modelo matematico y la informacién disponible de senso-
res fisicos (Fortuna et al., 2007; Kadlec et al., 2009; Veloso
et al., 2009). En particular, los enfoques basados en modelos
mecanicistas resultan especialmente ttiles cuando se dispone
de un conocimiento detallado de la dindmica del proceso, como
ocurre en fermentaciones con cinéticas bien caracterizadas (Ba-
bary, 1993). La precision de dichos estimadores esta fuertemen-
te condicionada por la observabilidad del sistema, es decir, por
la capacidad de reconstruir el estado interno completo a partir
de las salidas medidas. El andlisis estructural de observabilidad
resulta especialmente relevante en sistemas no lineales, donde
las condiciones de observabilidad dependen de la region del es-
pacio de estados y de la combinacién especifica de pardmetros
del modelo (Hermann y Krener, 2003).

Diversos enfoques de sensores virtuales han sido aplicados
en bioprocesos, incluyendo métodos basados en redes neuro-
nales, técnicas de identificacién empirica y filtros de Kalman
extendidos. Aunque estas propuestas han mostrado resultados
prometedores, su implementacion suele depender de platafor-
mas computacionales de mayor capacidad y no siempre con-
sideran un andlisis formal de observabilidad. En contraste, el
presente trabajo aporta un enfoque novedoso al combinar un
modelo mecanicista con un anlisis estructural de observabili-
dad e implementarlo en tiempo real sobre microcontroladores
de bajo costo, ampliando asi el potencial de aplicacién practi-
ca de los sensores virtuales en procesos fermentativos. En el
presente articulo se propone el disefio e implementacién de un
sensor virtual para un proceso de fermentaciéon continua mo-
delado a partir del comportamiento de Kluyveromyces marxia-
nus. A diferencia de enfoques puramente computacionales, el
sistema desarrollado opera en tiempo real mediante microcon-
troladores de bajo costo, donde uno de ellos se utiliza actia
como un proceso de fermentacion de referencia y el otro ejecu-
ta el observador de estados. Ambos dispositivos se comunican
via puerto serial y utilizan el método de Runge-Kutta de cuarto
orden para integrar las ecuaciones diferenciales del modelo. El
desempeiio del observador se evaliia mediante métricas de error
y andlisis grafico, incluyendo graficas de violin para comparar
la distribucién de las sefiales simuladas y estimadas. Asimismo,
se realiza un estudio simbdlico del determinante de la matriz de
observabilidad, lo que permite identificar regiones del espacio
de estados donde la estimacién es tedricamente garantizable.
Los resultados confirman la factibilidad del enfoque para apli-
caciones embebidas en monitoreo y control de bioprocesos.

El resto del documento se organiza de la siguiente manera.
En la Seccién 2 se presentan los preliminares matematicos. En

la Seccion 3 se describe el modelo mecanicista utilizado para
representar la dindmica del proceso de fermentacion. En la Sec-
cién 4 se presenta un andlisis de la observabilidad del modelo
mecanicista, asi como el observador propuesto. En la Seccién
5 se presenta la implementacion del observador propuesto en
una plataforma embebida y se detallan los resultados obtenidos
a partir de la virtualizacién del proceso y validacién experimen-
tal, incluyendo el andlisis de errores. Finalmente, la Seccién 6
expone las conclusiones generales del trabajo y plantea posibles
lineas de investigacion futura.

2. Preliminares matematicos

A lo largo de todo este articulo, el conjunto de nimeros
reales se representa mediante R. Ademads, en las siguientes sec-
ciones, se utilizaran los siguientes teoremas.

Teorema 1 (véase (Boutat y Zheng, 2021)). Un sistema de la
forma

%= f(x), xeR" N
y = h(x), )

es localmente observable para toda x(t) si para una constante
k se cumple

dh(x)
dLh(x)
dim(dO) = rank : =n. 3)

dLkh(x)

Es localmente (o globalmente) observable is la condicion ante-
rior se cumple para toda x € X (o para toda x € R").

3. Modelo mecanicista Kluyveromyces marxianus

El modelado mecanicista en sistemas bioldgicos tiene su
origen en la necesidad de comprender el comportamiento de
procesos dindmicos complejos, como los que ocurren en la fer-
mentacion. A diferencia de los modelos empiricos, que se basan
en datos experimentales para establecer relaciones estadisticas
entre variables, los modelos mecanicistas parten de las relacio-
nes fundamentales del sistema como las leyes de conservacion
de masa y energia, las reacciones bioquimicas involucradas y
las cinéticas de crecimiento bioldgico (Du et al., 2022).

