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Resumen

Este artı́culo presenta una visión general sobre el proceso de producción de microalgas desde un punto de vista de modelado y 
control de procesos. En primer lugar se exponen las ventajas y el potencial de este tipo de microorganismos, ası́ como los distintos 
tipos de reactores que se suelen utilizar para su producción. Posteriormente, se analiza el comportamiento dinámico de este tipo de 
procesos, el cual es muy complejo y cambiante debido a variaciones en las condiciones ambientales tanto diarias como anuales, y 
se presentan los distintos balances que permiten describir la evolución de las principales variables del sistema. Se exponen distintos 
tipos de modelos a nivel biológico y a nivel estructural que han sido validados a escala industrial. Tras analizar su comportamiento 
dinámico, se motivan los distintos problemas de control existentes en este tipo de sistemas y se resume una amplia baterı́a de 
estrategias de control que han sido evaluadas con éxito en fotobiorreactores industriales. Finalmente, se concluye el trabajo con un 
balance de los aspectos más importantes expuestos a lo largo del mismo.
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Modelling and control of microalgae production in industrial photobioreactors

Abstract

This manuscript presents a general overview of the microalgae production process from a modelling and control perspective. 
First, the main advantages and the potential of these microorganisms are motivated, describing the different type of reactors used for 
their cultivation. Afterwards, the process dynamics, which is very complex and variable due to diary and annual changes on ambient 
conditions, is analyzed and the main balance equations to describe the system behaviour are introduced. Then, different biological 
and structural models validated in industrial plants will be presented. Subsequently, the existing control problems in these systems 
are described, introducing a wide set of control algorithms that have been experimentally evaluated in industrial reactors. Finally, 
the most relevant aspects discussed along the paper are summarized.
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1. Introducción

En la actualidad, tres de los grandes problemas que preocu-
pan a la sociedad se centran en la búsqueda de nuevos sistemas
de producción basados en energı́as renovables, la reducción de
gases de efecto invernadero y la disponibilidad de agua lim-

pia. Todos estos aspectos están directamente relacionados con
los problemas de contaminación existentes a nivel mundial y
debido a ello existen leyes estrictas en términos de salud, me-
dioambiente y economı́a para hacer frente a esta problemática.
La Unión Europea advierte que la población mundial alcanzará
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los 9000 millones de personas en 2050, y que por tanto es extre-
madamente importante y de gran urgencia buscar nuevas meto-
dologı́as y soluciones para hacer frente a esta situación. En este
sentido, se están haciendo numerosos esfuerzos a nivel estatal,
a nivel europeo y a nivel mundial, tratando de crear campañas
que permitan concienciar a la sociedad sobre los costes e im-
pactos medioambientales y económicos que implican este tipo
de problemas. Igualmente, existen lı́neas de investigación de-
dicadas a estas temáticas con fuentes de financiación diversas
para trabajar en el desarrollo de nuevas tecnologı́as que per-
mitan contribuir en la reducción del impacto medioambiental,
mitigación del CO2, transformación y reciclaje de residuos, de-
puración de aguas residuales y desarrollo de fuentes de energı́a
alternativas.

Desde hace años, la tecnologı́a de bioprocesos o biotec-
nologı́a se ha presentado como un área emergente que per-
mite contribuir ampliamente al desafı́o de los problemas an-
teriormente descritos. Las operaciones de bioprocesos hacen
uso de metabolismos microbioanos, de células animales, célu-
las de plantas y componentes celulares para producir nuevos
productos biotecnológicos (alimentación animal, productos far-
macéuticos, biomasa, biogas, biodiesel, etc.) y eliminar resi-
duos tales como CO2 u otros tipos de contaminantes (Doran,
1997), habiéndose desarrollado notables esfuerzos en el ámbito
del modelado y control automático (Dochain, 2008). Dentro del
campo de la biotecnologı́a, las microalgas son uno de los bio-
procesos con un mayor potencial en relación a los problemas
previamente mencionados. La biomasa de microalgas posee un
alto contenido de aceite, requiere un bajo consumo de agua y es
posible producirla en tierras áridas, contribuyendo ası́ a una le-
ve generación de residuos y un reducido consumo en relación a
otro tipo de cultivos (Bernard, 2011; Norsker et al., 2011). Gra-
cias a las propiedades proteicas y el contenido en carbohidratos
de la biomasa resultante, pueden ser utilizadas para la obtención
de productos derivados como biofertilizantes, alimentación ani-
mal, alimentación humana y cosméticos, entre otros. Por otro
lado, se ha demostrado que estos microorganismos pueden lle-
gar a acumular hasta un 70 % de su peso en lı́pidos, lo que per-
mite que se puedan transformar en biodiésel mediante el pro-
ceso transesterificación directa (Chen et al., 2011; Acién et al.,
2017; Patti et al., 2019). De la misma forma, son una solución
elegante para el tratamiento de aguas residuales debido a su ca-
pacidad de utilizar nitrógeno y fósforo inorgánicos para su cre-
cimiento (Acién et al., 2016). Además, las microalgas son los
principales responsables de la mitigación y transformación del
CO2 en biomasa en el planeta, contribuyendo de esta forma a
reducir el efecto del calentamiento global (Benemann, 2003).
Debido a este gran potencial, la producción de microalgas se
ha postulado como un proceso industrial de gran relevancia a
nivel mundial contribuyendo de forma directa a paliar las pro-
blemáticas de contaminación mundial anteriormente indicadas.
Este hecho se corrobora observando el crecimiento continua-
do de la industria de microalgas, con alrededor de un aumento
anual del 10 % y con más de 30.000 toneladas de biomasa ge-
neradas a nivel mundial (Chen et al., 2016).

A pesar de lo mencionado, este tipo de procesos no son una
tecnologı́a reciente y las primeras contribuciones sobre la pro-
ducción de microalgas datan de los años 60 (Oswald and Go-
lueke, 1968). Desde entonces, estos sistemas de producción se

han ido mejorando de manera continuada tratando de buscar
unas condiciones óptimas para el crecimiento de las microalgas.
Existen diferentes tipos de arquitecturas de reactores en base a
las propiedades de las microalgas que se desean cultivar. Cuan-
do se require biomasa de alta calidad y con bajos ı́ndices de
contaminación, se utilizan fotobioreactores cerrados. Por otro
lado, cuando la prioridad es conseguir niveles de producción
muy elevados se hace uso de reactores abiertos. Estos últimos,
que también se conocen como fotobioreactores raceway, son
los más utilizados a nivel mundial debido a su sencillez de ope-
ración y a los bajos costes de producción. En cualquier caso,
ambas arquitecturas serán tratadas y descritas en este trabajo.

En todos estos años se ha realizado un gran esfuerzo en el
proceso de selección del diseño y configuración óptimos del
tipo de reactores para determinar las mejores condiciones de
crecimiento de las microalgas existiendo numerosas contribu-
ciones en la literatura (Weissman et al., 1988; Richmond, 2004;
Sompech et al., 2014; Chiaramonti et al., 2013; Mendoza et al.,
2013a,b). Todos estos trabajos se centran en estudiar y mejorar
los aspectos ingenieriles y estructurales del proceso, donde las
principales contribuciones se han centrado en mejorar la fluido-
dinámica y la transferencia de materia (Mendoza et al., 2013a;
Brindley et al., 2016; Pires et al., 2017; Barceló-Villalobos
et al., 2019a). Estos avances han contribuido sustancialmente a
una mejora de la productividad del sistema. Sin embargo, para
optimizar el sistema de producción incrementando los niveles
de biomasa producida o mejorando su calidad, y conseguir un
balance adecuado entre los costes de producción y la genera-
ción de beneficios, se require el uso de de técnicas de modelado
y algoritmos de control apropiados para este fin.

Desde un punto de vista de ingenierı́a, los sistemas de pro-
ducción en el campo de la biotecnologı́a no pueden ser mode-
lados y controlados como otros tipos de procesos industriales.
Se require un esfuerzo considerable de adaptación para poder
explotar los conocimientos y técnicas de modelado y control
utilizados habitualmente en control de procesos. Es importante
resaltar que debido a la alta complejidad de este tipo de proce-
sos, es necesario un trabajo conjunto y coordinado entre espe-
cialistas de los campos de la ingenierı́a de control, la ingenierı́a
quı́mica y la biotecnologı́a. Hay que destacar que el proceso de
producción de microalgas, además de poseer una dinámica no
lineal y compleja, caracterı́stica de los procesos biotecnológi-
cos, incorpora un comportamiento de régimen permanente no
estacionario, presencia de perturbaciones cambiantes, ası́ como
una fuerte realimentación desde el nivel de población al nivel
de célula a través de la atenuación de la luz (Bernard, 2010).
Además, las microalgas son generalmente cultivadas en exterio-
res, y por tanto crecen en condiciones de permanente cambio y
sujetas a las variaciones diarias de luz y temperatura. De hecho,
en este tipo de sistemas de producción los parámetros de cultivo
varı́an en tres escalas de tiempo diferenciadas: (1) variaciones
anuales dependientes de las condiciones medioambientales en
la ubicación del sistema, (2) variaciones diarias en las condicio-
nes de cultivo inducidas por el ciclo solar y la posible presencia
de nubes, (3) variaciones dictadas por la dinámica de la mezcla
del sistema de producción, con gradientes de luz y nutrientes
asociados dentro del reactor. El objetivo fundamental, que es
la maximización del rendimiento en la producción de microal-
gas, sólo se puede alcanzar en base a un detallado análisis de
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las principales variables del cultivo y su optimización a lo largo
de las escalas de tiempo existentes. Por tanto, el diseño de es-
trategias de control avanzadas para conseguir llevar el sistema
de producción de microalgas cerca de sus valores teóricos se ha
convertido en una lı́nea de investigación de candente actualidad
(Fernández et al., 2016b; de Andrade et al., 2016a; Djema et al.,
2020).

La complejidad del proceso de producción de microalgas
viene dada por la gran influencia de multiples variables en la
velocidad de fotosı́ntesis, tales como la radiación solar, el pH,
el oxı́geno disuelto y la temperatura del medio (Costache et al.,
2013). Los requisitos de luz no pueden ser manipulados duran-
te un dı́a de operación normal y son determinados por la es-
tructura del reactor. En relación a la temperatura del medio, en
el caso de los reactores abiertos tampoco suele ser controlada
y se gestiona mediante aspectos de diseño (el coste asociado
no ha justificado su control hasta el momento). En el caso de
reactores cerrados, en algunas ocasiones se hace uso de inter-
cambiadores de calor para conseguir la temperatura deseada. El
pH y el oxı́geno son las dos variables que sı́ pueden ser con-
troladas y que poseen una fuerte dependencia con la velocidad
de fotosı́ntesis y por tanto con la producción de biomasa. Es
por ello que se requieren modelos matemáticos y el diseño de
estrategias de control adecuados para capturar la dinámica del
sistema y conseguir mantener estas variables cerca de sus va-
lores óptimos. Si este hecho no se consigue, el crecimiento de
las microalgas (que se produce en una escala de tiempo más
lenta) podrı́a verse considerablemente deteriorado provocando
una reducción en la producción de biomasa, y en algunos casos
extremos pudiendo llegar a situaciones de daño perjudicial a los
microorganismos.

