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Abstract— En este artículo se considera el problema de estima-

ción y control de cultivos de microalgas en biorreactores. Éstos son 
sistemas no lineales con escasas mediciones y un nivel de ruido en 
las mismas muy elevado, lo que constituye un problema para la 
optimización de la productividad. Los sensores basados en soft-
ware constituyen una solución ya que permiten reconstruir los es-
tados completos del sistema en base a un número reducido de me-
diciones. En este trabajo se propone abordar el problema de opti-
mización de la producción mediante la combinación de un contro-
lador predictivo basado en modelo no lineal (NMPC) y un filtro de 
Kalman extendido (EKF). Tanto el control como el estimador se 
basan en un modelo matemático cuyos parámetros fueron identi-
ficados para la cepa Scenedesmus obliquus. La manipulación si-
multánea de la luz incidente y la tasa de dilución como variables 
de control, además de la sintonía dedicada del EKF hacen que la 
estructura observador-controlador propuesta resulte muy efi-
ciente. El desempeño se evalúa mediante simulación numérica. 

Keywords— microalgas; software sensor; filtro de Kalman 
extendido; control predictivo. 

I. INTRODUCCIÓN 
La biomasa de las microalgas constituye una materia prima 

prometedora en el ámbito de las energías renovables, además de 
otras aplicaciones para industrias emergentes de biotecnología y 
química [1]. Por ello, existe un fuerte interés en desarrollar es-
quemas de control que permitan el funcionamiento óptimo de 
estos procesos [2]-[3]. Sin embargo, los biorreactores de micro-
algas son sistemas complejos, principalmente debido a su com-
portamiento no lineal y variable en el tiempo.  

En la literatura, contribuciones tempranas relacionadas con 
el control de la producción de cultivos de microalgas, utilizan 
controladores realimentados estándar para lograr un criterio de 
optimización estática ([4], [5]). En [6] se propuso una identifi-
cación entrada-salida adaptativa basada en redes para la optimi-
zación de la biomasa ajustando la intensidad de la luz con una 
estrategia de control predictivo basado en modelo (MPC). En [7] 
se aplicó una estrategia de búsqueda de extremos basada en mí-
nimos cuadrados recursivos para la optimización en línea de la 
productividad de las microalgas, utilizando solo la tasa de dilu-
ción como variable manipulada. En [8] se proporcionan valores 
óptimos para la tasa de dilución y la intensidad de la luz inci-
dente con el fin de maximizar la productividad de la superficie 
de microalgas en estado estacionario en un cultivo continuo. Una 
contribución reciente utiliza un MPC basado en un modelo de 
tres estados [9]. En este caso, la dilución se manipula para ma-
ximizar la productividad. 

Actualmente, es bien sabido que el crecimiento del cultivo 
de microalgas depende de dos procesos: la captación de nutrien-
tes y la foto-aclimatación. En este trabajo se utilizan ambos me-
canismos de control biológico para optimizar la producción. La 
propuesta se basa en un esquema NMPC que maximiza la pro-
ductividad mediante la manipulación de la tasa de dilución y la 
irradiación de la luz al reactor. 
 Por otro lado, las diferentes propuestas de control y optimi-
zación requieren un cierto conocimiento del estado interno del 
bioproceso. En este punto, surgen problemáticas inherentes a la 
adquisición de datos de estos sistemas: no todos los estados son 
medibles y, en aquellos casos en que la medición es factible, se 
suele presentar un considerable nivel ruido. La propuesta natural 
para lidiar con estas dificultades es recurrir a un estimador de 
estados, comúnmente conocido como software sensor. 

En [10] se aplicó con éxito un observador de Luenberger so-
bre el modelo dinámico de Droop clásico de tres estados, que no 
tiene en cuenta el efecto de la luz sobre el crecimiento. Otro ob-
servador de alta ganancia se presenta en [11]. En [12] se utiliza 
un filtro de Kalman extendido para estimar la concentración de 
biomasa en un fotobiorreactor industrial usando como variables 
de control la inyección de dióxido de carbono y oxígeno. En [13] 
se comparan los desempeños de un filtro de Kalman extendido, 
un filtro de Kalman “unscented” y un filtro de partículas. El ob-
jetivo de estos esquemas es estimar las cuotas de células internas 
de lípidos, a partir de mediciones de biomasa y/o sustrato. En el 
presente trabajo, proponemos el uso de un filtro de Kalman ex-
tendido (en inglés, EKF), dado que permite considerar el modelo 
de estados completo y también ajustar los parámetros del algo-
ritmo en coherencia con la información disponible sobre las es-
tadísticas de los parámetros del modelo identificado.  

