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Abstract: In this work, the implementation of an optimization algorithm in an FPGA is
presented with the objective of maximizing the hydrogen flow rate produced by the degradation
of organic matter in a microbial electrolysis cell. Through numerical simulation tests, the
correct performance of the digital architecture was verified. The feasibility of implementing
this optimization algorithm in an FPGA to replace a computer is verified through an analysis
of hardware resources, execution time and power consumed.
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1. INTRODUCCIÓN

Este documento presenta la implementación en un FPGA
(Field Gate Programmable Gate Array, por sus siglas en
inglés) de un algoritmo de optimización diseñado para
mejorar la productividad de una Celda de Electrólisis
Microbiana (MEC, por sus siglas en inglés). En la ac-
tualidad se considera al hidrógeno como una alternativa
prometedora para remplazar a los combustibles fósiles y
ser la principal fuente para satisfacer las necesidades de
consumo energético en el mundo (Sørensen and Spazza-
fumo, 2018) debido a que su combustión genera agua
y es 2.75 veces más eficiente que cualquier combustible
fósil, por lo tanto , el hidrógeno es una fuente limpia,
renovable y con mayor rendimiento. Desafortunadamente
el 90% de la producción mundial de hidrógeno se ob-
tiene a partir de técnicas que dependen del consumo de
combustibles fósiles como la electrólisis del agua, dando
lugar a la generación de una gran cantidad de CO2

(10 toneladas CO2/tonelada H2) (Maddy et al., 2003).
Por otro lado, el hidrógeno se puede obtener mediante
el uso de sistemas biotecnológicos como las MECs con la
ventaja de que estos sistemas requieren de menor cantidad

⋆ Sponsor and financial support acknowledgment goes here. Paper
titles should be written in uppercase and lowercase letters, not all
uppercase.

de enerǵıa en comparación con la electrólisis del agua (Liu
et al., 2005; Sangeetha and Muthukumar, 2011).

Aunque existen otras alternativas como el uso de fermen-
tadores obscuros para degradar la materia orgánica y pro-
ducir hidrógeno, el problema está, en que su rendimiento
de producción es relativamente bajo en comparación con
las MECs (40% o menos) (Nath and Das, 2004). Con el
objetivo de producir hidrógeno limpio a una escala indus-
trial, el estudio de algoritmos de optimización, control y
monitoreo de sistemas biotecnológicos como las MECs ha
sido de gran interés para la comunidad cient́ıfica.

En ese sentido, mejorar el hidrógeno producido en una
MEC puede conseguirse de varias maneras, como por
ejemplo en Cui et al. (2019) se consiguió dicho objetivo
mediante la inhibición del crecimiento de las bacterias
metanogénicas en una MEC de una sola cámara. Bajo
condiciones alcalinas (pH=11.25), se consiguió una pro-
ductividad de hidrógeno del 85% a 90% mientras que
la producción de metano se mantuvo debajo de 15%.
Otro ejemplo se presenta en Cho et al. (2019) donde se
encontró que aplicar una fuente de enerǵıa intermitente
para superar el potencial en el cátodo, aumentó en un 40%
la productividad de hidrógeno, mientras que la eficiencia
energética aumento en un 20%. Tomando otro enfoque en
la mejora la productividad, encontramos el trabajo Azwar
et al. (2020) donde se demuestra un buen desempeño
en la implementación del controlador PID Ziegler-Nichols
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(PID ZN) y del controlador basado en un modelo interno
de red neuronal (IMC NN, por sus siglas en inglés). En
Tartakovsky et al. (2011) se demostró un aumento en
la productividad de hidrógeno y una disminución en la
enerǵıa consumida por una MEC mediante un ajuste en
el voltaje de alimentación de tal manera que se minimiza
la resistencia aparente entre los electrodos. La estrategia
hace uso de observadores para estimar las perturbaciones
presentes en el sistema. El algoritmo fue probado en una
MEC a escala de laboratorio la cual fue alimentada con
acetato.