Hasta hace poco tiempo existı́a una carencia de modelos
dinámicos que permitiesen describir y relacionar de forma ade-
cuada los fenómenos de crecimiento de las microalgas y la pro-
ducción de biomasa con el resto de variables del proceso. Co-
mo todo sistema biológico, este tipo de procesos son altamente
complejos debido a la presencia de organismos vivos y a la cla-
se de reacciones metabólicas que en estos microorganismos se
producen. Las microalgas son microorganismos fotosintéticos
con una alta habilidad de almacenar nutrientes. Por otro lado,
sus pigmentos atenúan la luz, que es su fuente energética y que
genera una fuerte dependencia entre los fenómenos biológicos
(crecimiento de microalgas) y fı́sicos (hidrodinámicas y propie-
dades de transferencia radiativa). Finalmente, estos organismos
son tan cambiantes que rara vez se pueden aplicar resultados
clásicos de ingenierı́a metabólica. Debido a todas estas propie-
dades, la gran mayorı́a de modelos existentes en la literatura
describen estos subprocesos de forma separada (Acién et al.,
1998; Concas et al., 2010), o bien consideran balances estáti-
cos considerando el sistema como un tanque de mezcla clásico
(Guterman et al., 1990; James and Boriah, 2010; Jupsin et al.,
2003; Xin et al., 2010). En los últimos años se ha hecho un
gran esfuerzo en el desarrollo de modelos dinámicos que com-
binen todos los fenómenos existentes y consideren la distribu-
ción espacio-temporal de las variables del sistema (Fernández
et al., 2014a, 2016a). Otro aspecto a destacar es que existen mu-
chas variables para las que no existen sensores en lı́nea robustos
y fiables y que por tanto no pueden ser medidas en tiempo real,
tales como la concentración de biomasa o el carbono inorgáni-

co total, y que son de gran interés para la optimización en lı́nea
del proceso. En este campo existen algunas contribuciones con
métodos basados en medidas de densidad óptica, análisis de
conteo de células o medidas de materia seca para estimar es-
tas variables (Dochain, 2000; Marrafioti et al., 2009; Muñoz-
Tamayo et al., 2014; Chen et al., 2011). Sin embargo, todos
estos métodos generalmente permiten aportar medidas discon-
tinuas e imposibles de usar para control en lı́nea. Es por ello
que se requiere desarrollar observadores de estado para la esti-
mación en lı́nea de estas variables (Garcı́a-Mañas et al., 2019).

En lo que se refiere a estrategias de control, existen nu-
merosos trabajos en la literatura a escala de laboratorio (don-
de es más sencillo conseguir un ambiente controlado) y me-
nos en fotobioreactores industriales. En este último caso, que
es el de interés en este trabajo, la mayor parte se centran en el
control de pH, donde es posible encontrar todo tipo de estra-
tegias de control tales como control todo/nada, que es el más
extendido (Wang et al., 2018; Mehar et al., 2019), control PID
(Fernández et al., 2010), control con compensación de retar-
do (Romero-Garcı́a et al., 2012), control predictivo basado en
modelo (Berenguel et al., 2004; Lazar et al., 2007; Oblak and
Skrjanc, 2010; Senthil-Kumar and Ahmad, 2012), control ba-
sado en eventos (Pawlowski et al., 2014) o control en modo
deslizante (de Andrade et al., 2016b), entre otros. En el caso
del oxı́geno disuelto, a pesar de ser otra variable de extrema
importancia para el crecimiento de las microalgas, no existen
demasiadas estrategias de control en la literatura. Generalmen-
te, en la práctica se suele aportar aire en exceso para evitar que
se alcancen valores elevados y esto da lugar a altos consumos
energéticos y pérdidas de rendimiento (Peng et al., 2013; Men-
doza et al., 2013a). De esta forma, recientemente se han pro-
puesto nuevas estrategias de control basadas en control PID y
control basado en eventos que permiten controlar de forma ade-
cuada el oxı́geno disuelto y mejorar este aspecto (Pawlowski
et al., 2015). Por otro lado, otras contribuciones recientes han
permitido mejorar la capacidad de transferencia de materia en
el reactor mediante el ajuste del coeficiente de transferencia de
materia de oxı́geno disuelto (Barceló-Villalobos et al., 2018),
lo cual ha permitido desarrollar estrategias de control capaces
de regular el caudal de gas de forma óptima para conseguir
un valor deseado de oxı́geno disuelto en el sistema (Barceló-
Villalobos et al., 2019b). En relación a otras variables del pro-
ceso, se están aplicando estrategias de control jerárquico y de
optimización en tiempo real (Rodrı́guez-Blanco et al., 2018),
orientadas a optimizar los procesos de dilución e inyección de
medio en el reactor (de Andrade et al., 2016a; Malek et al.,
2016; McGinn et al., 2017), ası́ como a maximizar la produc-
ción de biomasa mediante estrategias de control multivariable y
jerárquico (Ifrim et al., 2013; Fernández et al., 2016b), que co-
mo se ha indicado es el fin último de este tipo de instalaciones.

En este tutorial se presenta en primer lugar una descripción
general de las microalgas, sus propiedades y sus principales
sistemas de producción. Posteriormente se analizarán los dis-
tintos fenómenos principales que describen su comportamiento
dinámico y se presentan un conjunto de modelos basados en pri-
meros principios que incorporan balances de masa, fenómenos
de transporte, relaciones termodinámicas y fenómenos biológi-
cos. Igualmente, se describen algunos observadores de esta-
do desarrollados para estimar la concentración de biomasa en
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lı́nea. Posteriormente se presentarán los problemas de control
existentes en este tipo de procesos y se describirán estrategias
de control representativas para las principales variables del sis-
tema. Todos los modelos y estrategias de control presentados
en este trabajo han sido evaluados experimentalmente en foto-
bioreactores de escala industrial o semi-industrial, siendo este
aspecto relevante con respecto a la gran mayorı́a de publicacio-
nes existentes en la literatura donde los ensayos experimentales
se suelen hacer a escala de laboratorio con condiciones de con-
torno controladas.

2. Las Microalgas

Las microalgas pertenecen al grupo de organismos foto-
sintéticos, es decir, aquellos que hacen uso de la energı́a solar
para producir compuestos orgánicos. Concretamente, tienen la
capacidad de convertir la energı́a solar y fuentes carbónicas, ta-
les como el CO2, en biomasa. La Figura 1 describe de forma
esquemática su mecanismo de producción. Como se puede ob-
servar, además de la radiación solar, las microalgas requieren el
aporte de nutrientes para su crecimiento, siendo fundamental-
mente necesarios carbono, nitrógeno y fósforo. El carbono se
suministra mediante la inyección de CO2, que a su vez contri-
buye a la regulación del pH del sistema. El aporte de nitrógeno
y fósforo puede realizarse mediante diversas formas solubles
disponibles en la producción de alimentos en agricultura, y esta
ha sido la forma de suministro habitual en el cultivo de micro-
algas. Sin embargo, debido a la gran cantidad de energı́a que
se requiere para generar este tipo de fertilizantes y la conta-
minación que ello conlleva, en la actualidad el nitrógeno y el
fósforo se están recuperando de residuos mediante el proceso
combinado de tratamiento de aguas residuales con microalgas,
contribuyendo ası́ a aportar una solución medioambientalmente
más sostenible y permitiendo a su vez generar grandes cantida-
des de biomasa (Acién et al., 2016). Finalmente, como resulta-
do del proceso de la fotosı́ntesis, se sintetiza materia orgánica
dando lugar a un aumento de la concentración de biomasa y la
liberación de oxı́geno.

Figura 1: Esquema de proceso de producción de microalgas.

Tal y como se expone en (Acién et al., 2017), la produc-
ción de microalgas es un proceso que debe ser adecuadamente
planeado y realizado, donde las principales etapas del mismo
son las siguientes: 1) preparación del medio de cultivo; 2) pro-
ducción de biomasa en fotobiorreactores; 3) cosechado de la
biomasa; 4) tratamiento de aguas para recirculación o vertido;
y 5) estabilización de la biomasa o su transformación en pro-
ductos finales. Cada una de estas etapas posee un papel clave
dentro del proceso productivo. Sin embargo, la etapa referente
a la producción de biomasa en los fotobioreactores es la más

compleja y relevante debido a la gran cantidad de factores que
afectan a la operación del sistema, y donde el control de proce-
sos juega un papel fundamental para conseguir maximizar dicha
producción. Por tanto, esta etapa será la que se tratará en detalle
a lo largo de este tutorial.

Desde un punto de vista fotosintético, las microalgas son
muy similares a las plantas, pero presentan ciertas diferencias:
son microscópicas, con un tamaño de entre 2 y 20 µm; se sue-
len producir en suspensión en el agua y por tanto no requieren
de suelos fértiles para su cultivo; su velocidad de crecimiento
es mucho más elevada que las plantas, con unos tiempos de du-
plicación inferiores a 1 dı́a; su eficiencia fotosintética es muy
superior a la de las plantas debido a que carecen de raı́ces o es-
tructuras de elevado tamaño; y requieren el aporte de elevadas
cantidades de nutrientes para maximizar su producción (Acién
et al., 2017).

Considerando estos aspectos, desde hace años se ha traba-
jado en el desarrollo de diversos sistemas de producción de mi-
croalgas que permitan maximizar su producción con el menor
coste posible y satisfaciendo los requisitos de estos microorga-
nismos. En las siguientes secciones se describen los distintos
tipos de fotobioreactores habitualmente utilizados en la pro-
ducción de microalgas, ası́ como un resumen de los principales
factores que influyen de manera directa en su crecimiento y las
diferentes especies de microalgas existentes.

2.1. Sistemas de producción de microalgas

En el proceso de producción de microalgas, el fotobioreac-
tor en el que se producen las mismas se puede considerar como
el corazón del sistema. Su diseño y las distintas formas de ope-
ración se ha estudiado de forma exhaustiva durante años (Cua-
resma et al., 2011; Posten, 2009), dando lugar a dos grandes ca-
tegorı́as que se resumen a continuación: fotobioreactores abier-
tos y fotobioreatores cerrados.

2.1.1. Fotobioreactores abiertos
Los fotobiorreactores abiertos son grandes estanques con

poca profundidad con el fin de contribuir ası́ al aumento de la
productividad mediante una mejor penetración de la luz, sien-
do los tipo raceway los más extendidos y los analizados en este
artı́culo. La Figura 2 muestra una imagen de dos fotobioreac-
tores raceway localizados en el centro IFAPA de la Junta de
Andalucı́a que se encuentra anexo a la Universidad de Almerı́a.

