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Aplicacion de patrones intensidad de luz esparcida en la estimacion de biomasa
Application of scattered light intensity patterns in biomass estimation
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Resumen

Este trabajo describe una propuesta para estimar concentraciones de biomasa en cultivos de interés biotecnoldgico, por medio
de los patrones de intensidad de luz esparcida. Para este estudio se implementd un sistema para realizar la adquisicion de estos
patrones, y se aplicaron técnicas de regresion polinomial y de vectores de soporte para estimar valores de concentracion. Para
determinar la efectividad de esta técnica se utilizd como instrumento de referencia un espectrofotometro comercial. Los
resultados obtenidos permiten observar similitudes de comportamiento de los parametros del patrén de esparcimiento en
comparacion con la transmitancia y absorbancia medidos con espectrofotometro. Los modelos de regresion obtenidos permiten
solventar las limitantes de precision del sistema de adquisicién de patrones de intensidad de luz esparcida implementado.

Palabras Clave: Esparcimiento de Luz, instrumento 6ptico, estimacion de biomasa.
Abstract

This paper presents a technique for biomass estimation in bacterial culture of biotechnological interest, by means of scattered
light intensity patterns. For this work a system was implemented to perform the acquisition of light scattered patterns, and
polynomial regression and support vector regression techniques were applied to estimate concentration values. The effectiveness
of this technique was evaluated using a spectrophotometer as a reference instrument. The results obtained allow us to observe
similarities in the behavior of the parameters of the scattering pattern in comparison with the transmittance and absorbance
measured with a spectrophotometer. The regression models derived from regressions analysis allow to compensate the accuracy
limitations of the scattered light intensity pattern acquisition system.

Keywords: Light scattering, optical instrument, biomass estimation.

1. Introduccion que permiten obtener informacion en linea, sin contacto y con

minima perturbacion.

En la automatizacion de procesos es necesario contar con
técnicas para el monitoreo que permitan obtener informacion
de la ejecucion del mismo, y de esta manera realizar las
acciones correctivas correspondientes para mejorar la
eficiencia de las operaciones, y mantener la calidad de los
productos obtenidos. Para esto es importante que el monitoreo
se realice produciendo la minima perturbacion de las
condiciones en que se realiza el proceso, asi como evitar en lo
posible la interrupcion de su desarrollo.

Las técnicas Opticas ofrecen una opcion para cumplir con
estos requerimientos, ya que pueden implementarse sistemas

*Autor para la correspondencia: jdortiza@ipn.mx

Un érea de relevante impacto de estas técnicas es en la
biotecnologia, en donde se requiere realizar el monitoreo
minimizando la posibilidad de contaminacion (Halvik et al,
2022).

Para el escalamiento industrial de un bioproceso es
necesario realizar una evaluacién del crecimiento del cultivo
en pequefia escala en matraces por medio de procesamiento en
lote, con el fin de determinar las condiciones Gptimas de
crecimiento (Takor, 2012).

Uno de los parametros mas importantes a monitorear en esta
fase de evaluacion del bioproceso es la medicion de biomasa,
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Tabla 1.- Glosario de simbolos y acrénimos utilizado.

Simbolo Descripcion

Abs Absorbancia éptica medida en espectrofotometro.

C Concentracion de biomasa obtenida por medicion de peso seco.

Cest Porcentaje de concentracién de biomasa estimada por modelo de regresion.
Creal Porcentaje de concentracion de biomasa obtenida por dilucién seriada.

li Intensidad detectada por el i-esimo elemento del arreglo de fotodiodos.

Irr Intensidad total transmitida detectada por el sistema de adquisicidn de patrones.
PILE Patron de intensidad de luz esparcida.

PS Peso seco de la biomasa obtenido de muestra de cultivo.

R? Coeficiente de determinacion.

RS Error cuadrético

S Factor de dispersion obtenida del patron de luz esparcida.
SVR Regresion por vectores de soporte

T Transmitancia éptica medida con espectrofotdmetro.

w Vector que define hiperplano definido a partir de regresién por vectores de soporte.

X Variable independiente del modelo de regresién.

y Variable dependiente del modelo de regresién con magnitud a estimar.