Los trabajos citados anteriormente donde se usan al-
goritmo de control para mejorar la productividad de
hidrógeno, tienen en común el uso de una computadora
personal para ejecutaros y obtener resultados. Esto trae
como consecuencia un consumo de potencia innecesario
a pesar de la existencia de mejores alternativas donde
la potencia consumida es mucho menor. El desarrollo de
sistemas digitales basados en microcontroladores, FPGAs
o Procesadores Digitales de Señales (DSP, por sus siglas
en inglés) con gran capacidad de procesamiento, bajo
consumo de potencia y optimización en los recurso de
hardware, representan una excelente opción para poder
implementar algoritmos de control. Sin embargo, se ha
mostrado que el uso de un FPGA como plataforma de im-
plementación es la mejor opción debido a su bajo consumo
de potencia, procesamiento paralelo y gran adaptabilidad
a los cambios en el uso de protocolos de comunicación
que van cambiando con el tiempo. Por ejemplo en (Lucia
et al., 2017) se muestran las ventajas de usar un FPGA
sobre los microcontroladores en la implementación de
un controlador predictor basado en el modelo (MPC,
por sus siglas en inglés). Por su parte en (Krim et al.,
2019) se muestra la gran velocidad de procesamiento del
FPGA con respecto a un DSP al implementar un con-
trolador difuso de torque directo (FDTC, por sus siglas
en inglés) en un motor de inducción. Tomando en cuenta
las ventajas de un FPGA, en este trabajo se presenta
la implementación de un algoritmo de optimización para
mejorar la productividad de hidrógeno en una MEC de tal
manera que se tenga un balance positivo entre la enerǵıa
consumida y la producida.

2. MODELO MATEMÁTICO

Generalmente una MEC consiste principalmente de dos
cámaras que están separadas por una membrana catódica.
En la cámara anódica, el ánodo está cubierto por una
biopeĺıcula donde se da la existencia de las bacterias
anodofilicas y las bacterias metanogénicas. La MEC es
alimentada con acetato y su degradación tiene lugar en la
cámara anódica, como producto se obtienen protones de
hidrógeno y un flujo de electrones. Los protones pasan por
la membrana a la cámara catódica y es ah́ı donde se com-
binan con el flujo de electrones para producir el hidrógeno.
Un pequeño voltaje es aplicado entre los electrodos para
generar una diferencia de potencial que permita a los
electrones pasar del ánodo al cátodo. Respecto a la

degradación del acetato, se contempla una competición
entre las bacterias anodofilicas y metanogénicas para de-
cidir quien será la responsable de dicha degradación.

Este comportamiento se puede modelar mediante el sigu-
iente sistema de ecuaciones diferenciales (Flores-Estrella
et al., 2020):

ṡ = (sin − s)Din − kaµaxa − kmµmxm (1)

ẋa = µaxa − kd,axa − αaDinxa (2)

ẋm = µmxm − kd,mxm − αmDinxm, (3)

donde s es concentración de acetato (mgL−1), mientras
que xa y xm son las concentraciones de bacterias anod-
ofilicas y metanogénicas respectivamente (mgL−1);Din es
la tasa de dilución, Din = Fin/Vreac (d

−1), donde Fin es
el flujo de entrada (Ld−1) y Vreac es el volumen del reactor
(L); αa y αm son constantes adimensionales de retención
de la biopeĺıcula. µa y µm son tasa de crecimiento (d−1)
para las bacterias anodofilicas y metanogénicas respecti-
vamente y están definidas de la siguiente manera:

µa = µmax,a
s

ks,a + s

1

1 + e−
F
RT

η
(4)

µm = µmax,m
s

ks,m + s
, (5)

donde µmax,a y µmax,m son tasas de máximo crecimiento
(mg (s)L−1), ks,a y ks,mson constantes de tasa media de
crecimiento (mg (s) L−1), F es la constante de Faraday
(C mol−1 e−1), R es la constante de los gases ideales
(J mol−1K−1), T es la temperatura (K), η = Eanode −
EKa es el potencial local, donde Eanode es el potencial del
ánodo (V ) y EKa es el potencial de aceptor de electrones
anódicos (EA) de velocidad media máxima (V ), i.e., el
potencial que ocurre cuando S = kS,a y la tasa de
crecimiento es la mitad de la máxima tasa de crecimiento
(Kato Marcus et al., 2007).