Figura 2: Fotobioreactor abierto o raceway para la producción de microalgas.

Estos reactores están divididos en tres partes: un foso bajo
el suelo (generalmente a una profundidad aproximada de 2-3
metros) donde se realizan los procesos de inyección de gases,
un canal o receptor solar diseñado en forma de U por donde
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se hacen circular las microalgas para que puedan recibir la ra-
diación solar y realizar la fotosı́ntesis, y unas palas para poder
impulsar el cultivo a lo largo del canal. Este tipo de reactores
son los más utilizados a nivel mundial, cubriendo más del 90 %
de la producción total con este tipo de tecnologı́a. Sus princi-
pales ventajas son el bajo coste, siendo inferior a 10 e/m2, y
su fácil escalado. Por otro lado, también poseen un bajo consu-
mo energético, siendo ası́ relevantes para su uso en aplicaciones
que no requieran biomasa de alto valor, tales como el tratamien-
to de aguas residuales y la producción de biocombustibles. Sus
principales desventajas están relacionadas con la posible con-
taminación debido a ser sistemas abiertos y por la escasez de
control de las condiciones de operación. Por este motivo, para
aquellas especies que requieran bajos niveles de contaminación
se requerirá el uso de fotobioreactores cerrados.

Figura 3: Fotobioreactor cerrado tipo tubular para la producción de microalgas.

2.1.2. Fotobioreactores cerrados
A diferencia de los fotobioreactors abiertos, los cerrados

son aquellos donde existe una barrera fı́sica de separación del
cultivo con el ambiente que lo rodea por lo que las microal-
gas no están sometidas a posibles fuentes de contaminación ex-
terna. Existen diferentes diseños de este tipo de fobioreactores
tales como paneles planos, columnas de burbujeo o tubulares,
siendo estos últimos los más extendidos a nivel comercial y los
que se tomarán como referencia en este trabajo. La Figura 3
muestra un conjunto de fotobioreactores tubulares de la Esta-
ción Experimental “Las Palmerillas” de la Fundación Cajamar
en Almerı́a. Los fotobioreactores tubulares están divididos en
dos partes: la columna de burbujeo donde se produce el proce-
so de aireación y control de temperatura, y el lazo o receptor
solar por donde circulan las microalgas mediante una bomba
de impulsión para que puedan exponerse a la radiación solar y
realizar la fotosı́ntesis. El lazo está diseñado como un tubo ce-
rrado de gran longitud que permite aislar al cultivo del entorno
que lo rodea, permitiendo ası́ minimizar la posible contamina-
ción y poder controlar mejor las condiciones de operación. Esto
permite alcanzar mayores niveles de producción y con biomasa
de mayor calidad. Sin embargo, estos fotobioreactores presen-
tan los inconvenientes de elevados costes de producción, siendo
superiores a 100 e/m2, altos niveles de consumo energético y
un difı́cil escalado. Por tanto, suelen ser utilizados para producir
cepas de microalgas que contienen compuestos valiosos y con
un valor de retorno que permita asumir los costes derivados del

uso de este tipo de reactores. De esta forma, los fotobiorreac-
tores tubulares se utilizan fundamentalmente para producir bio-
masa para consumo humano, ya sea en alimentación, cosmética
o farmacia.

2.2. Factores que influyen en la producción de microalgas

Tal y como se comentó anteriormente, las variables más im-
portantes que influyen en la velocidad de crecimiento de las mi-
croalgas son la radiación solar, el aporte de nutrientes, la tem-
peratura del medio, el pH y el oxı́geno disuelto.

El factor más determinante, sin duda, es la radiación solar,
ya que es la fuente de energı́a principal del proceso de produc-
ción. Las microalgas, como organismos fotosintéticos, hacen
uso de la región del espectro solar de entre 400 y 700 nm (ra-
diación fotosintéticamente activa o radiación PAR por sus siglas
en inglés). Sin embargo, las microalgas se saturan con valores
de radiación superiores a 200 µE/m2s, pudiendo llegar a fotoin-
hibirse. Presentan por tanto el problema de que no pueden ser
expuestas a la radiación solar directa y se requieren soluciones
que permitan distribuir la radiación entre el mayor número de
células posible. Este factor es un aspecto que viene determina-
do por el diseño del fotobioreactor con el fin de que la luz que
incide en su superficie sea atenuada en función de la concen-
tración de biomasa, el coeficiente de extinción y la profundidad
del cultivo. Por tanto, los fotobireactores son diseñados con el
fin de maximizar la captación de la luz en la superficie y al mis-
mo tiempo optimizar la profundidad del cultivo para conseguir
una mezcla adecuada y mantener la concentración de biomasa
cerca de sus valores óptimos.

En relación al suministro de nutrientes, la biomasa de
microalgas se compone principalmente de carbono (45 %),
nitrógeno (7 %) y fósforo (1 %), además de oxı́geno e hidrógeno
que se obtienen directamente del agua. En el caso del carbono,
puede aportarse en forma de carbonato o bicarbonato, pero se
hace uso de inyecciones de CO2, ya que contribuyen a su mi-
tigación y a su vez favorecen la regulación del pH del medio.
La reacción fundamental de la fotosı́ntesis indica que para po-
der producir 1 kg de biomasa se requieren hasta 1,8 kg de CO2.
En lo que se refiere al nitrógeno y al fósforo, como se puntua-
lizó anteriormente, aunque estos pueden ser aportados median-
te compuestos solubles existentes, en la actualidad se recuperan
de aguas residuales contribuyendo al proceso de depuración de
las mismas. Para estos nutrientes, se requieren aproximadamen-
te 0,1 kg de nitrógeno y 0,01 kg de fósforo para producir un 1
kg de biomasa de microalgas.

En cuanto a la temperatura, la mayorı́a de las especies cre-
cen en un rango óptimo de 20 a 30 oC. Para cada cepa de mi-
croalga existen tres temperaturas a tener en cuenta: una tempe-
ratura mı́nima por debajo de la cual detiene el crecimiento de la
microalga, una temperatura óptima a la cual su crecimiento es
máximo, y una temperatura máxima por encima de la cual no es
posible el crecimiento y se produce la muerte del cultivo. Preci-
samente por este motivo, si se alcanzan temperaturas muy ele-
vadas durante un tiempo continuado, serı́a necesario disponer
de un sistema de refrigeración que evite el sobrecalentamiento
del medio y ası́ evitar el colapso del cultivo. Habitualmente, los
fotobioreactores industriales no disponen de sistemas de regula-
ción de temperatura por los altos costes que ello supone además
de un consumo energético elevado. Por tanto, la determinación
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del rango de variación de la misma se consigue como parte del
diseño del reactor y de su localización, obligando a las micro-
algas a realizar su crecimiento óptimo en los valores promedios
de temperatura diaria donde se ubique el fotobioreactor.

En el caso del pH, al igual que ocurre con la temperatura,
existen valores mı́nimos, máximos y óptimos asociados a ca-
da cepa que delimitan y determinan el efecto de esta variable
en la velocidad de crecimiento de las microalgas. Para la gran
mayorı́a de microalgas, el valor óptimo de pH se encuentra en-
tre 7 y 9. El pH puede ser controlado mediante la adición de
soluciones ácidas al medio pero, tal y como se comentó con an-
terioridad, se suele regular mediante la inyección de CO2 que
además se utiliza como aporte de carbono. El control de pH
es uno de los principales problemas en el sistema de produc-
ción de microalgas, ya que se debe encontrar un balance entre
el consumo de CO2 y el aumento de productividad de biomasa.
Todo esto además depende de la fuente de CO2 utilizada, factor
que caracteriza el tipo problema de control en cuestión. El CO2
puede ser obtenido desde la atmósfera, suministrado como un
gas puro o aportado a partir de gases de combustión. El primer
caso no se suele considerar en la práctica ya que el aporte del
carbono por el CO2 de la atmósfera es muy limitado, llegando
únicamente al 5 % del carbono requerido por el cultivo (Stepan
et al., 2002). El segundo caso, cuando se utiliza CO2 puro, es el
más efectivo ya que es cuando se obtiene una transferencia más
elevada. Sin embargo, esta opción es la más costosa y se sue-
le utilizar únicamente en reactores cerrados donde el tiempo de
residencia del gas es notable y permite ası́ obtener una efectivi-
dad de transferencia alta. Finalmente, si se consideran aspectos
económicos, el uso de CO2 proveniente de gases de combustión
es la solución más rentable y más sostenible. En este caso, es
muy importante asegurar una alta tasa de transferencia, lo cual
ha sido analizado en detalle en la literatura y donde el control
juega un papel fundamental (Putt et al., 2011; Tang et al., 2011;
de Godos et al., 2014).

Finalmente, el oxı́geno disuelto es la última variable a anali-
zar para considerar su efecto sobre la velocidad de crecimiento
de las microalgas. Durante el proceso de fotosı́ntesis, las mi-
croalgas liberan oxı́geno y dicha producción de oxı́geno se sue-
le utilizar como indicador de la producción de microalgas en
el sistema. Sin embargo, dicho oxı́geno queda acumulado en el
medio y es necesario proceder a su eliminación, ya que en caso
contrario puede provocar efectos adversos en el crecimiento de
las microalgas. De hecho, la gran mayorı́a de cepas se inhiben
por acumulación de oxı́geno disuelto cuando su concentración
es superior a 20 mg/l. Por tanto, es indispensable disponer de
sistemas de eliminación de oxı́geno que evite que se alcance
el lı́mite máximo establecido para cada cepa. Este aspecto ha
sido estudiado ampliamente en la literatura y en los sistemas
industriales se suelen utilizar sistemas de aireación para aportar
caudal de aire y conseguir la reducción del oxı́geno disuelto en
el medio (Mendoza et al., 2013b).

2.3. Especies de microalgas

Actualmente existen más de 30.000 especies de microalgas
catalogadas, pero sin embargo menos 100 se han estudiado y
no más de 10 cepas son utilizadas para explotación comercial
(Acién et al., 2017). El tipo de microalga a utilizar depende de
la finalidad de la biomasa resultante en base a los contenidos

en pigmentos, alimento, lı́pidos, etc., o bien por su tolerancia
en el tratamiento de aguas residuales. A modo de ejemplo, las
especies Golenkinia, Chlorella, Spirulina, Ankistrodesmus, Eu-
glena, Navicula, Chlamydomonas, Phormidium, Scenedesmus,
Nitzschia y Stigeoclonium son consideradas como aptas para el
tratamiento de aguas residuales y su correspondiente produc-
ción de biomasa. Muchas de estas especies son además comer-
cialmente interesantes para la alimentación humana y/o animal,
la obtención de aceites esenciales y biocombustibles, entre otros
fines (Borowitzka, 1999; Acién et al., 2017)

3. Modelado

Esta sección presenta un conjunto de modelos para los tipos
de fotobioreactoes más comunes comentados anteriormente, los
fotobioreactores tubulares y raceway. Se presentán fundamen-
talmente los modelos basados en primeros principios, aunque
también se hará mención a otros modelos más simplificados
que se han obtenido con fines de control. Todos los modelos
presentados y citados han sido calibrados y validados en los fo-
tobioreactores reales mostrados en la Figuras 2 y 3.