0 Porcentaje de error existente entre concentracion de biomasa estimada por modelo de regresion y

concentracion de biomasa medida determinada con el.
& Tolerancia de la regresion por vectores de soporte.
¢ Error de los datos que se encuentran fuera del margen de tolerancia de la regresién por vectores de soporte

lo que determina la cantidad de producto resultante que se
obtiene del bioproceso. ElI método convencional para realizar
este monitoreo se realiza extrayendo una muestra de forma
manual en intervalos de tiempo especificos para cuantificar la
biomasa por medio de la medicién de peso seco, asi como
también obteniendo una estimacion por medio de lecturas de
la absorbancia éptica obtenidas con espectrofotometro. Este
procedimiento requiere de una importante inversion de tiempo
e insumos, asi como implica la interrupcién del proceso
(Madrid et al, 2005).

Para reducir estos inconvenientes se han propuesto
esquemas basados en el monitoreo en linea basados en técnicas
oOpticas a través de la medicién de intensidad de luz transmitida
(Myers et al, 2013), y por retrodispersion utilizando
fotodetectores acoplados al matraz en que se realiza el
crecimiento del cultivo (Mao et al,2017),(Schmidt et al, 2014).
Los principales inconvenientes que presentan es la perdida de
linealidad cuando la concentracion de biomasa es alta, y en el
caso de los sistemas por retrodispersién no se tiene una
relacion sefial a ruido adecuada con bajos niveles de
concentracion (Ude et al, 2014). Por estas causas es necesario
proponer esquemas alternativos para estimar la concentracion
de biomasa por medio 6Opticos.

En este trabajo se describe la propuesta de aplicacion del
patron de intensidad de luz esparcida para obtener parametros
alternativos que permitan estimar la concentracion de biomasa
por medio de técnicas de regresion. Para evaluar la efectividad
de los resultados estos se compararon con métodos
convencionales utilizando un espectrofotometro comercial.

2. Material y Métodos

2.1. Nomenclatura utilizada

En la tabla 1 se describe el glosario de simbolos y
acronimos utilizados para representar las variables y
magnitudes descritas en este trabajo.

2.2. Descripcion del Sistema de Adquisicion de Patrones de
Luz Esparcida

En la figura 1 se muestra el diagrama de bloques del sistema
de adquisicién de patrones de luz esparcida. La operacion del
sistema es controlada por un sistema electrénico basado en
microcontrolador Arduino®. El software del microcontrolador
ejecuta un firmware para generar una sefial cuadrada con una
frecuencia de 2.5 [KHz], esta sefial se envia a la fuente emisora
de luz formada por un diodo laser (LP635 Thorlabs Inc.) para
generar un haz intermitente con la misma frecuencia. La
longitud de onda de este laser es de 635 [nm]. El haz de luz se
hace incidir sobre una celda para espectrofotometro de 10
[mm] que contiene la muestra del cultivo bacteriano. El flujo
luminoso de la luz transmitida y esparcida por el cultivo es
captado por medio de un arreglo de 16 fotodiodos (PDB-C216
Advanced Photonix Inc.), los elementos del arreglo tienen un
rango de deteccion de 350 [nm] a 1100 [nm]. La corriente
generada por cada fotodiodo se envia por medio de un
multiplexor analégico (MAX306 Maxim Inc.) a una etapa de
acondicionamiento de sefial formada por amplificador y un
filtro pasabanda sintonizado a la frecuencia de intermitencia, y
con ello atenuar los efectos de iluminacion ambiental y ruido
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inducido al circuito. La sefial obtenida se aplica a un
rectificador de precision para obtener un voltaje de corriente
directa proporcional a la intensidad de luz captada por cada
fotodiodo del arreglo, y se envia al convertidor analdgico a
digital del microcontrolador. La informacidn es transmitida a
una computadora personal en formato de paquetes de datos por
medio de un transceptor Bluetooth®.

Arreglo de
fotodiodos

Multiplexor I

Acondicionamiento

de la sefal
A
de Lineas de
cultivo seleccion de
canal V >>>
Transceptor
Fuente de Bluetooth
alimentacion

Figura 1.- Esquema del hardware del sistema de adquisicion de patrones de
intensidad de luz esparcida.