2.1 Productividad de la MEC

El flujo de hidrógeno producido por la MEC es modelado
mediante la ecuación (6). Donde se puede ver la relación
que tiene con la corriente generada por el flujo de elec-
trones entre los electrodos.

QH2
= YH2

Aa
IMEC

mF

RT

P
, (6)

donde la constante YH2
es la eficiencia adimensional del

cátodo, Aa es el área del ánodo (m2), m es el número
de electrones en moles por especie (mol e−mol−1M−1)
y P es la presión dentro de la cámara catódica (atm).
En la ecuación (6), el consumo por parte de las bacterias
metanogenicas es ignorado y únicamente se considera a
las bacterias anodofilicas como las responsables de la
degradación del acetato. La corriente entre los electrodos
es modelada de la siguiente manera:

IMEC =
(

γskaµaxaLf (1− f0s ) + γxbxaLf
)

Asur, (7)

donde γs y γx (mFM−1W−1

s
) son coeficientes relacionados

con el numero de coulombs que es posible obtener de
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Fig. 1. Esquema de optimización de la productividad de hidrógeno de la MEC.

Ws (g mol−1) y Wx (g mol−1), i.e. del acetato y la
biomasa respectivamente; f0s es la fracción adimensional
de electrones usados para śıntesis celular, b es coeficiente
de decaimiento endógeno (d−1) y Lf es el grosor de la
biopeĺıcula (m).

Por otro lado, la productividad de hidrógeno QH2,p
se

define como el flujo de hidrógeno producido por volumen
del reactor (L[H2]L

−1d−1):

QH2,p
=
QH2,p

Vreac
(8)

3. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La productividad de hidrógeno se puede expresar en
términos de Din y sin. Din es la variable de optimización,
mientras que sin se considera como la perturbación de
la MEC. En la Figura (2) se puede observar el com-
portamiento de la productividad de hidrógeno en un
rango de sin. Se puede observar un punto de máxima
productividad asociado a un valor óptimo de la tasa de
dilución (QH2,pmax, Din,opt). Por lo tanto el problema de
optimización consiste en encontrar ese valor Din.opt que
asegura una máxima productividad de la MEC QH2,pmax.

El problema de optimización se puede resolver, si y solo
si, se puede calcular aDin,opt en la vecindad Γ de la región
de operación de QH2,p

para cada valor de sin. Asegurar
la existencia de Din,opt implica cumplir las siguientes
suposiciones:

Suposición: La función QH2,p
es doble y continuamente

diferenciable con respecto a Din en Γ tal que:

∂QH2,p
(Din,opt, sin)

∂Din

= 0

∂2QH2,p
(Din, sin)

∂D2

in

< 0

(9)

Suposición: La función QH2,p
es convexa, unimodal

y Din,opt es considerado un maximizador global de la
productividad de hidrógeno para cada sin.

Fig. 2. Productividad de hidrógeno de la MEC en estado
estable.

Por lo tanto el problema de optimización se plantea de la
siguiente manera:

max
Din

QH2,p
(Din, sin)

tal que:

ẋ(t) = f(x,Din, sin)
y(t) = QH2,p

(x),

(10)

donde x = [s, xa, xm]T , f(x,Din, sin) se define mediante
el modelo (1)-(5) y La salida medida QH2,p

(x) se define
mediante la ecuación (8).

La figura (1) muestra el esquema del algoritmo de op-
timización en el FPGA para resolver el problema (10).
Dicho algoritmo de optimización está integrado por el
algoritmo de búsqueda dorada (GSS, por sus siglas en
inglés) y el controlador super-twisting. El algoritmo GSS
calcula el punto (QH2,pmax, Din,opt) en base al valor de
sin. Como se puede observar, QH2,pmax es utilizado como
referencia por parte del controlador super-twisting para
llevar QH2,p

a su máximo valor.

4. IMPLEMENTACIÓN EN EL FPGA

La arquitectura digital del algoritmo de optimización
usa un formato de representación de puto fijo (16,24).
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Fig. 3. Arquitectura digital del algoritmo GSS.