A lo hora de modelar este tipo de procesos, es necesario
considerar que el cultivo de microalgas está compuesto de lı́qui-
dos, gases y microorganismos fototróficos unicelulares (que son
considerados como parte de la fracción lı́quida del sistema) y
cuya productividad depende de las condiciones a las que las
células del cultivo son expuestas. Por tanto, los modelos ba-
sados en primeros principios deben representar los principales
fenómenos fisico-quı́micos y biológicos del sistema, conside-
rando las relaciones entre disponibilidad de luz, condiciones de
cultivo, velocidad de fotosı́ntesis, transferencias de materia y
mezclas entre estado lı́quido y gaseoso en el sistema. Dichos
modelos deben por tanto permitir describir el comportamiento
temporal y espacial de las principales variables del proceso, ta-
les como velocidad de fotosı́ntesis, concentración de biomasa,
temperatura, pH, oxı́geno disuelto y carbono inorgánico total.

Los modelos son desarrollados de forma equivalente para
ambos tipos de reactores, ya que la gran mayorı́a de balances
fisico-quı́micos son muy similares. De hecho, si se comparan
los fotobioreactores tubulares y raceway, ambos comparten los
tres elementos de diseño elementales. En primer lugar, poseen
la columna de burbujeo o foso, para los tubulares o abiertos res-
pectivamente, que se utilizan para la inyección de gases. Poste-
riormente disponen del receptor solar, siendo un tubo cerrado en
el caso de los tubulares y un canal en el caso de los raceway. Y
finalmente, ambos disponen de un sistema de impulsión, sien-
do una bomba centrı́fuga para los reactores tubulares y las palas
circulares para los reactores raceway. Los balances de transfe-
rencia de materia en la columna o foso son considerados como
mezcla perfecta, mientras que los balances en el caso del re-
ceptor solar (tubo o canal) son representados como flujo-pistón
mediante la división de dicho elemento en varias secciones y
considerando mezcla perfecta en cada sección. Finalmente, los
fenómenos de transferencia de materia que se producen en el
sistema de impulsión son considerados generalmente desprecia-
bles y no se suelen considerar como parte del modelo, aunque
existen algunos trabajos donde se ha analizado su efecto para
reactores tipo raceway (Fernández et al., 2016a).
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Considerando dichas similitudes, en la siguiente sección se
muestran a modo representativo y de forma resumida los prin-
cipales balances de un modelo basado en primeros principios
tomando como referencia un fotobioreactor tubular. Durante la
presentación del modelo se irán indicando las particularidades
en base a un tipo de reactor u otro. Los modelos basados en
primeros principios completos para ambos fotobioreactores se
pueden encontrar en (Fernández et al., 2014a, 2016a, 2017).

3.1. Modelo basado en primeros principios
El modelo completo de un fotobioreactor industrial se pue-

de dividir en dos grandes bloques: el modelo de fotosı́ntesis
que describe la velocidad de crecimiento de las microalgas y el
modelo ingenieril del reactor, donde se describen los fenóme-
nos biológicos (producción de biomasa, consumo de carbono
inorgánico, etc.), de transferencia de materia entre el cultivo y
la atmósfera (tales como intercambios de oxı́geno y dióxido de
carbono) y de transferencia de calor (temperatura del cultivo)
que se producen en las distintas partes del fotobioreactor. En el
caso de un fotobioreactor tubular, que es el que se toma como
ejemplo en esta sección, todos estos balances se producen tanto
en el receptor solar o lazo como en la columna de burbujeo, tal
y como se comentará a continuación.

3.1.1. Modelo de producción de fotosı́ntesis
La parte elemental del modelo completo de producción de

microalgas en un fotobioreactor es el balance de la velocidad
de fotosı́ntesis, el cual determina el crecimiento de las micro-
algas y se define como la velocidad de producción de oxı́geno
por unidad de masa de biomasa. Dicha velocidad se relaciona
fundamentalmente con el término de disponibilidad de la luz
mediante una función hiperbólica y se modula en base a las
condiciones de cultivo mediante factores normalizados del res-
to de variables. Bajo condiciones de exceso de nutrientes, la
velocidad de fotosı́ntesis en el lazo del fotobioreactor, PO2 , se
calcula como una función de la luz promedio, la concentración
de oxı́geno disuelto, el pH y la temperatura del medio, mediante
la siguiente expresión:

PO2 (t, x) = PO2 (I)PO2 (O2) PO2 (pH) PO2 (T ) (1)

donde PO2 (I) es el factor cuantitativo que representa la influen-
cia de la radiación solar, I, y PO2 (O2), PO2 (pH) y PO2 (T ) son
factores normalizados que describen la influencia del oxı́geno
disuelto, O2, pH en el medio, pH, y temperatura del medio,
T , respectivamente. Destacar que la expresión (1) es universal
para cualquier reactor y tipo de microalga, existiendo diversas
contribuciones en la literatura para cada uno de los distintos
factores. En este trabajo, estos factores vienen dados por las si-
guientes expresiones para el lazo o receptor solar:

PO2 (I) =
PO2,max Iav(t, x)n

Kiexp(Iav(t, x)m) + Iav(t, x)n − r(I)

PO2 (O2) =

(
1 −

(
[O2](t, x)

KO2

)z)
PO2(pH) =

(pH − pHmax)(pH − pHmin)2

σ
[
σ(pH − pHopt) − (pHopt − pHmax)(pHopt + pHmin − 2pH)

]
σ = (pHopt − pHmin)

PO2(T ) =
(T − Tmax)(T − Tmin)2

(Topt − Tmin)
[
(Topt − Tmin)(T − Topt) − (Topt − Tmax)(Topt + Tmin − 2T )

]

(2)

donde t es el tiempo, x es el espacio, Iav es la radiación solar
promedio, y el resto de parámetros son especı́ficos de la cepa
de microalga y del estado del crecimiento de las células. Con-
cretamente, [O2] es la concentración de oxı́geno disuelto en el
medio lı́quido, n es un exponente de forma y el término en el de-
nominador representa la constante de radiación, como una fun-
ción exponencial de la radiación solar promedio mediante los
parámetros Ki y m. Por otro lado, r representa el fenómeno de
respiración como una función de la disponibilidad de luz. KO2

es la constante de inhibición de oxı́geno y z un parámetro de
forma. La influencia del pH y de la temperatura viene dada en
base a cotas de estas variables donde pHmin, Tmin, pHmax, Tmax,
pHopt y Topt son los valores mı́nimos, máximos y óptimos de
pH y temperatura, respectivamente, de la cepa utilizada. Como
se ha expuesto anteriormente, es necesario tener en cuenta que
en los reactores tubulares, la velocidad de fotosı́ntesis se produ-
ce tanto en el lazo como en la columna de burbujeo. Por tanto,
las ecuaciones balance dada por (1) y (2) serı́an exactamente las
mismas para la columna de burbujeo, pero considerando única-
mente la evolución temporal al ser considerada como un siste-
ma de mezcla perfecta.

La disponibilidad de luz o radiación solar promedio, Iav, es
el principal elemento que determina la tasa de fotosı́ntesis y se
calcula en base a la radiación exterior, las caracterı́sticas del
cultivo y la geometrı́a del reactor. Concretamente, la radiación
solar promedio es una función de la radiación total incidente
en la superficie del fotobioreactor, la atenuación de la luz por la
biomasa (ley de Beer-Lambert (Molina-Grima et al., 1996)) y la
integración de valores locales relacionados con el volumen del
cultivo. Considerando la geometrı́a especı́fica del fotobioreac-
tor, esta ecuación puede ser simplificada de la siguiente forma
(Molina-Grima et al., 1996; Acién et al., 1997):

Iav(t, x) =
I0(t)αp

KaCb(t, x)dt,p
(1 − exp(−KaCb(t, x)dt,p)) (3)

donde I0 es la radiación solar sobre una superficie horizontal
libre de obstáculos, Cb es la concentración de biomasa, Ka el
coeficiente extinción de luz por parte de la biomasa y dt,p es la
ruta de la luz o profundidad del cultivo, donde en este caso el
subı́ndice p será sustituido por l para representar el diámetro de
tubo del receptor solar o lazo y por c para indicar el diámetro
de la columna de burbujeo. Además, es necesario recordar que
para el caso de la columna se considera solamente la evolución
temporal). Por otro lado, αp es un factor de distribución que
representa la fracción de radiación solar disponible en la super-
ficie de la parte del reactor correspondiente, donde p = l para
el caso del receptor solar y p = c para la columna de burbujeo.
En el caso de los fotobioreactores tubulares, este parámetro es
considerado constante en cada parte del reactor, mientras para
los fotobioreactores abiertos es modelado considerando la pro-
yección de la sombra que se genera sobre el eje perpendicular
a las paredes del reactor, tal y como se describe en (Fernández
et al., 2016a).

Una vez obtenida la velocidad de fotosı́ntesis, el consumo
de dióxido de carbono (que será utilizado para determinar la
evolución de carbono en el medio) se puede obtener como una
tasa molar de uno a uno entre el oxı́geno y el dióxido de carbono
de la siguiente forma:

PCO2 (t, x) = −PO2,t (t, x) (4)
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Además, considerando un valor medio del coeficiente de rendi-
miento de oxı́geno, Yb/O2, la producción neta de biomasa puede
ser obtenida a partir de la velocidad de fotosı́ntesis mediante la
siguiente expresión:

Pb(t, x) = Yb/O2 (t, x)PO2 (t, x) (5)

Considerando que la producción de microalgas se obtiene tanto
en la columna de burbujeo como a lo largo del lazo, la tasa de
producción de oxı́geno y la producción neta de biomasa totales
será el conjunto de la producción obtenida en ambas partes del
reactor. Para la columna de burbujeo, las ecuaciones (4) y (5)
consideran únicamente la evolución temporal.

3.1.2. Modelo de ingenierı́a
Esta sección presenta los balances de masa y energı́a que

se producen en las distintas partes del fotobioreactor y que per-
miten capturar la dinámica del resto de variables que afectan
a la velocidad de crecimiento del cultivo. Como se comentó
anteriormente, los distintos balances serán definidos para el re-
ceptor solar o lazo a través de ecuaciones diferenciales en de-
rivadas parciales al considerarse un sistema tipo flujo-pistón, y
para la columna de burbujeo mediante ecuaciones diferenciales
ordinarias al basarse en un sistema de mezcla perfecta. Por res-
tricciones de espacio, se mostrarán únicamente los balances de
la fase en estado lı́quido y los balances de temperatura. Los ba-
lances en fase gaseosa se pueden consultar en (Fernández et al.,
2014a).