El modelado dindmico del sistema de fermentacién me-
diante Kluyveromyces marxianus permite describir el compor-
tamiento cinético de la fermentacion alcohdlica. Este proceso
bioquimico es catalizado por células microbianas (biomasa),
que metabolizan azidcares reductores, principalmente glucosa,
dando lugar a la formacién de etanol como metabolito prima-
rio, junto con una serie de subproductos secundarios. El pre-
sente estudio considera un régimen de fermentacién disconti-
nua (batch), operado bajo condiciones isotérmicas controladas
en laboratorio y con concentraciones iniciales de sustrato (glu-
cosa) previamente definidas (Salazar et al., 2023). El sistema
de ecuaciones diferenciales ordinarias que describe la dindmica



F. Gonzalez et al. /| Publicacion Semestral Pédi Vol. 14 No. Especial (2026) 84-89 86

del proceso se detalla a continuacién

P1XY

X= — P3XZ — PaX, 4)
P2ty

Y = =Ps5Xy — peYZ = P7Ys )

Z = psXxz + PoyZ — P10Z (6)

donde x(f) representa la concentracién de biomasa (g/L), y(¢)
representa la concentracion de glucosa (g/L), z(¢) representa la
produccion de etanol y la unidad de tiempo ¢ se da en horas.
Las descripciones y unidades de todos los pardmetros del Sis-
tema (4)-(6) se dan en la Tabla 1, mientras que sus valores y
referencias se discuten en la secciones superiores.

Tabla 1: Parametros del modelo (4)-(6).

Parametro Descripcion Unidad

01 Tasa maxima de crecimiento de hT
biomasa

02 Constante de afinidad con el g/L
sustrato

03 Tasa de inhibicién del L/(g x h)
crecimiento de biomasa debido a
la acumulacién de productos

o Tasa de muerte de biomasa h!

o& Tasa de consumo para el L/(g x h)
crecimiento de biomasa

P6 Tasa de consumo para la L/(g x h)
produccién de etanol

07 Tasa de descomposicion h~!
espontdnea de glucosa

08 Produccién de etanol asociada L/(g x h)
con la tasa de crecimiento de
biomasa

09 Glucosa convertida en etanol L/(g x h)

P10 Tasa de degradacion de etanol h!

A continuacion, se describe formalmente el sistema. La
dindmica del crecimiento de biomasa se modela mediante la
Ecuacién (1). El primer término sigue la forma clasica de Mo-
nod para el crecimiento microbiano (Monod, 2012), donde p;
representa la tasa maxima de crecimiento de biomasa y p, co-
rresponde a la constante de afinidad o semivelocidad para el
consumo de glucosa. El segundo término describe la muerte ce-
lular inducida por toxicidad asociada a la acumulacién de eta-
nol, modelada mediante la ley de accién de masas (Britton y
Britton, 2003), con una tasa de reaccion p3. Este término tiene
signo negativo, ya que la acumulacién de etanol incrementa la
fluidez de la membrana celular y altera negativamente la fun-
cionalidad de las proteinas de membrana, lo cual puede inhibir
el crecimiento celular o inducir la muerte celular (Ding et al.,
2009; Kubota et al., 2004). El tercer término incorpora la tasa
de muerte natural de las células de levadura p4, atribuida princi-
palmente al agotamiento de los recursos del entorno (Fonseca et
al.,2007). La dindmica de la glucosa se describe en la Ecuacién
(2) como una funcién decreciente, cuyos dos primeros términos
obedecen a la ley de accién de masas. El primero representa el
consumo de glucosa asociado al crecimiento celular, mientras
que el segundo describe el consumo destinado a la produccién
de etanol, con tasas ps y pg, respectivamente. El tercer término