La computadora personal ejecuta un programa
implementado con el software LabView™ que permite al
usuario visualizar la grafica del patrén de intensidad de luz y
calcular sus pardmetros

Etapa de Contenedor de
acondicionamiento  Sistema de celda de
de sefal microcontrolador espectrofotometro

Figura 2: Imagen del hardware del sistema de adquisicion de patrones de
intensidad de luz esparcida

2.3. Parametros del Patrén de Intensidad de Luz Esparcida

En la figura 2 se muestra el concepto de patron de intensidad
luz esparcida (PILE), en donde se ilustra la distribucion de
intensidad de luz transmitida y esparcida captada por el arreglo
de fotodiodos. Se muestra en la figura una mayor intensidad en
los elementos centrales del arreglo de fotodiodos, debido a que
se encuentran en la linea de propagacion del haz emisor de luz,
y en los elementos adyacentes la intensidad disminuye
gradualmente. El patron de intensidad asemeja a una funcién
normal de distribucion.

Laser

Muestra
de cultivo

Arreglo de
Fotodiodos

VAN

Patrén de
Esparcimiento

Figura 3: Descripcion del concepto de patron de intensidad de luz esparcida.

Considerando lo anterior se definen los pardmetros de
intensidad total transmitida (lv7) y factor de dispersion (S)
definidas respectivamente por (1) y (2).

16
I = Zli 1
& €h)

_ X5 (8- 02
Y0 2

donde i es el indice que indica la posicion del detector dentro
de arreglo de fotodiodos de 16 elementos e |; es la intensidad
detectada por el i-esimo elemento. El valor de I+r corresponde
a una magnitud proporcional a la sumatoria del flujo luminoso
captado por cada fotodiodo del arreglo, y con la finalidad de
simplificar las operaciones de regresion se cuantifica con el
valor numérico obtenido del convertidor analdgico a digital del
microcontrolador del sistema, por lo que se considera esta
variable adimensional.

2.4. Software para obtencion de modelos de regresion

El problema de regresion consiste en determinar el modelo
que permita aproximar la relacion existente entre la variable
dependiente y con respecto a la variable independiente x, para
el caso de modelo polinomial se define con (3)

y=ap+ax+ax®+ -+ ayx? (3)

Para determinar los coeficientes ag, az, az, ... an Se considera
un conjunto de datos de entrenamiento (x, y1), (X2, ¥2). . .(Xm,Ym)
y se busca minimizar el error entre la variable dependiente el
valor de la misma aproximada por el modelo. EI método mas
comun es regresion por minimos cuadrados en la que busca
minimizar el error cuadratico (RS) definido en (4) (Peckov,
2012).

2
m p

RS = z yi — (ap) + z a;x] (4)
7 =1

La regresién por vectores de soporte (SVR) se deriva del
proceso de clasificacion por maquinas de vectores de soporte
(SVM) (Smola and Schélkopf, 2004). Con referencia a la figura
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4 el proceso de regresién por vectores de soporte consiste en
determinar el hiperplano que permita estimar la tendencia, de
los datos de entrenamiento (xi1, Y1), (X2, ¥2)...(Xm,Ym). Para la
regresion se establece un margen de tolerancia ¢

y

Figura 4: Descripcion del hiperplano definido aplicando regresién por
vectores de soporte

Se establece una tolerancia ¢ los margenes definidos por
este parametro son los vectores de soporte, en la figura se
marcan los datos que coinciden los vectores de soporte. Los
parametros &1, & y & representa la magnitud de los errores
generados por los datos que quedan fuera del margen de
tolerancia. En el caso de una funcién lineal se busca encontrar
la funcién (5)

V() = wyxg +woxy + o+ waxg + b (5)

donde (w1, w2 ...wq) son los parametros del hiperplano buscado
y b el término independiente. La regresion por vectores de
soporte se define como un problema de minimizacion definido
con (6) (Smola and Schoélkopf, 2004)

k
1
Min Sl +K Y 1l (6)
i=1

donde ||w]| eslanorma del vector w, K es una constate que
define la magnitud de los errores & en la definicion de los
hiperplanos. Para conjuntos de datos que tienen una relacién no
lineal se utiliza el método del kernel para generar una relacion que
permita obtener una regresién por medio de hiperplanos
linealmente separables. Para la obtencién de los modelos de
regresion se implementd un software en lenguaje Python
utilizando la funciones de la libreria scikit-learn. (Pedregoza et al,
2011).