Los tres componentes principales que se consideran en es-
tado lı́quido son la concentración de biomasa, la concentración
oxı́geno disuelto y la concentración de carbono inorgánico to-
tal. A continuación se presentan los balances para cada uno de
ellos en las dos partes del reactor. En las diferentes ecuaciones
se utilizan los subı́ndices l y c para hacer referencia al lazo y
columna respectivamente.

En el caso del lazo, los balances para las distintas variables
son los siguientes:

∂Cb(t, x)
∂t

= −
Qliq,l(t, x)
Aliq,l(t, x)

∂Cb(t, x)
∂x

+ PO2 (t, x)Cb(t, x)Yo/x

(6)
∂[O2](t, x)

∂t
= −

Qliq,l(t, x)
Aliq,l(t, x)

∂[O2](t, x)
∂x

+
PO2 (t, x)Cb(t, x)

MO2

+

+ Klal,O2l(t, x)([O∗2](t, x) − [O2](t, x))
(7)

∂[CT ](t, x)
∂t

= −
Qliq,l(t, x)
Aliq,l(t, x)

∂[CT ](t, x)
∂x

+
PCO2(t, x)Cb(t, x)

MCO2

+

+ Klal,CO2l(t, x)([CO∗2](t, x) − [CO2](t, x))
(8)

donde Cb es la concentración de biomasa en el lazo, Aliq,l es el
área de lı́quido de la sección transversal del lazo que se pue-
de calcular como At,l(1 − εl(t, x)), siendo At,l el área total de la
sección transversal del lazo y εl la acumulación de gas. Qliq,l es
la velocidad de flujo volumétrico que se define como V(t)Aliq,l,
donde V(t) es la velocidad de fluido que viene determinada por
la bomba centrı́fuga o sistema de impulsion empleado. Yo/x es
el coeficiente de rendimiento de biomasa producida por unidad
de masa de oxı́geno. [O2], [CO2] y [CT ] son la concentraciones

de oxı́geno disuelto, dióxido de carbono y carbono inorgáni-
co total, respectivamente, en el lazo. MO2 y MCO2 son los pe-
sos moleculares de oxı́geno y dióxido de carbono respectiva-
mente, Klal,O2l y Klal,CO2l son los coeficientes de transferencia
de materia volumétrico entre estado lı́quido y gaseoso para el
oxı́geno y el dióxido de carbono respectivamente, ([O∗2]− [O2])
y ([CO∗2] − [CO2]) son las fuerzas impulsoras medias para el
oxı́geno y el dióxido de carbono, donde [O∗2] y [CO∗2] repre-
sentan la concentración en el lı́quido en equilibrio con la fase
gaseosa del oxı́geno disuelto y del dióxido de carbono respecti-
vamente. Estos últimos se calculan como una función de la con-
centración de oxı́geno o dióxido de carbono en la fase gaseosa
mediante la Ley de Henry como se muestra en las siguientes
ecuaciones:

[O∗2](t, x) = HO2 PT yO2 (t, x) (9)

[CO∗2](t, x) = HCO2 PT yCO2 (t, x) (10)

donde HO2 y HCO2 son las constantes de Henry para el oxı́geno
y dióxido de carbono respetivamente, PT es la presión total, e
yO2 e yCO2 son las fracción molares de oxı́geno y dióxido de
carbono en estado gaseoso.

En el caso de la columna de burbujeo se obtienen balances
similares pero considerando ecuaciones diferenciales ordinarias
y por tanto sin considerar la dimensión espacial. Además, ya
que el proceso de dilución se realiza en esta parte del fotobio-
reactor, se añade un nuevo término a cada uno de los balances
modulado por el caudal volumétrico de medio. De esta forma
los balances para la columna quedarı́an de la siguiente forma:

dCb,out(t)
dt

= −
Qliq,c

Vliq,c(t)
(t)(Cb,out(t) −Cb,in(t))+

+ PO2 (t)Cb,out(t)Yo/x −
Qm(t)

Vliq,c(t)
Cb,out(t)

(11)

d[O2]out(t)
dt

= −
Qliq,c(t)
Vliq,c(t)

([O2]out(t) − [O2]in(t))+

+
PO2 (t)Cb,out(t)

MO2

+ Klal,O2c(t)([O∗2](t) − [O2](t))lm−

−
Qm(t)

Vliq,c(t)
([O2]m − [O2]out(t))

(12)

d[CT ]out(t)
dt

= −
Qliq,c(t)
Vliq,c(t)

([CT ]out(t) − [CT ]in(t))+

+
PCO2 (t)Cb,out(t)

MCO2

+ Klal,CO2c(t)([CO∗2](t) − [CO2](t))lm−

−
Qm(t)

Vliq,c(t)
([CT ]m − [CT ]out(t))

(13)
donde Vliq,c es el volumen de lı́quido en la columna que se cal-
cula como Vt,c(1 − εc(t)) siendo Vt,c el volumen total y εc la
fracción de gas. Qliq,c es flujo volumétrico de lı́quido, Cb,out es
la concentración de biomasa a la salida de la columna (entra-
da a lazo), Cb,in es la entrada de concentración de biomasa a la
columna (salida de lazo), Qm es el flujo volumétrico de medio
de cultivo, [O2]in y [O2]out son las concentraciones de oxı́geno
a la entrada y salida de la columna de burbujeo, Klal,O2c es el
coeficiente de transferencia de materia volumétrico entre la fase
lı́quida y gaseosa para el oxı́geno en la columna, ([O∗2]− [O2])lm

es un logaritmo medio de la fuerza impulsora para el oxı́geno
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Figura 4: Resultado de validación del modelo basado en primeros principios de un fotobioreactor tubular. Se muestran datos para el oxı́geno disuelto y el pH en las
distintas partes del reactor. Se muestran igualmente la concentración de biomasa , la inyección de CO2 y la radiación solar (Fernández et al., 2014a).

y [O2]m es la concentración de oxı́geno disuelto en el medio de
cultivo. De forma equivalente, [CT ]in y [CT ]out son las concen-
traciones de carbono inorgánico total a la entrada y salida de la
columna, Klal,CO2c es el coeficiente de transferencia de materia
volumétrico entre la fases lı́quida y gaseosa para el dióxido de
carbono en la columna, ([CO∗2] − [CO2])lm es un logaritmo me-
dio de la fuerza impulsora para el dióxido de carbono y [CT ]m es
la concentración de carbono inorgánico en el medio de cultivo.

Finalmente, comentar que la evolución del pH en ambas
partes del reactor se define como el logaritmo decimal de la
concentración de protones en el sistema, −log10([H+]). Dicha
evolución del pH se obtiene mediante varias relaciones de equi-
librio que existen entre la concentración de protones y la espe-
cies de carbono en el sistema (dióxido de carbono, carbonatos
y bicarbonatos), donde estas relaciones dependen del pH tal y
como se describe en (Fernández et al., 2012).

Destacar que los balances anteriormente expuestos para un
fotobioreactor tubular son equivalentes para un fotobioreactor
raceway tal y como se puede consultar en (Fernández et al.,
2016a), donde el canal hace la vez del tubo como lazo receptor y
el foso es equivalente a la columna de burbujeo. En (Fernández
et al., 2017) se muestran ambos modelos de manera conjunta y
es posible analizar las similitudes y diferencias entre ambos.

En lo que se refiere a los balances térmicos, en un reactor
tubular la temperatura viene controlada por un intercambiador
de calor situado en el interior de la columna de burbujeo. Se
han considerado fenómenos de transferencia de calor y de flui-
dodinámica, donde la temperatura ambiente se considera uni-
forme a lo largo del fotobioreactor. De esta forma, los balances
de temperatura para el lazo y la columna vienen datos por las
siguientes expresiones:

CpAliq,l(t, x)
∂T (t, x)
∂t

= −Qliq,l(t, x)Cp
∂T (t, x)
∂x

+

+ αlI0(t)πdt,la + hlπdt,l(Tamb(t) − T (t, x))
(14)

CpVliq,c(t)
dTout(t)

dt
= −Qliq,c(t)Cp(Tout(t) − Tin(t)) + αcI0(t)S ca+

+ hcS c(Tamb(t) − T (t))lm + hextS ext(Text(t) − T (t))lm−

− Qm(t)Cp(Tout(t) − Tm(t))
(15)

donde Cp es la capacidad calorı́fica del cultivo, T es la tempe-
ratura del cultivo en el lazo, Tin y Tout son las temperaturas a
la entrada y a la salida de la columna, a es una constante que
representa la absortividad de radiación solar, hl y hc son los co-
eficientes de transmisión de calor entre la temperatura ambiente
y la temperatura del cultivo para el lazo y la columna, Tamb es la
temperatura ambiente, S c es el área de columna disponible, hext

es el coeficiente de transmisión de calor entre el intercambiador
de calor y la temperatura del cultivo, S ext es el área del inter-
cambiador de calor, Text es la temperatura del intercambiador y
Tm es la temperatura del medio de cultivo en la columna.

3.1.3. Resultados de validación
El modelo anteriormente descrito junto con el homólogo

aplicado a un fotobioreactor raceway han sido validados experi-
mentalmente a escala industrial. Los resultados de calibración y
validación de ambos modelos se pueden consultar en detalle en
(Fernández et al., 2014a, 2016a, 2017). Destacar que en todos
los casos, la calibración de los modelos fue realizado hacien-
do uso de algoritmos genéticos. A modo ilustrativo, la Figura 4
muestra un ejemplo de validación para el pH y oxı́geno disuelto
en distintas partes de un fotobioreactor tubular. Igualmente, se
muestra la validación de la concentración de biomasa a lo largo
de dos dı́as de experimentos. Por otro lado, y con fin de eva-
luar la evolución espacial de las variables en el fotobioreactor,
la Figura 5 muestra un ejemplo de validación del pH en cua-
tro zonas diferentes de lazo, concretamente en los puntos 74,
175, 286 y 400 metros. Ambas figuras muestran que el modelo
desarrollado captura de forma adecuada la dinámica de las prin-
cipales variables del sistema desde un punto de vista espacial y
temporal.
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Figura 5: Validación del pH a lo largo de la distribución espacial del receptor
solar en un fotobioreactor tubular (Fernández et al., 2014a).

3.2. Otros modelos
El desarrollo, implementación y validación de los modelos

basados en primeros principios presentados anteriormente per-
miten una compresión exhaustiva de los distintos fenómenos
que ocurren en el proceso de producción de microalgas, dan-
do lugar a la creación de simuladores que pueden ser utilizados
con fines de simulación de procesos o como herramienta de op-
timización y de diseño de estos sistemas (Hoyo et al., 2019a).