modela la tasa de descomposicién espontidnea de la glucosa p;
(Wolfenden y Yuan, 2008), derivada del hecho de que el me-
dio de cultivo se encuentra en un recipiente sellado bajo con-
diciones de fermentacion por lotes, sin reposicion de nutrientes
(especialmente glucosa). La evolucion del etanol se encuentra
descrita en la Ecuacién (3). El primer término representa la pro-
duccién de etanol asociada al crecimiento celular, dado que el
etanol es un metabolito primario generado a partir de reaccio-
nes esenciales para el crecimiento (Rodrussamee et al., 2011;
Wu et al., 2013). El segundo término modela la conversioén de
glucosa a etanol no directamente ligada al crecimiento, atribui-
da a requerimientos energéticos para el mantenimiento celular,
particularmente en términos de energia libre de Gibbs (Rodrus-
samee et al., 2011; Amin et al., 1984). Ambos términos se ex-
presan conforme a la ley de accion de masas, con tasas pg y pg.
Finalmente, el tercer término considera la degradacién del eta-
nol, con una tasa pjo. La Figura 1 presenta un diagrama de flujo
que resume la dindmica del sistema.

Figura 1: Diagrama de flujo que describe las interacciones entre cada variable
y su relacion correspondiente con cada pardmetro.

4. Estimacion de la concentracion etanol

Si se define el vector de estados & = [x, v, 7]T € R3, el Sis-
tema (4)-(6) puede ser descrito por la siguiente representacién
en espacio de estados.

&= f®), O
con
1G] ;?f;‘pﬂz‘p“
[ = }Eg = | =psxy — peyz — p7y ®

P8XZ + P9YZ — P102

A continuacion, se propone un observador tipo Luenberger
no lineal para estimar la concentracién de etanol considerando
como salida del sistema la concentracion de biomasa x(z). El
observador tiene la siguiente estructura

£=f@&)+Lx— %), )

donde é(l) =[x 9 2" e R3 representa la estimacion del vector
EDyL=1l, L, KT € R3 representa el vector de ganancia del
observador.

Abhora, se analizard la observabilidad del Sistema (4)-(6).
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La matriz de observabilidad O estd dada por

1 0 0
of> of of
afs ofs ofs
g(f) a—y(f) B—Z(f)
con
0fr .. _ Py
g(f)—pz—+y—,03z—/04 (11)
ofa P1P2X
OJ2 (py = _P1P2X_ 12
By & o2ty (12)
0
a—fz@) = —p3x (13)
Z
s () = 0204 =1y + pay + a5z + p3y2)’
ox > (p2 +2)?
_ P1P2(p7 + 2p5x + pe2)y
(02 +y)?
= p3(2psx — p1o + P9y)z, (14)
95 ¢ = P1P2X((2p1 — 2p4 + p7)y — p2(2p3 + p6)2)
dy (o2 +y)?
_ P1P2x((2p3 — pe)yz + p2(2p4 + p7))
(o2 + )
P1p2p5 x>
T r S — P3P9XZ, (15)
0
a—f(f) = p3(2p4 + p10 — psx — poy + 2p32)x
L PpeXy’  p1(2p3 + po)xy. (16)

(02 +)?

El determinante de la matriz de observabilidad, constituye
una condicién suficiente (aunque no necesaria) para garantizar
la observabilidad local. A continuacidn, se presenta la forma
simplificada de det(O):

P2ty

P10303(P10 — P7 = (05 + P8)X — Py — P6z)X”

det(0) = oy
_ (pi3ps + p193p3(2psx + 20y — 2p10))x°y
(o2 +y)*
_ P1P3P3(208 + 2p0y = 2p10)x°y
(o2 +y)*
_ P1p203((ps = P3)X + poy = pez = p7 = P10)X°y
(2 +y)*
— P3pox’z (17)

La expresioén anterior permite establecer condiciones bajo
las cuales el Sistema (4)-(6) es localmente observable. En pri-
mer lugar, el denominador comtin (o, + y)* no introduce singu-
laridades reales mientras y > —p,, lo cual siempre se cumple
en un contexto fisicoquimico, dado que y representa la concen-
traciéon de glucosa, una magnitud no negativa. La nulidad del
determinante se produce cuando el numerador total se anula,
lo cual puede deberse a cancelaciones especificas entre los dis-
tintos términos polinémicos en x, y y z. Algunas condiciones
suficientes (aunque no necesarias) para que det(Q) # 0 inclu-
yen:

(1 La biomasa debe estar presente en concentracion no nula
(x # 0), ya que aparece como factor comtn en todos los
términos dominantes.