2.5. Condiciones del cultivo utilizado y procedimiento para
obtencion de datos

Como modelo para la evaluacion del PILE para estimacion
de concentracién de biomasa se utiliz6 la microalga Spirulina
platensis. Para la obtencion de biomasa se considerando las
condiciones indicadas en (Madkour, 2012).

A partir del cultivo obtenido una vez finalizado el periodo
de crecimiento se prepararon diluciones seriadas, partiendo del
100% de concentracién hasta 10% en intervalos de 10%.
Adicional a esto se obtuvieron tres concentraciones designadas
como de prueba: con 15%, 35% y 65%. De cada una de estas
diluciones se obtuvieron tres muestras, posteriormente de cada
una se obtuvo el valor de absorbancia (Abs) y transmitancia (T)

con espectrofotdmetro (VE-5000 VELAB Inc.). También se
obtuvieron lecturas de It y S utilizando el sistema de
adquisicion de PILE. Los parametros obtenidos con las
muestras de diluciones seriadas con intervalos del 10% se
utilizaron como datos de entrenamiento, para los modelos de
regresion, y para evaluacién de los modelos se utilizan los
parametros medidos con las muestras de las concentraciones
de prueba.

De cada dilucion se obtuvo el peso seco de un volumen de
50 ml con las concentraciones indicadas. Para este proceso se
drenaron las muestras a través de papel filtro y bomba de vacio,
y posteriormente se realizé el secado de los filtros con la
muestra drenada en estufa eléctrica a una temperatura de 70°C
durante cuatro dias. Posteriormente se llevo a cabo el pesado
de los filtros en balanza analitica.

De este proceso se determind un peso seco de 0.370 mg/ml
a la concentracion del 100%. La funcion de regresién lineal
que aproxima el valor del peso seco en mg/ml (PS) y el
porcentaje de concentracién(C) se indica en (7). En este caso
el coeficiente de determinacion R?=0.897

PS = 0.06553 4+ 0.00295C %)

Con (7) se puede obtener una estimacion del PS con las

concentraciones obtenidas de los modelos de regresion.

3. Resultados

3.1. Patrones de esparcimiento de luz obtenidos con el sistema
de adquisicién y parametros de correlacién

La figura 5 muestra los PILE obtenidos con muestras de
cultivo con concentraciones de 10%, 40% y 100%. Puede
observarse el efecto de reduccion del valor de intensidad en los
elementos centrales del arreglo conforme se incrementa la
concentracion de la muestra, y la distribucion de intensidad se
dispersa entre los demas detectores, comprobando la analogia
de la forma del patrén con una distribucion normal.

Una vez obtenidos los patrones de esparcimiento para cada
concentracion se realizo el cdlculo de Ity Sacorde a (1) y (2).
En la figura 6 se muestran las graficas de estos pardmetros en
funcidn de la concentracion.

Como se muestra en la figura 6 se tiene una correlacion
inversa entre la It7 y la concentracion. Por otro lado el factor S
incrementa su magnitud en funcion de la concentracion.

3.2. Evaluacion de los modelos de regresion polinomial

Se aplicaron los métodos de regresion polinomial para los

datos de Ty Abs obtenidos con espectrofotometro y los valores
de Itt y S con cada triplicado de muestra de cultivo de cada
porcentaje de concentracion. Como datos de entrenamiento se
utilizaron los promedios de cada triplicado.
En la figura 7 se muestran las graficas de regresion polinomial
de los datos obtenidos con el espectrofotometro y el sistema de
adquisicion de PILE. En color azul se indican las lecturas
obtenidas con diluciones seriadas para generar el modelo de
regresion, en naranja se indican las lecturas obtenidas con los
valores de concentracién de prueba y en rojo la estimacion de
estas Ultimas utilizando los modelos generados.
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La tabla 2 indica las expresiones matematicas
correspondientes a los modelos de regresion polinomial
incluyendo el factor de determinacion correspondiente.
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Figura 5: Gréfica de los PILE de los obtenidos con el sistema de adquisicion
para muestras de cultivo de Spirulina platensis con concentraciones de a) 10
% , b) 40% vy c) 100%