Sin embargo, no siempre es necesario disponer de mode-
los de tan alta precisión y en diversas ocasiones se requieren
modelos más simplificados que puedan ser utilizados para el
diseño de algoritmos de control. Por ejemplo, en (Fernández
et al., 2014b), se obtuvo una versión adaptada del modelo ba-
sado en primeros principios presentado en la sección anterior
para fotobioreactores tubulares. En este caso, todos los balan-
ces del sistema en las distintas partes del fotobioreactor fueron
considerados de mezcla perfecta, donde la distribución espacial
del lazo fue aproximada por un retardo variable que dependı́a
de la velocidad del medio en el mismo. Este modelo fue de gran
utilidad para el desarrollo de algoritmos de control jerárquicos,
ya que gracias a esta simplificación el tiempo de cómputo se
redujo sustancialmente (Fernández et al., 2016b).

Por otro lado, cuando se analizan las dinámicas del sistema
de forma particular sobre las principales variables de interés, es
posible observar que alrededor de los puntos de operación esta-
blecidos, las dinámicas del pH y el oxı́geno disuelto vienen da-
das por sistemas de primer orden con retardo con respecto a las
inyecciones de CO2 y aire, respectivamente (Pawlowski et al.,
2015). A modo de ejemplo, en el caso del pH, dicha dinámica
puede ser capturada por las siguientes funciones de transferen-
cia (Berenguel et al., 2004):

pH(s) =
k1

1 + τ1s︸   ︷︷   ︸
T F1(s)

w2
n

s2 + 2δwns + w2
n

e−tr s︸                     ︷︷                     ︸
T F2(s)

q(s) +
kr

1 + τr s︸  ︷︷  ︸
T F3(s)

I(s)

(16)
donde pH es el pH del cultivo, q es el caudal de CO2 e I es la
radiación global. Como se puede observar, la dinámica del pH
con respecto al CO2 viene dada por un término de primer orden,
T F1, que marca la dinámica dominante del proceso, junto a una
segunda función de transferencia de segundo orden, T F2, que
representa las oscilaciones existentes en el sistema debido a las
inyecciones de CO2 que se van atenuando por la recirculación

del medio a lo largo del receptor solar. Posteriormente, la fun-
ción de transferencia T F3 representa el efecto sobreamortigua-
do de la radiación solar sobre el pH como un efecto indirecto
del proceso de fotosı́ntesis. En la ecuación anterior, k1 y kr son
las ganancias estáticas de las funciones de transferencia T F1 y
T F3, τ1 y τr las constantes de tiempo de dichas funciones de
transferencia y tr el tiempo de retardo entre el caudal de CO2 y
el pH. Finalmente, δ y wn representan el coeficiente de amorti-
guamiento relativo y la frecuencia natural no amortiguada para
el término oscilatorio T F2. Dichos parámetros toman valores
particulares dependiendo del tipo de reactor, del tipo de cepa
de microalga y de la estación del año. Este modelo simplificado
presenta la misma estructura tanto en reactores abiertos como
en reactores cerrados, y ha sido correctamente validado expe-
rimentalmente en los dos tipos de sistemas (Fernández et al.,
2010, 2014b; Pawlowski et al., 2015).

Dichos modelos de bajo orden permiten capturar de forma
adecuada las dinámicas lineales dominantes del pH y el oxı́geno
disuelto en torno a un punto de operación, siendo de gran utili-
dad para llevar al cabo el diseño de estrategias de control ade-
cuadas para los lazos de realimentación de bajo nivel.

Igualmente, y especialmente para el caso del pH, se han
desarrollado modelos de complejidad intermedia que permiten
capturar las no-linealidades principales de esta variable. Con-
cretamente, en (Fernández et al., 2014b) se presentó un mode-
lo NARMAX (de sus siglas en inglés Non-linear Autoregres-
sive Moving Average model with eXogenous inputs) de orden
18 que consideraba como entrada las inyecciones de CO2 y
la radiación. El modelo resultante presentó un comportamien-
to adecuado en diversos puntos de operación y fue comparado
con modelos basados en primeros principios y validado con da-
tos reales. La gran ventaja de dicho modelo fue el bajo coste
computacional y la captura de la dinámica principal del pH,
siendo su principal inconveniente la complejidad por el el alto
orden de parámetros obtenidos. Por otro lado, en (Pawlowski
et al., 2019), se presentó un modelo tipo Wiener que permite
encontrar un compromiso entre bondad de ajuste y complejidad
del modelo gracias a la combinación de dinámicas lineales y no
lineales. El modelo resultante se compone por un término lineal
de primer orden que captura la dinámica principal del pH, jun-
to con un término no lineal tipo polinomial de tercer orden para
representar la componente no lineal. Gracias a este enfoque, fue
posible realizar técnicas de control basadas en modelo que per-
miten desacoplar los términos lineales y no lineales, facilitando
ası́ el diseño de algoritmos de control. La Figura 6 muestra el
resultado de validación de este modelo como ejemplo de ajuste
de modelos de bajo orden para el pH.

Finalmente, y para concluir el apartado referente a los as-
pectos de modelado, es necesario destacar que en el proceso
de producción de microalgas existen numerosas variables de
gran interés, como la concentración de biomasa o el carbono
inorgánico total, que no pueden ser medidas en lı́nea debido a
la carencia de sensores o la poca fiabilidad de las soluciones
existentes dada la alta sensibilidad de estas variables. De esta
forma, un campo de gran interés en este tipo de procesos, y en
el área de la biotecnologı́a en general, es el diseño y desarrollo
de estimadores de estado que permitan poder predecir o estimar
estas variables en tiempo real.
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Figura 6: Resultado de validación del modelo Wiener presentado en (Pawlowski
et al., 2019).

Aunque en la literatura existen algunos resultados aplicados
a escala de laboratorio (Dochain, 2000; Li et al., 2003; Tebbani
et al., 2013), no existen muchos trabajos aplicados a fotobio-
reactores a escala industrial. En (Garcı́a-Mañas et al., 2019), se
desarrolló un estimador de estado basado en el filtro de Kalman
extendido para estimar la concentración de biomasa en fotobio-
reactores abiertos.

Figura 7: Esquema del estimador de concentración de biomasa (Garcı́a-Mañas
et al., 2019).

Dicho estimador se basa en el modelo basado en prime-
ros principios desarrollado para estos reactores en (Fernández
et al., 2016a) y sigue la estructura que se observa en la Figura 7.
Como se puede observar, la estimación de la concentración de
biomasa es modificada en base a la corrección derivada de las
diferencias entre las medidas reales de pH y oxı́geno disuelto
y aquellas obtenidas del modelo no lineal. La Figura 8 muestra
un ejemplo de la estimación biomasa y su corrección en base
a los resultados del modelo no lineal. Como se puede apreciar,
el estimador sigue correctamente la evolución de las medidas
reales obtenidas mediante análisis de muestras en laboratorio
marcadas en color rojo. Más información se puede encontrar en
(Garcı́a-Mañas et al., 2019).

Figura 8: Ejemplo de resultado del estimador de concentración de biomasa
(Garcı́a-Mañas et al., 2019).

4. Control

Tal y como se expuso con anterioridad, el objetivo funda-
mental de los fotobioreactores industriales consiste en la maxi-
mización del rendimiento en la producción de microalgas me-
diante un balance adecuado entre la optimización de las condi-
ciones de crecimiento de las mismas y los costes de producción
asociados. Es por ello que se requiere el diseño de algoritmos
de control que permitan considerar la evolución de las princi-
pales variables que afectan al crecimiento del cultivo (mediante
el uso adecuado de los modelos dinámicos) y poder optimizar
su comportamiento considerando las distintas escalas de tiempo
existentes.

Desde un punto de vista de control, las escalas de tiempo
en un fotobioreactor industrial se pueden clasificar en dinámi-
cas rápidas (segundos o minutos), tales como fenómenos de fo-
tosı́ntesis, transferencias de materia, efectos de transpiración y
respiración; y dinámicas lentas (horas o dı́as), tales como la ve-
locidad de crecimiento de las microalgas. En base a esto se pue-
den formular diversas estrategias de control en distintos niveles
de la jerarquı́a, que vendrán determinadas por la escala de tiem-
po correspondiente. En ese sentido, es posible plantear estrate-
gias de optimización en la escala de tiempo lenta, que tengan
como objetivo la maximización de la producción de biomasa,
la calidad de la misma o la reducción de los impactos económi-
cos y medioambientales asociados al proceso. Por otro lado, es
posible diseñar estrategias de control centradas en las dinámicas
rápidas y que traten de controlar la evolución y los gradientes
temporales y espaciales de las variables que tienen un impacto
directo en la velocidad de crecimiento del cultivo, tales como
pH, oxı́geno disuelto y temperatura.

En las siguientes secciones se describirán los problemas de
control asociados a cada una de estas escalas de tiempo y se pre-
sentarán distintos algoritmos de control que han sido diseñados
y evaluados experimentalmente a escala industrial. Los proble-
mas de control serán asociados y descritos para cada una de las
variables de interés, comenzando por aquellas de escala rápida
(pH, oxı́geno disuelto y temperatura) y finalizando por las de
escala de tiempo lenta (concentración de biomasa).

4.1. Problemas de control de escala de tiempo rápida
Después de la radiación solar y la temperatura, el pH es la

variable más importante que afecta a la velocidad de fotosı́nte-
sis. Los valores óptimos de dicha variable oscilan entre 7 y 9
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dependiendo de la cepa utilizada, siendo necesario conseguir
aproximarse a los mismos para alcanzar una velocidad de cre-
cimiento óptima (Costache et al., 2013). La modificación del
pH se realiza mediante inyecciones de CO2 tal y como se co-
mentó anteriormente, las cuales son usadas a su vez como apor-
te de carbono al medio. La evolución del pH en el medio está
influenciada por dos fenómenos: el aporte de CO2 y el consu-
mo de CO2 como función de la disponibilidad de la luz solar.
El aporte de CO2 contribuye a la formación de ácido carbóni-
co provocando un descenso en el pH del medio. Por otro lado,
cuando las microalgas realizan la fotosı́ntesis en presencia de
radiación solar, consumen CO2 y producen oxı́geno, provocan-
do un aumento gradual en el pH. Además, cuando se producen
variaciones en la radiación solar, como por ejemplo por el paso
de nubes, se producen igualmente variaciones en la velocidad
de fotosı́ntesis y por tanto su correspondiente efecto sobre la
velocidad de cambio en el aumento del pH. De esta forma, el
problema de control del pH tendrá como señal de control la in-
yección de caudal de CO2, como variable controlada el pH y
como perturbación principal la radiación solar. Cabe destacar
que es un problema de control con dinámica cambiante don-
de las constantes de tiempo del proceso están asociadas al es-
tado actual de la cepa y a las condiciones climatológicas. Por
otro lado, se debe considerar que las inyecciones de CO2 con-
llevan costes económicos asociados (especialmente cuando se
hace uso de CO2 puro) y emisiones innecesarias a la atmósfe-
ra cuando no se aportan de manera adecuada. Por consiguiente,
el algoritmo de control desarrollado deberá encontrar un balan-
ce entre alcanzar el valor de pH deseado y la cantidad de CO2
aportado para ello.