() Lasuma ps + pg, relacionada con las tasas de consumo de
glucosa y produccién de etanol asociadas al crecimiento,
no debe ser tal que anule el primer término del numera-
dor.

() El etanol z no debe alcanzar niveles que anulen los efec-
tos diferenciados de toxicidad y mantenimiento represen-
tados por pg + 9.

(1v) Las tasas de descomposicion y degradacion p7 y pjp no
deben coincidir exactamente, ya que su diferencia apare-
ce explicitamente como factor determinante de la obser-
vabilidad.

En términos précticos, la observabilidad estd garantizada en
condiciones de fermentacion activas, con presencia simultinea
de biomasa, glucosa y produccién de etanol, y en las que los
pardmetros cinéticos no presenten simetrias estructurales inde-
seadas. Basado en el Teorema 1, el Sistema (4)-(6) es obser-
vable de manera local, en este sentido, todas las variables de
estado se pueden estimar si se considera s6lo la medicién de la
concentration de biomasa x(t).

5. Resultados

La implementacion experimental se llevé a cabo utilizan-
do dos microcontroladores que operan de forma independiente
pero sincronizada. El primero de ellos, un Arduino Uno R3, eje-
cuta una virtualizacién del proceso fermentativo mediante la in-
tegracion numérica del modelo mecanistico descrito en (4)-(6).
El segundo microcontrolador, un Arduino Mega 2560, incorpo-
ra el algoritmo de estimacion en tiempo real definido en (9),
disefiado para estimar las concentraciones internas de biomasa,
glucosa y etanol a partir de mediciones parciales del sistema.
Ambos dispositivos se comunican mediante el puerto serial, lo
que permite el intercambio continuo de datos durante la ejecu-
cién del experimento. De esta forma, el primer controlador mi-
crocontrolador actda como un proceso de referencia, sobre el
cual se evalia el desempefio del observador implementado en
el segundo dispositivo. La conexién general del esquema pro-
puesto se ilustra en la Figura 2.

X - RX

Arduino TX Arduino RX

Figura 2: Diagrama general del prototipo fisico implementado en microcontro-
ladores.

En ambas implementaciones se empled el método de inte-
gracién numérica de Runge-Kutta de cuarto orden, debido a su
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equilibrio entre precision y eficiencia computacional, lo que re-
sulta particularmente adecuado para microcontroladores con re-
cursos limitados y modelos dindmicos no lineales. Se utiliz6 un
paso de integracion 4 = 1 x 1073, seleccionado con el fin de ga-
rantizar la estabilidad numérica y capturar adecuadamente las
variaciones en las concentraciones del sistema. Los valores de
los parametros del utlizados se presentan en la Tabla 2.

Tabla 2: Valores de pardmetros del modelo (4)-(6).

Parametro Valor Unidad
01 312378 x 103 h!
02 2.281 g/L
03 1.066 x 1073 L/(g x h)
04 7.2751 x 1073 h!
05 56.8928 x 1073 L/(g x h)
06 71.8424 x 1073 L/(g x h)
07 824.2332 x 1077 h!
038 31.563 x 1073 L/(g x h)
09 60.706 x 1073 L/(g x h)
P10 149.899 x 1073 h!

Asimismo, las condiciones iniciales se establecieron como

£0) = [x(0), y(0), z0)]" =05, 21, 0.1]",  (18)
&0) = [£(0), $0), 2] =1, 21, 0.1]", (19)

mientras que los valores de las ganancias del observador se es-
tablecieron como

L=[l, b, K" =[2, 1.5, 0.4]". (20)

Para corroborar la efectividad del estimador implementado,
se realizé una comparacién cuantitativa entre las trayectorias,
asi como la evolucién y distribucidn de las sefiales estimadas
asociadas a cada una de las variables del sistema: biomasa, glu-
cosa y etanol. Estas representaciones permiten evaluar tanto la
precision dindmica del estimador como su comportamiento en
estado estacionario. Los datos fueron obtenidos directamente
del prototipo fisico implementado. En este sistema, un micro-
controlador ejecuta la virtualizacién del proceso fermentativo
y el otro implementa el observador en tiempo real, de modo
que las graficas corresponden a la interaccion entre ambos dis-
positivos. En la Figura 3, se muestra una comparacién entre
las sefiales virtualizadas (referencia) y estimadas para las tres
variables del sistema. Se observa una coincidencia visual cer-
cana, lo que indica una correcta estimacion de las trayectorias
dindmicas del proceso a partir de salidas parciales.