El trabajo se organiza de la siguiente manera: En la Sección 
II se presenta el modelo del cultivo en el biorreactor. Las Sec-
ciones III y IV desarrollan el observador y el esquema de control 
predictivo, respectivamente.  En la Sección V se describe la 
combinación EKF-NMPC empleada en este trabajo, y se anali-
zan los resultados de la simulación.  Finalmente, en la Sección 
VI se incluyen las conclusiones. 

II. MODELO MATEMÁTICO 
El proceso de cultivo de microalgas es descrito mediante el 

siguiente modelo de Droop extendido [14]-[16], desarrollado 
por Bernard, que tiene en cuenta los fenómenos de foto-aclima-
tación y foto-inhibición, con un acoplamiento entre la fenome-
nología biológica y fisicoquímica: 
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TABLA I. PARÁMETROS DEL MODELO PARA SCENEDESMUS OBLIQUUS 

Parámetro Valor CV (%) CI Unidades 

 1.69 7.0 0.23  
 17.69 10.0 3.5  
 0.0104 4.0 0.0008  
 0.1172 8.2 0.0189  
 0.0573 6.4 0.0072  
 1.36 17.3 0.46  
 94.3 14.6 27.0  
 0.0779 2.1 0.0032  
 1.158 1.6 0.037  

 184 7.7 28  
 12.6 37.0 9.1  
 0.72 23.8 0.34  
 15.1 45.9 13.6  
 10.6 24.5 5.1  

  (1) 
  (2) 
  (3) 
  (4) 
donde , , ,  representan respectivamente a la concentración 
de biomasa, la concentración de cuota interna, la concentración 
de sustrato, y la irradiación lumínica de foto-aclimatación a la 
que las microalgas se adaptan; mientras que , , , son la 
tasa de dilución, la irradiación lumínica en la superficie del cul-
tivo y la concentración de nutrientes en el flujo de entrada. Por 
último,  es la tasa de respiración. 

Velocidad Específica de Crecimiento  

, 

, 

 ,  , 

, ,  

,    

Consumo de Nitrógeno 

, 

Intensidad Lumínica Promedio 

. 

 Los valores de los parámetros del modelo, así como sus in-
tervalos de confianza para la cepa Scenedesmus obliquus, toma-
dos de [17], se exhiben en la Tabla I. 

III. OBSERVADOR: FILTRO DE KALMAN EXTENDIDO 
Un observador de estados es un sistema dinámico cuyos es-

tados  tienden a los del sistema observado . Las propiedades 
de convergencia del observador se asocian a la dinámica del 
error de estimación  y, para algunos algo-

ritmos, es común estudiar esa convergencia (de a cero) me-
diante un análisis de estabilidad, como el de Lyapunov. En este 
trabajo, se emplea una variante del filtro de Kalman extendido 
capaz de lidiar con un modelo en tiempo continuo, pero con me-
didas en tiempo discreto [18]. Para la mayoría de los sistemas 
físicos, una representación adecuada consiste en un modelo de 
tiempo continuo, mientras que las variables monitoreadas se to-
man como medidas de tiempo discreto. Por lo tanto, el modelo 
del sistema y el modelo de medición vienen dados por [18]: 
 , (5) 

, 
, 

, 
siendo . 

El EKF utilizado se basa en las siguientes ecuaciones: 
Inicialización 
 , (6) 

, 

Predicción 
  (7) 

, 
con 

, 
. 

 
 

 

Corrección 

  (8) 

 
 

donde . 

El filtro de Kalman posee tres parámetros de diseño que se 
deben seleccionar adecuadamente de acuerdo con el problema 
de estimación que se enfrente, y son: la covarianza del ruido de 
medición, ; la covarianza del ruido del proceso, ; y la cova-
rianza estimada del estado inicial, . Además, la estimación del 
estado inicial en sí, , es un parámetro a determinar. Cada 
uno afecta al filtro de forma diferente y una selección inade-
cuada de alguno de ellos puede conducir a un desempeño defi-
ciente o inviabilidad del observador.  