En base a estas caracterı́sticas, el problema de control del
pH ha suscitado un gran interés en la comunidad cientı́fica
existiendo numerosos resultados tanto para fotobioreactores
abiertos como cerrados. Es posible encontrar soluciones ba-
sadas control todo/nada (Pawlowski et al., 2017), control PID
(Fernández et al., 2010), control predictivo (Berenguel et al.,
2004; Hoyo et al., 2019b), control en modo deslizante (de An-
drade et al., 2016b), control basado en eventos (Pawlowski
et al., 2014; Rodrı́guez-Miranda et al., 2019), control robusto
(Hoyo et al., 2018) o control con rechazo activo de perturba-
ciones (Carreño-Zagarra et al., 2019). En los últimos trabajos
desarrollados, el control basado en eventos ha presentado un
resultado muy satisfactorio permitiendo un balance adecuado
entre rendimiento de control y reducción de costes y/o pérdi-
das al medioambiente. Concretamente, en ensayos realizados
en fotobioreactores abiertos donde se combinó el uso de con-
trol predictivo con estrategias basadas en eventos, se consiguió
una reducción del 40 % de tiempo de inyección de gases y un
aumento del 30 % en la concentración de biomasa en compara-
ción con los modos de operación habituales (Pawlowski et al.,
2014).

Por otro lado, destacar que el control del pH se realiza ha-
bitualmente solo durante el periodo diurno considerando la rea-
lización de la fotosı́ntesis por parte de las microalgas y dejando
el sistema en lazo abierto durante la noche. Este hecho da lugar
a que el pH tome valores muy elevados durante el periodo noc-
turno necesitando altos niveles de inyección de CO2 al inicio
del dı́a para llevarlo de vuelta a los valores óptimos. Además,
dichos cambios de pH no son adecuados para las microalgas

a pesar de no estar en proceso de realización de fotosı́ntesis y
pueden provocar situaciones de estrés. En este sentido, y con-
siderando los resultados obtenidos en (Pawlowski et al., 2014),
recientemente se ha comprobado que es mejor controlar el pH
durante 24 horas al dı́a (Rodrı́guez-Miranda et al., 2019) y es
posible realizarlo sin aumentar las inyecciones de CO2. Concre-
tamente, en (Rodrı́guez-Miranda et al., 2019), se ha demostrado
que la dinámica del pH posee un comportamiento diferente du-
rante el dı́a y la noche pudiendo obtener modelos distintos para
dichos periodos del dı́a. En base a estos modelos, es posible
realizar una estrategia de control basada en eventos que permite
conmutar entre un controlador lento durante la noche (ya que la
evolución del pH no está afectada por perturbaciones) y un con-
trolador rápido durante el dı́a (para hacer frente a los cambios
debido a la radiación solar y el efecto de la fotosı́ntesis). La Fi-
gura 9 muestra un ejemplo de la evaluación de dicha estrategia
de control.

Figura 9: Resultado de validación experimental del esquema de control basado
en eventos diurno y nocturno presentado en (Rodrı́guez-Miranda et al., 2019).

Tal y como se comentó en el apartado 2.2, el oxı́geno di-
suelto es otra de las variables de dinámica rápida que afectan
de forma significativa a la velocidad de fotosı́ntesis y en con-
secuencia a la cantidad de producto final obtenido. El control
del oxı́geno disuelto no ha sido tan estudiado en la literatura
como para el caso del pH, y aún a dı́a de hoy sigue siendo
un campo importante de investigación a pesar de los avances
existentes (Peng et al., 2013). El problema de acumulación de
oxı́geno es más destacable en fotobioreactores cerrados al no
existir liberación del mismo al exterior. En el caso de los reac-
tores abiertos, generalmente no se contemplaba su regulación
ya que se consideraba que el exceso de oxı́geno disuelto se eli-
minaba de forma automática a la atmósfera. Sin embargo, en la
práctica se ha comprobado que esta afirmación no es correcta
llegando a observarse concentraciones de oxı́geno disuelto su-
periores a 500 % de saturación (Mendoza et al., 2013b; Peng
et al., 2013). Por tanto, para ambos tipos de fotobioreactores se
requiere la instalación de sistemas de aireación que permitan
reducir la cantidad de oxı́geno acumulado. El problema de con-
trol consiste en conseguir que la concentración de oxı́geno no
supere un determinado umbral, por encima del cual la velocidad
de fotosı́ntesis se reduce exponencialmente incluso hasta llegar
a valores nulos para valores de oxı́geno disuelto superiores a
350 % de saturación (Mendoza et al., 2013b). De esta forma,
las estrategias de control existentes se basan en el uso de con-
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troladores todo o nada que activan la inyección de caudal de aire
constante cuando la concentración del oxı́geno disuelto supera
el valor de referencia establecido y la desconecta en caso con-
trario (Peng et al., 2013). El principal problema que presenta
este método es la gran cantidad de energı́a requerida para apor-
tar aire comprimido en el fotobioreactor a un caudal constante,
siendo este aspecto de gran importancia en el caso de reactores
abiertos donde es necesario conseguir mantener bajos costes de
producción para poder ser competitivos en el mercado.

Debido a este problema de consumo y exceso de aireación,
se requiere por tanto el desarrollo de estrategias de control que
permitan aportar una solución factible desde un punto de vista
energético con el fin de aplicar inyecciones de aire a demanda
y con el aporte de caudal realmente necesario. En este sentido,
recientemente en (Barceló-Villalobos et al., 2018) se demostró
que el coeficiente de transferencia de materia de oxı́geno di-
suelto en foso de un fotobioreactor raceway no es constante a lo
largo de dı́a y es posible relacionar su variabilidad con el caudal
de aire aplicado al sistema. Como resultado se obtuvo un mo-
delo para estimar el coeficiente de transferencia de materia en
lı́nea, el cual fue utilizado para diseñar una nueva estrategia de
control capaz de determinar el caudal de aire requerido por el
sistema en cada instante de tiempo acorde al umbral de oxı́geno
disuelto establecido (Barceló-Villalobos et al., 2019a).

Por otro lado, tradicionalmente la inyección de aire se reali-
za únicamente cuando no se inyecta CO2 para evitar interacción
entre ambos caudales y que las partı́culas de CO2 puedan rom-
perse antes de ser transferencias al medio y absorbidas por las
microalgas. Por tanto, el control de pH prevalece en relación
al de oxı́geno disuelto independientemente de si este está por
encima del umbral establecido o no. Con el fin de poder sincro-
nizar de forma adecuada el control de ambas variables y poder
contribuir a la mejora de la velocidad de producción de bioma-
sa, en (Pawlowski et al., 2015) se presentó por primera vez un
control selectivo que permite satisfacer los requisitos de control
de estas variables de forma simultánea. El esquema de control
propuesto fue combinado con estrategias de control predictivo
basado en eventos, lo cual permitió incluir umbrales de toleran-
cia en ambos lazos de control para encontrar una solución de
compromiso entre rendimiento y conmutación entre algoritmos
de control. Concretamente, se hizo uso de una adaptación del
Control Predictivo Generalizado incluyendo la activación o des-
activación de la señal de control de forma discreta en función
de la presencia de eventos. Para ello, se considera la función de
coste clásica de predictivo dada por la siguiente expresión:

J =

N2∑
j=N1

[ŷ(t + j|t) − w(t + j)]2 +

Nu∑
j=1

λ[∆u(t + j − 1)]2 (17)

donde ∆u(t + j − 1) son los incrementos de la señales de con-
trol futuras, ŷ(t + j|t) es la predicción del sistema a lo largo
del horizonte, N1 y N2 son los horizontes mı́nimo y máximo de
predicción, Nu es el horizonte de control, λ es el factor de pon-
deración del esfuerzo de control y w(t + j) es la trayectoria de
referencias futuras. En este caso, las restricciones vienen dadas
por las siguientes ecuaciones:

∆u(t) > β→ ϕ2 = 1 (18)

∆u(t) 6 β→ ϕ2 = 0 (19)

∆u(t) > −β→ ϕ1 = 0 (20)

∆u(t) 6 −β→ ϕ1 = 1 (21)

donde β indica el umbral de la generación de los eventos y ϕi

son las variables de activación discretas, dando lugar por tanto a
un problema de optimización entero-mixto tal y como se detalla
en (Pawlowski et al., 2015).

Dicha estrategia de control fue evaluada experimentalmente
durante un periodo de una semana tal y como se puede observar
en la Figura 10, donde es posible apreciar la conmutación entre
el control de ambas variables. Como resultado se obtuvo una
mejora del 15 % en productividad en comparación con la me-
todologı́a tı́pica de operación en los fotobioreactores. Destacar
que desde que esta arquitectura de control selectivo fue imple-
mentada en los fotobioreactores en 2015, ha sido utilizada en
los nuevos sistemas de control implantados en fotobioreactores
tubulares y raceway con diferentes algoritmos de control base
en cada uno de los lazos de pH y oxı́geno disuelto.

Figura 10: Resultado de validación experimental del esquema de control selec-
tivo presentado en (Pawlowski et al., 2015).

Finalmente, en lo referente al control de temperatura co-
mo variable de dinámica rápida que afecta a la producción de
microalgas, comentar que dicho control en el caso de los foto-
bioreactores tubulares se lleva a cabo mediante el uso de inter-
cambiadores de calor que se encuentran situados dentro de la
columna de burbujeo (van Esbroeck, 2018). En este sentido, los
lazos de control utilizados son basados en soluciones clásicas
de control de intercambiadores de calor y no existen contribu-
ciones relevantes en este aspecto. Sin embargo, en el caso de
los fotobioreactores tipo raceway, el control de temperatura no
se suele llevar a cabo debido a los altos costes que ello conlleva.
Recientemente, y gracias a los avances en el modelado de tem-
peratura de este tipo de fotobioreactores (Rodrı́guez-Miranda
et al., 2019), se ha desarrollado un algoritmo de optimización
que permite regular la temperatura del cultivo variando la altura
del medio a lo largo del canal del fotobioreactor. Esta contribu-
ción se presenta como una solución prometedora en este campo
(Rodrı́guez-Miranda et al., 2020).

4.2. Problemas de control de escala de tiempo lenta

Desde un punto de vista de dinámicas lentas, la variable de
mayor importancia en fotobioreactores industriales es la pro-
ducción de biomasa de microalgas. Como se comentó anterior-
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mente, el objetivo de maximización de la biomasa se ha aborda-
do por diferentes vı́as y mediante diversos algoritmos de control
en la literatura, pero siempre a nivel de simulación o a escala de
laboratorio (Bernard, 2011; Ifrim et al., 2013; Tebbani et al.,
2015). En esta sección se presentan dos soluciones para este
problema basadas en estrategias de control jerárquico y estra-
tegias de optimización de la inyección de medio que han sido
evaluadas en fotobioreactores industriales.