(a)

3
_ — x(t)
g .
3 \ === X(t)
© 2
@ —————
@
W S—
21
Y
0 20 40 60 80 100
tiempo [hora]
(b)
_ 20 \ — y(t)
315 \‘ - J(t
o \
210 Y
S
] \
5 5 \
\S
0
0 20 40 60 80 100
tiempo [hora]
10.0 (c)
' /\ — z(t)
g 75 N )
3 // S
3 5.0 : >
£ s /' o
o2 H s
0.0 4 \‘--__;

0 20 40 60 80 100
tiempo [hora]

Figura 3: Resultados obtenidos del prototipo fisico implementado: comparacion
entre las trayectorias del sistema de referencia (linea solida azul) y las estima-
ciones del observador (linea punteada roja).

La Figura 4 muestra la evolucién temporal de los errores
de estimacion asociados a cada una de las variables del siste-
ma. Se observa una rapida atenuacion de los errores a valores
préximos a cero. Los errores convergen hacia cero a partir de
condiciones iniciales diferentes, estos resultados confirman la
viabilidad del enfoque propuesto para ser implementado en pla-
taformas de cémputo embebido.

— elt)
— ex(t)
— es(t)

N

Errores de estimacién [g/L]
o

0 20 40 60 80 100
tiempo [hora]

Figura 4: Resultados obtenidos del prototipo fisico: errores entre las trayecto-
rias de referencia del microcontrolador y las estimaciones del observador.

Por otro lado, la Figura 5 presenta una grafica de violin que
resume las distribuciones de las sefiales simuladas y estimadas
para biomasa, glucosa y etanol. Las formas similares y la al-
ta superposicion entre ambas curvas reflejan que el estimador
reproduce adecuadamente la variabilidad del sistema, tanto en
media como en dispersion, lo que respalda su precision y con-
sistencia estadistica.
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(a) (b) (c)

~
o

Etanol [g/L]

w

Biomasa [g/L]
Glucosa [g/L]

4L

x(t) X(t) y(t) y(t) 2(t) 2(t)

Figura 5: Distribucién de las sefiales del sistema de referencia (distribucién
azul) y estimadas (distribucion roja) a partir de los datos generados por el pro-
totipo embebido.

Los resultados obtenidos muestran concordancia entre las
sefiales estimadas y las verdaderas, evidenciando tanto la capa-
cidad de convergencia. Ademads, los perfiles de error muestran
bajos niveles de oscilacién, lo que sugiere robustez frente a con-
diciones iniciales y ruidos de medicién. Estos hallazgos validan
la viabilidad de implementar sensores virtuales basados en mo-
delos en plataformas de cémputo embebido, lo que representa
un avance significativo hacia sistemas de monitoreo en linea en
procesos biotecnolégicos y restricciones de computo impuestas
por plataformas embebidas.

6. Conclusiones

La validacién del esquema de estimacién propuesto se res-
palda tanto desde el enfoque experimental, asi como desde un
andlisis estructural de observabilidad. En la implementacion,
se demostré que es posible estimar en tiempo real las concen-
traciones de biomasa, glucosa y etanol a partir de mediciones
parciales, utilizando microcontroladores de bajo costo y méto-
dos numéricos eficientes. Por otro lado, desde una perspectiva
tedrica, se construyé la matriz de observabilidad O y se obtu-
vo su determinante simbdlico en forma cerrada, lo que permitié
identificar regiones del espacio de estados en las que se garan-
tiza la observabilidad local. La estructura del determinante, de-
pendiente de las variables de estado y parametros del sistema,
proporciona un criterio ttil para el disefio robusto de observa-
dores y la delimitacién de condiciones operativas confiables. En
conjunto, esta propuesta permite una monitorizacion en tiempo
real, mejorando la calidad del producto, reduciendo la varia-
bilidad y optimizando la operacién en la produccién de vino.
Ademas, estos resultados confirman la viabilidad del enfoque
basado en sensores virtuales implementado en plataformas em-
bebidas, y abren la posibilidad de extender este tipo de solucio-
nes a otros procesos biotecnoldgicos donde el acceso a medi-
ciones directas es limitado.
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