La descripción de hardware se realizó en VHDL (Very
high Description Language) y la tarjeta utilizada fue
la ALTERA DE2 con el chip EP2C35F672C6 a una
frecuencia fclock = 50MHz.

4.1 Implementación del algoritmo GSS

El algoritmo GSS inicia su operación definiendo la región
de búsqueda Din,A = 1 d−1, Din,C = 3 d−1 donde la
función de productividad de la MEC en estado estable
(11) incluye un valor optimo Din,opt.

QH2,p
(Din, sin) =

LfAsurYH2
AaRTDin

mFPVreac
(sin − s∗)

[

γs(1− f0s ) +
γxbψ(ksa + s∗)

kaµmax,as∗

] (11)

donde

s∗ =
ks,akd,a + ks,aαaDin
µmax,a

ψ
− kd,a −Dinαa

(12)

El algoritmo GSS calcula dos puntos de evaluación dentro
de la región de búsqueda de la siguiente manera:

Din,1 = Din,A + d (13)

Din,2 = Din,C − d, (14)

donde

d = (ϕ− 1)(Din,A −Din,C). (15)

Mediante el Algoritmo 1 se obtiene la máxima produc-
tividad QH2,pmax después de unas cuantas iteraciones
dependiendo del valor de tolerancia establecido por el
usuario. La arquitectura digital de la Figura (3) se diseñó
para ejecutar dicho algoritmo. Como se puede observar,
la ecuación (11) se implementó dentro de la arquitectura
digital del algoritmo GSS mediante el módulo QH2,p

.

Algorithm 1: GSS

Input: (DA, DB , tolerance)
Result: (QH2

max[k], Dopt[k])

f1 = QH2,p
(D1);

f2 = QH2,p
(D2);

while err > tolerance do

if f1) > f2 then

DA = D2;
D2 = D1;
D1 = DA + η;
f2 = f1;
f1 = QH2,p(D1);
Dopt[k] = D1;
QH2

max = f1
else

DC = D1;
D1 = D2;
D2 = DC − η;
f1 = f2;
f2 = QH2,p

(D2);
Dopt[k] = D2;
QH2

max = f2;

end

err = (ϕ− 1)
∣

∣

∣

DC−DA

Dopt

∣

∣

∣
;

end

4.2 Implementación del controlador super-twisting

El controlador super-twisting es una excelente alternativa
para controlar procesos que están operando bajo condi-
ciones de incertidumbres paramétricas y perturbaciones
externas (Salgado et al., 2016). Para propósitos de imple-
mentación en el FPGA, se consideró al controlador super-
twisitng en tiempo discreto (DTSTC, por sus siglas en
inglés). Las ecuaciones del DTSTC son las siguientes:

Dc[k] = −ρ1
√

|ǫc|sign(ǫc) +Dnom[k] (16)

Dnom[k + 1] = Dnom[k] + τρ2sign(ǫc) (17)
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Fig. 4. Arquitectura digital del DTSTC.

donde la función de error se define como:

ǫc[k] = QH2,max
[k]−QH2,p

[k] (18)

τ es el tiempo de muestro mientras que ρ1 y ρ2 son las
ganancias del controlador y su valor se especifica en la
tabla (1).

Table 1. Ganancias del DTSTC.

Ganancia valor

ρ1 0.09

ρ2 0.19

5. RESULTADOS

Se realizaron pruebas de simulación numérica utilizando
un formato de representación de punto fijo (16,24) y
tiempo de muestreo τ = 0.004d para verificar el cor-
recto funcionamiento del algoritmo de optimización im-
plementado en el FPGA que se mencionó anteriormente,
la prueba consistió en simular el comportamiento de
la MEC mediante las ecuaciones (1)-(6) utilizando el
solver ODE15s de Matlab. Mediante los parámetros de
la tabla (2), se agregaron incertidumbres al modelo con
el objetivo de tener una mejor aproximación de las sim-
ulaciones con la realidad. Al establecer un puerto de
comunicación entre el FPGA y la computadora, se puede
transferir información. Durante cada instante τ se env́ıa
el valor de la productividad de hidrógeno obtenida del
modelo, a la arquitectura digital del algoritmo de opti-
mización, después de 150µs el FPGA genera la acción de
control Din,c y se queda en espera de un nuevo valor de
productividad de hidrógeno.