Para hacer frente a esta situación, en [19] se presentan as-
pectos prácticos sobre la selección de estos parámetros, en base 
a características del propio sistema. 
Covarianza del Ruido de Medición 
  (9) 
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donde  es la desviación estándar de la medida  y la constante 
(a menos que se suponga que la incertidumbre en la me-

dición será mayor que ).  
Covarianza en la Estimación de los Estados Iniciales 
  (10) 
donde el estado inicial real ( ) se conoce en forma aproximada, 
pero dentro de ciertas cotas superior ( ) e inferior ( ).  De esta 
forma, podemos establecer el estimado inicial 

, siendo entonces . 
Covarianza del Ruido del Proceso 
  (11) 
donde ,  es la covarianza de los parámetros del mo-
delo (obtenida durante la identificación del mismo) y  es 
el jacobiano del modelo respecto de los parámetros, evaluado a 
lo largo de la trayectoria que va siguiendo el proceso. En base a 
la información experimental previamente obtenida del cultivo 
considerado en este trabajo, los parámetros de diseño se estable-
cen de la siguiente manera: 

 
 
 

IV. CONTROL PREDICTIVO BASADO EN MODELO 
Con el objetivo de maximizar la producción de biomasa se 

implementa un control predictivo no lineal (NMPC) que mani-
pula la dilución ( ) y la irradiancia de la luz en la superficie ( ). 
El modelo discreto se obtiene integrando las ecuaciones diferen-
ciales (1)-(4) con un tiempo de muestreo  durante el cual las 
variables manipuladas permanecen constantes. En cada instante 
se supone que se conoce el conjunto completo de condiciones 
iniciales, provisto por el observador. El algoritmo NMPC consi-
dera un horizonte de predicción de  muestras, haciendo que la 
función objetivo (productividad) se defina como [20]: 

  (12) 
y el horizonte de control es  ( , donde las variables de 
control se calculan resolviendo el siguiente problema: 
  (13) 

sujeto a 
  (14) 

 0=  (15) 
 0=  (16) 
donde (14) representa el modelo de estados detallado en (1)-(5). 

V. PERFORMANCE DE LA ESTRUCTURA EKF-NMPC 
El sistema se encuentra representado por un modelo diná-

mico continuo, mientras que los muestreos se realizan en tiem-
pos definidos. Para optimizar la producción de biomasa, un en-
foque natural es utilizar NMPC. Desafortunadamente, algunos 
de los estados del modelo son difíciles o imposibles de medir, 
por lo que se recurre a la implementación de estimación de esta-
dos para obtener un valor aproximado de esas variables. Dadas 
las características del bioproceso en estudio, se considera con-
veniente optar por un Filtro de Kalman Extendido (EKF). 

La Fig. 1 muestra la estructura del esquema de monitoreo y 
control propuesto. El controlador establece la entrada al sistema; 
y el observador reconstruye el vector de estados. En este caso, 
las variables medidas son , y los estados no medidos son 

. Es importante destacar que el EKF contribuye, además, 
al filtrado de las medidas que incluyen un nivel de ruido consi-
derable. 
 El sistema presenta tres variables de entrada ( ), pero 
solo las dos primeras son manipuladas por el controlador, luego 

. 
 En un primer paso se analizó independientemente el desem-
peño del observador, tanto en el entorno de simulación con ruido 
de medición como también en el contexto más realista de esti-
mación a partir de mediciones experimentales. En las simulacio-
nes, se consideraron mediciones de biomasa con ruido aditivo 
con media cero y varianza . Con respecto a , se su-
puso ruido aditivo con media nula y varianza . Estos 
valores están en consonancia con el nivel de ruido de medición 
observado en estos procesos.  

En lo que respecta a los parámetros de diseño del EKF, la 
raíz cuadrada de cada uno de los elementos diagonales de la ma-
triz  representa la desviación estándar del estado asociado a la 
posición de dicho elemento mientras que su determinante 
( ) se utiliza para evaluar la calidad de convergencia del 
estimador y su evolución en el tiempo. Si  desciende mo-
nótonamente, entonces hay una buena convergencia. La Fig. 2 
muestra la convergencia del observador para uno de los ensayos 
en términos de la reducción de  conforme el sistema evo-
luciona. Las condiciones iniciales de los estados se muestran en 
la Tabla II 

 

 
Fig. 1. Diagrama del esquema EKF-NMPC bajo tres escenarios diferentes: observador a lazo abierto, observador ideal y observador real. 