El grado de la funcién polinomial se selecciond
considerando aquel que obtenga un mayor coeficiente de
determinacion y una mayor simplificacion de la ecuacion. Con
los modelos de la tabla 1 se calcularon los porcentajes de error
de las estimaciones obtenidas para las tres concentraciones de
prueba. El porcentaje de error () se obtiene con (8)

C —-C
5= M % 100% (8)
Creal

donde Crea €l porcentaje de la concentracion obtenida por
dilucion, Ces el porcentaje de concentracion estimada por el
modelo. Las tablas 3 y 4 muestran respectivamente los
porcentajes de error de las estimaciones de los modelos de
regresion para los pardmetros Abs y S. Como se muestra en la
figura 7 estos parametros se correlacionan de forma positiva
con la concentracion.

Las tablas 5 y 6 muestran respectivamente los porcentajes
de error de las estimaciones de los modelos de regresion para
los parametros de T y la Itr. Como se muestra en la figura 7

estos parametros se correlacionan de forma inversa con la
concentracion.
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Figura 6: a) intensidad total transmitida (I+r )en funcién de la concentracion
b)factor de dispersion (S) en funcion de la concentracién. Las lecturas en
naranja corresponden a los valores obtenidos con las concentraciones de

prueba

Tabla 3.- Estimacion del porcentaje de concentracion para los tres valores de
prueba calculado con el modelo polinomial obtenido con valores de Abs

Abs Creal (%) Cext (%) 5 (%)
0.147 15.00 18.395 22.633
0.310 35.00 36.341 3.831
0.615 65.00 68.727 5.734

Tabla 4.- Estimacion del porcentaje de concentracion para los tres valores de
prueba calculado con el modelo polinomial obtenido con valores de S

S Creal (%) Cest (%) 6(%)
14.659 15.00 49.090 227.267
15.734 35.00 60.438 72.680
17.326 65.00 77.289 18.906

Tabla 5.- Estimacion del porcentaje de concentracién para los tres valores
de prueba calculado con el modelo polinomial obtenido con valores de T

T Creal Cest (%) 5(%)
(%)

0.713 15.00 16.640 10.33

0.489 35.00 34.890 0.314

0.242 65.00 71.368 9.797

Tabla 6.- Estimacion del porcentaje de concentracién para los tres valores
de prueba calculado con el modelo polinomial obtenido con valores de I+t

It Creal (%) Cest (%) 8(%)
1453.333 13.00 22.592 50.613
1259.333 35.00 36.367 3.906
1082.667 65.00 53.452 17.766
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Figura 7: Gréficas de los modelos para estimacion de concentracion de biomasa obtenidos por regresion polinomial para a) absorbancia (Abs), b) factor de
dispersion (S). c) transmitancia (T) d)intensidad total transmitidad (l+7). Se indican en azul los datos de entrenamiento, en naranja las concentraciones de prueba
y en rojo las predicciones de los modelos para estimar las concentraciones de prueba.

Tabla 2.- Funciones polinomiales obtenidas por regresién de las lecturas de Abs, T, Ity S

Parametro Expresion R?
Abs C=11.487-7.890Abs? 0.9995
T C=-250.512T+140.436T? 0.9925
lrr C=0.2715Irr-3.526X1041%; +1.111X107 13, 0.8039
S C=-60.6505+4.47752-0.093653 0.9475
1001p)
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Figura 8: Gréficas de los modelos obtenido por regresion por vectores de soporte para a)absorbancia (Abs), b) factor de dispersion (S). ¢) transmitancia (T)
d)intensidad total transmitida (l+7). Se indican en azul los datos de entrenamiento, en naranja las concentraciones de prueba y en rojo las predicciones de los

modelos para estimar las concentraciones de prueba. Se indica con X los datos de entrenamiento que coinciden con vectores de soporte.
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3.3. Evaluacién de los modelos de regresion por vectores de
soporte

En la figura 7 se muestra las graficas de los modelos de
regresion por vectores de soporte obtenidos con el software
implementado en Python, para la estimacion de porcentaje de
concentracion con las lecturas de los parametros de Absy T
obtenidos con espectrofotémetros, y los parametros de ITTy S
del PILE.