Durante un periodo de operación de 200 d́ıas se alimentó
a la MEC con una concentración de acetato a la entrada
como la que se muestra en la figura (5). Los resultados
de productividad QH2,p

y de la tasa de dilución Din,opt

obtenidos del FPGA se muestran en la figura (6).

5.1 Reporte de śıntesis

La arquitectura digital del algoritmo de optimización
consume un 21% de los elementos lógicos y un 45% de
los multiplicadores embebidos en el FPGA. La Tabla (3)

tiempo (d)

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

s
in

  
(m

l[
s

in
]d

-1
)

2000

3000

4000

5000

6000

Fig. 5. Concentración de acetato a la entra de la MEC
sin.

Table 2. Parámetros del modelo de la MEC
con incertidumbres.

Descripción Śımbolo Valor variación (%)

Constante de los Gases ideales (J mol−1K−1) R 8.31 0.00

Constante de Faraday (C mol−1e−1) F 96485 0.00

Temperatura (K) K 298.15 -20.00

Coeficiente de rendimiento (mg (s)mg−1 (xa)) ka 0.667 +15.00

Coeficiente de rendimiento (mg (s)mg−1 (xm)) km 4.7067 -20.00

Decaimiento microbiano (d−1) kd,a 0.05µmax,a +5.00

Decaimiento microbiano (d−1) kd,m 0.05µmax,m +2.00

Constante de retención αa 0.5 +12.00

Constante de retención αm 0.5 +5.00

Tasa máxima de crecimiento (mg (s) L−1) µmax,a 1.97 20.00

Tasa máxima de crecimiento (mg (s) L−1) µmax,a 0.30 + 14.00

Constante de crecimiento medio(mg (s) L−1) ks,a 20 +15.00

Constante de crecimiento medio (mg (s) L−1) ks,m 80 -15.00

Potencial local (V) η 0.3 +10.00

Table 3. Recursos de hardware del algoritmo
de optimización.

Elementos digitales Recursos Usados %

Elementos lógicos 7089 21.34%
Solo registros 33,216 291 0.87%
Registros/LUT 1472 4.43%

D.L.R. 1724 5.19%

M4K 483,340 0 0.00%

8b-Mult. 70 45 64.00%

I-O delay (No. ciclos) 50 MHz 7500 150µs

muestra con detalle el reporte de śıntesis obtenido del
programa Quartus web Free. Únicamente se requirió
un 21% del total de los elementos lógicos, 5.19% de
los registros lógicos dedicados (D.L.R.) y un 64% del
total de multiplicadores de 8 bits (8b-mult) en el chip
Cyclone II. El retardo necesario para calcular la acción de
control después de haber léıdo los valores de sin y QH2,p

,
es de 150µs. La estimación de potencia consumida del
chip EP2C35F672C6 utilizando los recursos de hardware
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Fig. 6. Resultados del optimizador de la MEC en el
FPGA.

antes mencionados, fue de 146mW . Esta estimación fue
calculada utilizando la PowerPlay Early Power Estimator
spreadsheet for Cyclone II family v8.0 SP1.

6. CONCLUSIONES

Como se puede observar en los resultados obtenidos, el
optimizador implementado en el FPGA trabaja muy bien
utilizando el formato de representación (16,24). Mediante
el reporte de śıntesis se puede concluir que la arquitectura
digital del algoritmo de optimización ocupa pocos recur-
sos de hardware y por lo tanto se puede implementar en
cualquier FPGA de bajo costo. Respecto a la potencia
consumida, también se pudo demostrar que estos dispos-
itivos son una excelente alternativa para remplazar a una
computadora.

ACKNOWLEDGEMENTS

Este estudio fue apoyado por la Universidad de Guana-
juato y la Universidad de Guadalajara. Fue parcialmente
apoyado por el Consejo Nacional de Ciencia y Tecnoloǵıa
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