 

  

 

 
   

Lazo abierto 

Observador ideal 

Observador real 
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Fig. 2. Evolución de la covarianza en la estimación de estados.  

TABLA II. CONDICIONES INICIALES. 

  
  
  
  
  

Se realizaron varias pruebas considerando errores en las con-
diciones iniciales, en todos los casos el observador convergió a 
las cercanías de los perfiles reales en pocas muestras. También 
mostró un buen desempeño frente al ruido de medición. 
 El desempeño de la estructura EKF- NMPC es evaluado to-
mando como base de comparación dos escenarios límite con res-
pecto a la información disponible del sistema: el uso de un ob-
servador a lazo abierto (OL); y la hipótesis de medición perfecta 
del vector de estado, denominada observador ideal (IO). En el 
caso OL, el controlador (NMPC) funciona solo con las predic-
ciones obtenidas usando el modelo con los parámetros nomina-
les (que llamaremos modelo nominal). Existe una discrepancia 
entre el modelo y el sistema que el controlador no podrá abordar, 
porque carece de información sobre cuál es el estado real del 
sistema. Este es el peor escenario posible para la estructura y 
establece una línea de base para las comparaciones. En el se-
gundo caso (IO), se asume un conocimiento completo de los es-
tados del sistema, proporcionando al NMPC la mejor informa-
ción posible; por lo que representa el límite superior del desem-
peño alcanzable con MPC. 

La propuesta de este trabajo consiste en el uso de un EKF, 
que denominaremos observador real (RO), el cual representa 
una situación intermedia.  La Fig. 1 resume estos tres escenarios 
poniendo de manifiesto el flujo de información. Las variables 
involucradas son la entrada ; la salida medida ; el estado 
real  ; la estimación del estado, ; y la salida del modelo (esti-
mación a lazo abierto),  . 

Según se determinó en [17], el modelo tiene una incertidum-
bre significativa en los parámetros (ver Tabla I), por lo que es 
importante evaluar el impacto de esta incertidumbre en el 
desempeño del esquema propuesto. Para este propósito, se con-

sideran variaciones paramétricas dentro de los intervalos de con-
fianza, determinados por el desvío estándar, y se genera un total 
de 103 combinaciones a través del muestreo de hipercubo latino 
(Latin Hypercube Sampling, LHS). La metodología es la si-
guiente: 
 Se realiza la optimización del cultivo con NMPC y paráme-

tros nominales, obteniendo una trayectoria de control óp-
tima, . 

 El cultivo se simula con la entrada  para cada una de las 
103 combinaciones de parámetros creadas con el LHS. El 
conjunto de parámetros se determina con el comando lhsde-
sign de MATLAB®. 

 Una vez obtenidos los resultados, para cada instante de 
tiempo, se selecciona el conjunto de parámetros que genera 
los valores máximo y mínimo de las variables de estado ( , 

, , ), y de producción  y de la producción acumulada, 
.  

A través de ese procedimiento se identificó un total de 23 
conjuntos de parámetros con los que se obtienen las curvas en-
volventes sobre la biomasa. Éstos son los mismos que generan 
las envolventes alrededor de las curvas de la producción de cul-
tivo, .  El controlador (NMPC) fue ajustado con , 

 and  logrando un buen compromiso entre produc-
tividad y tiempo de computación. La optimización se resuelve 
con la función fmincon de MATLAB®. En cada iteración, la fun-
ción objetivo se calcula integrando el modelo sobre el horizonte 
de predicción. La solución de tiempo anterior se utiliza como 
suposición inicial para las variables manipuladas, que deben res-
petar las restricciones impuestas en (15)-(16).  