Para el proceso de regresion se consideraron como datos de
entrenamiento el total de las lecturas de parametros obtenidos
con espectrofotometro y del PILE para cada una de las
diluciones disponibles por triplicado, de esta manera se
permite dar un margen de tolerancia que toma en cuenta la
dispersion de las lecturas obtenidas con espectrofotémetro y el
sistema de adquisicion. La funcion kernel utilizada fue la
polinomial.

Con los modelos de regresion por vectores de soporte se
obtuvo la estimacion de la concentracion para los valores de
prueba y se calcularon los porcentajes de error por medio de
).

En las tablas 7 a la tabla 10 se indican respectivamente los
porcentajes de error obtenidos con los modelos derivados de
los datos de Abs, S, T e Ir.

Tabla 7.- Estimacién del porcentaje de concentracion para los tres valores de
prueba calculado con el modelo de regresion por vectores de soporte
obtenido con valores de absorbancia

Abs Creal (%) Cest (%) 3(%)

0.147 15.00 25.142 67.613
0.310 35.00 48.716 39.189
0.615 65.00 91.219 40.337

Tabla 8.- Estimacion del porcentaje de concentracion para los tres valores de
prueba calculado con el modelo de regresion por vectores de soporte
obtenido con valores de S

S Creal (%) Cest (%) 8(%)
14.659 15 26.288 75.20
15.734 35 48.818 39.50
17.326 65 91.833 41.30

Tabla 9.- Estimacién del porcentaje de concentracion para los tres valores de
prueba calculado con el modelo de regresion por vectores de soporte
obtenido con valores de T

T Creal (%) Cest (%) 3(%)

0.713 15 18.867 25.780
0.489 35 45.701 30.574
0.242 65 100.030 53.892

Tabla 10.- Estimacién del porcentaje de concentracion para los tres
valores de prueba calculado con el modelo de regresién por vectores de
soporte obtenido con valores de Ity

|TT Creal (%) Cest (%) 5(%)
1453.333 13 27.391 82.60
1259.333 35 47.666 36.20
1082.667 65 88.834 36.70

3.4. Discusion de resultados

Las figuras 7 y 8 muestran claramente la correlaciéon que
existe entre los pardmetros obtenidos del PILE y el
espectrofotdmetro, puede identificarse comportamientos
similares entre Abs y S, asi como T con .

Los resultados de la evaluacion del modelo de regresion
polinomial muestran mejores aproximaciones para los casos en
que el modelo se obtuvo con los parametros de
espectrofotdmetro, hay que considerar en este caso que un
instrumentos de laboratorio presenta menor dispersion en sus
lectura en comparacion con los sistemas de monitoreo basados
en sistema de microcontrolador de la plataforma Arduino®
(Kutschera & Lamb, 2018), en este sentido una de las
limitantes en la precision del sistema de adquisicion del PILE
es la resolucion de 10 bits convertidor analdgico a digital.

El modelo de regresién por vectores de soporte muestra un
desempefio aceptable cuando se comparan los modelos
obtenidos con los factores de Abs y S. Como se muestra en la
figura 8 el modelo de regresion por vectores de soporte
derivado de los datos de Abs y T toma una menor cantidad de
vectores de soporte en comparacion con los modelos
generados con los pardmetros del PILE, en este caso este
método de regresion es mas adecuado para sistemas de
adquisicién que presentan dispersion en sus lecturas como en
el caso del sistema implementados en este trabajo.

4. Conclusiones

Se presentd un esquema alternativo para estimacion de
biomasa en cultivos biotecnol6gicos por medio de técnicas
oOpticas. El sistema desarrollado requiere componentes de bajo
costo lo que permite facilmente replicarse, asi como adaptarse
en un esquema de monitoreo en linea.

La comparacion de las estimaciones de concentracion de
biomasa por medio de los modelos de regresiéon de los
parametros del PILE con los obtenidos con espectrofotdmetro
indican que el modelo de regresion por vectores de soportes
maés adecuado cuando existe una apreciable dispersion en las
lecturas del instrumento utilizado.

Como trabajo futuro se plantea implementar el sistema con
dispositivos que permitan mejorar la precisién, asi como
derivar parametros adicionales del PILE para estimacion de
biomasa.
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