Para analizar la respuesta del esquema EKF-NMPC se reali-
zaron simulaciones para cada una de las combinaciones extre-
mas de parámetros. La Fig. 3 muestra la productividad alcan-
zada, que es comparada con las obtenidas con el mismo contro-
lador en los esquemas OL-NMPC e IO-NMPC. La Fig. 4 mues-
tra las variables manipuladas obtenidas, para el uso del EKF y el 
observador ideal.  La irradiación lumínica óptima se establece 
en un nivel que favorece el crecimiento de la biomasa evitando 
efectos inhibidores. Por otro lado, la tasa de dilución es relativa-
mente baja, lo que permite una entrada de nutrientes suficiente 
para mantener la tasa de crecimiento, pero reduce el riesgo de 
lavado. Los perfiles de las variables de optimización no presen-
tan cambios bruscos o permanentes, lo que es deseable. Un es-
tado estable se alcanza tras pocos días de cultivo. Como se mues-
tra en la Fig. 3, la mejor estrategia para lograr la máxima pro-
ductividad es maximizar el crecimiento de biomasa durante los 
primeros días. Es por eso que la tasa de dilución se mantiene 
inicialmente igual a su límite inferior (ver Fig. 4). 
 Para cuantificar los diferentes desempeños alcanzados se de-
finen índices numéricos simples. Dado que el objetivo del pro-
ceso es lograr la máxima producción de biomasa, se establece 
una medida de rendimiento y productividad como el promedio 
entre los peores y mejores casos: 

 (16) 
y, a efectos de referencia, se establece un índice de robustez 
como la diferencia entre los casos extremos  
  (17) 
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Fig. 3. Producción obtenida con la combinación EKF-NMPC para las 
combinaciones de parámetros más desventajosas (azul).  Comparación contra 
el IO-NMPC (líneas discontinuas negras) y OL-NMPC (rojo). 

TABLA III: INDICES DE DESEMPEÑO PARA LOS CASOS EN ESTUDIO. 

Estrategia de Control   
IO +NMPC 10769.0 6782.4 
OL+NMPC 8669.5 8847.6 
RO+NMPC 10284.0 6752.5 

 La Tabla III proporciona esta información para un análisis 
comparativo y para cuantificar la mejora lograda. El comporta-
miento general, así como el desempeño de la estructura EKF-
NMPC, es sobresaliente. En términos de productividad, el ob-
servador ideal obtuvo un rendimiento un 24,2% más alto que su 
contraparte de lazo abierto, mientras que el observador real casi 
alcanzó ese rendimiento, con una mejora del 18,6% sobre el caso 
de lazo abierto. 

Otro aspecto que analizamos es la robustez del esquema 
EKF-NMPC ante un error en el estado inicial del estimador. Para 
ello, se ejecutaron 10 simulaciones con condiciones iniciales 
aleatorias dentro de límites de error de ± 20% de los estados ini-
ciales. Los resultados de la simulación se muestran en las Figs. 
5-6, donde las trayectorias están contenidas entre las envolven-
tes de cada área. Como se puede ver, el perfil de producción si-
gue el mismo patrón sin importar la condición inicial. La inten-
sidad lumínica y la tasa de dilución determinadas por el contro-  
 
 

 

 
Fig. 4. Variables manipuladas para los peores conjuntos de parámetros: para el 
esquema EKF-NMPC (azul) y para el IO-NMPC (trazo negro discontinuo).  

 
Fig. 5. Producción bajo análisis de sensibilidad por error de estado inicial (± 
20%) (la línea discontinua negra corresponde a un observador ideal con 
parámetros nominales). 

lador se ajustan adecuadamente a cada situación específica, pero 
los perfiles principales no se alteran. Lo mismo se observa en 
cuanto al patrón de evolución temporal de las variables de es-
tado. 
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Fig. 6. Intensidad lumínica y tasa de dilución bajo análisis de sensibilidad para 
error de estado inicial (± 20%) (la línea discontinua negra corresponde a un 
observador ideal con parámetros nominales). 

VI. CONCLUSIONES 
La propuesta desarrollada para la estimación de estados y 

control de cultivos de microalgas muestra resultados promiso-
rios. Se utilizó un modelo altamente no lineal que hace frente a 
los fenómenos de foto-inhibición y foto-aclimatación, obte-
niendo resultados que evidencian que el esquema observa-
dor/controlador predictivo propuesto conduce a una mejora sig-
nificativa en los criterios de desempeño a los fines de optimiza-
ción del cultivo. La implementación de un controlador NMPC 
permite maximizar la productividad de las microalgas, mientras 
que el observador EKF reconstruye los estados de manera efec-
tiva, lo cual queda reflejado en los estudios obtenidos en un am-
biente de simulación. 

En la actualidad, está en curso la verificación experimental 
de este esquema EKF-NMPC. 
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