Cuando el planteamiento de este problema se considera a
escala industrial, la forma natural de abordar este objetivo de
control consiste en maximizar la producción del sistema y/o
mejorar la calidad del producto con el fin aumentar los ingresos,
y al mismo tiempo minimizar los impactos medioambientales y
costes económicos asociados. En el caso del proceso de pro-
ducción microalgas en fotobioreactores industriales, este obje-
tivo se puede formular como la optimización de los beneficios
derivados de la producción de biomasa asociada a un criterio
económico, junto con los costes de producción generados por
el consumo de CO2 y/o pérdidas del mismo al medioambiente.

Considerando esta idea, en (Fernández et al., 2016b) se pre-
sentó una arquitectura de control jerárquica basada en dos capas
para la maximización de ingresos derivados de la producción de
biomasa en fotobioreactores tubulares. Al ser un proceso que
trabaja en modo continuo y no por lotes, se pretende maximizar
la producción de biomasa al final de cada dı́a. De esta forma, se
desarrolló la arquitectura de control multicapa que se muestra
en la Figura 11.

Figura 11: Esquema de control jerárquico para optimización de biomasa
(Fernández et al., 2016b).

La capa inferior está asociada al control del pH del medio
por ser la variable controlada de dinámica rápida que posee una
mayor influencia en la velocidad de fotosı́ntesis. En este tra-
bajo, el control de pH en la capa inferior fue realizado con un
controlador PI con un esquema de compensación por adelan-
to para atenuar el efecto de los cambios de radiación. La capa
superior está orientada a maximizar la producción de biomasa
penalizando los costes asociados donde el problema de optimi-
zación se formula acorde a la siguiente función de coste:

J =Vbio

N∑
j=1

X̂bio(k + j|k) − Vcost

N∑
j=1

WCO2 (k + j|k)−

− Venv

N∑
j=1

L̂CO2 (k + j|k)

(22)

donde N es el horizonte de optimización, X̂bio es la productivi-
dad de biomasa estimada a lo largo del horizonte de predicción,
WCO2 es la masa total de CO2 utilizada para controlar el pH
a lo largo del horizonte de predicción y L̂CO2 son las pérdidas
predichas de CO2 generadas por los aportes de CO2 al medio.
Por otro lado, Vbio, Vcost y Venv son los precios asociados a la
producción de biomasa, inyección de CO2 y de pérdidas me-
dioambientales de CO2, respectivamente. Los detalles sobre la
función de coste y su vinculación con los modelos del sistema
se pueden encontrar en (Fernández et al., 2016b).

El problema de optimización hace uso de estimaciones de
precios de venta de la biomasa, precios de coste de CO2, pe-
nalizaciones de impacto medioambiental y predicciones de cli-
ma. Se basa en una estrategia de horizonte deslizante de un va-
lor de 24 horas y con un tiempo de muestreo de 30 minutos,
siendo realimentado con medidas reales del estado del cultivo
(CO2 y pH) y estimaciones de concentración de biomasa y car-
bono inorgánico total haciendo uso del modelo desarrollado en
(Fernández et al., 2014a). Como resultado, la capa superior ge-
nera las referencias óptimas de pH para ser enviadas a la capa
inferior en cada instante de tiempo. Esta arquitectura de control
fue evaluada de forma exhaustiva en simulación (se analizaron
diferentes escenarios variando los pesos de la función de cos-
te) y posteriormente de forma experimental en el fotobioreactor
tubular descrito en la sección 2. Como conclusión se obtuvo
que fue posible conseguir niveles de producción de biomasa si-
milares a una arquitectura de control monocapa donde se usan
consignas de pH constantes al lo largo del dı́a, pero con una
reducción del 10 % en costes de producción y contaminación
medioambiental. La Figura 12 muestra un ejemplo de resultado
experimental donde es posible observar cómo la referencia del
pH es modificada a lo largo del dı́a acorde a los resultados de
optimización de la capa superior.

Destacar que debido a la diferencia de escalas de tiempo es
posible desacoplar la dinámica del pH de la de crecimiento de
la biomasa. De esta forma, las consignas de pH generadas por
la capa superior son obtenidas para ser alcanzadas en un tiempo
realista por parte de la capa inferior. En este planteamiento del
problema de optimización, el pH fue considerado únicamente
como variable de dinámica rápida a controlar. En la actualidad
se está trabajando para extender esta idea al resto de variables
con el fin de conseguir una optimización completa del proceso
de producción tanto en fotobioreactores tubulares como race-
way.
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Figura 12: Resultado de validación experimental del esquema de control
jerárquico presentado en (Fernández et al., 2016b).
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Por otro lado, otra manera de abordar la optimización de la
producción de biomasa en fotobioreactores consiste en la mani-
pulación de la inyección de medio en el sistema a lo largo de un
dı́a (de Andrade et al., 2016a). Habitualmente, el cosechado y
dilución del medio se realizan en bucle abierto a diario durante
un tiempo fijo y con un volumen constante sin considerar las
medidas reales producción de biomasa obtenidas y partiendo
de la hipótesis de que, al ser un sistema de producción en con-
tinuo, la concentración de biomasa se mantendrá constante en
dı́as sucesivos (se considera que la concentración de biomasa
comienza y finaliza en el mismo valor cada dı́a). Sin embargo,
esta hipótesis no siempre se cumple ya que el crecimiento de
las microalgas depende de las condiciones climáticas y de las
condiciones del cultivo de cada dı́a. Es por ello que es necesa-
rio regular el proceso de dilución o inyección de medio en base
a la biomasa producida y las condiciones climáticas existen-
tes. De esta forma será posible determinar cuándo es necesario
realizar la inyección de medio y cuánto volumen es necesario
suministrar.

Esta solución fue propuesta e implementada en (de Andrade
et al., 2016a) para fotobiorectores tubulares. En dicho trabajo,
este objetivo se formuló como un problema de optimización
donde se debe tener en cuenta que la fuente de energı́a prin-
cipal, la radiación solar, es de origen periódico con ciclos de
luz y oscuridad, y que el estado de la concentración de biomasa
provoca efectos de auto-sombreado ya que altas concentracio-
nes de biomasa afectan a la distribución de la luz y por tanto a
la actividad fotosintética del cultivo. Para ello, el problema de
optimización se proponse en base al modelo del sistema desa-
rrollado en (Fernández et al., 2014a) y resumido en la sección
3.1 de este artı́culo. De esta forma, el objetivo de la estrategia de
control óptimo es determinar la evolución del caudal de medio
de cultivo para maximizar la producción diaria de biomasa. El
problema de control óptimo se puede formular de la siguiente
manera:

máx
Qm(t)
J(Qm(t)) = máx

Qm(t)

∫ t f

t0
D(Qm(t))Cb,out(t) dt

0 ≤ Qm(t) ≤ 10
Cb,out(t f ) = Cb,out(t0)

(23)

donde t0 y t f determinan el instante inicial y final del proble-
ma de optimización y por tanto determinando el horizonte de
aplicación del mismo, Qm es el caudal de medio de cultivo,
D(Qm(t)) es la velocidad de dilución (la proporción de caudal
de medio sobre el volumen total del fotobioreactor) y Cb,out(t)
es la concentración de salida de la columna de burbujeo (ca-
be recordar que en la columna es donde se produce el proceso
de dilución tal y como se expuso anteriormente). Además de
las restricciones establecidas de caudal de medio entre 0 y 10
L/min, ası́ como la restricción de estado final sobre la concen-
tarción de biomasa para garantizar que el fotobioreactor opera
en las mismas condiciones cada dı́a, el problema de optimiza-
ción debe estar sujeto igualmente a la restricción impuesta por
la evolución temporal del modelo no lineal del proceso tal y
como se puede consultar en (de Andrade et al., 2016a).

La función de coste anterior considera una producción de
biomasa diaria considerando que se trabaja con un proceso de
producción en continuo, y por tanto, al igual que ocurrı́a en el
problema de optimización anterior de arquitectura jerárquica, el

horizonte del problema de optimización se establece a 24 horas
para cubrir el ciclo de radiación solar. El problema de optimi-
zación fue resuelto de dos formas diferentes, con una estrategia
óptima y otra semi-óptima. En la solución óptima se permitı́a
variar tanto el instante de tiempo de inyección de medio como
el volumen del mismo. En el caso de la estrategia semi-ópti-
ma, el volumen de inyección de medio se mantenı́a constante
de la misma forma que las estrategias de operación clásicas en
los fotobioreactores y únicamente se varı́a el instante del tiem-
po en el que se produce la inyección. Ambas estrategias fueron
evaluadas en simulación y en fotobioreactores reales de forma
satisfactoria. La Figura 13 muestra un ejemplo del uso de am-
bas estrategias en comparación con la solución clásica. Las dos
soluciones propuestas obtuvieron mayores valores de produc-
ción de biomasa que la estrategia clásica. Además, tal y como
se observa en la figura, en ambas soluciones se determinó que
el mejor periodo de tiempo para realizar el proceso de dilución
es por la tarde en lugar de por la mañana como se realiza habi-
tualmente en muchos fotobioreactores industriales.

Figura 13: Resultado de optmizador de biomasa mediante inyección de medio
(de Andrade et al., 2016a).

5. Perspectivas y retos

En la actualidad los principales retos desde un punto de vis-
ta de modelado y control en los sistemas de producción de mi-
croalgas se pueden resumir en los siguientes aspectos:

Desarrollo de modelos biológicos y su validación a es-
cala industrial para el proceso combinado de microalgas-
bacterias en el tratamiento de aguas residuales.

Desarrollo de estrategias de control de regulación de tem-
peratura para reactores abiertos.

Diseño y desarrollo de estrategias de control óptimo para
maximizar la producción en reactores abiertos disminu-
yendo los costes de operación.

Optimización de los procesos de dilución y cosechado en
base a predicciones climáticas y modelos de cultivo.

Desarrollo de modelos para la identificación de cepas de
cultivo.

Uso de herramientas de aprendizaje automático para el
desarrollo de modelos y estrategias de control que permi-
tan capturar la dinámica cambiante de este tipo de proce-
sos biológicos.
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6. Conclusiones

Este tutorial ha presentado el proceso de producción de mi-
croalgas como un problema de relevancia industrial y que ac-
tualmente se presenta como una solución sólida y sostenible
para afrontar muchos de los problemas de la sociedad. Con-
cretamente, presentan numerosas ventajas para contribuir en
la reducción del impacto medioambiental, mitigación del CO2,
transformación y reciclaje de residuos, depuración de aguas re-
siduales y creación de fuentes de energı́a alternativas. A pesar
de estas ventajas, son procesos de una alta complejidad cuando
se explotan a nivel industrial y en condiciones exteriores. Es por
ello que existen numerosas lı́neas de investigación a nivel de di-
seño de fotobioreactores, análisis de fenómenos de transferen-
cia de materia, análisis de fenómenos de ciclos de luz/oscuridad
en el proceso de fotosı́ntesis, modelado biológico y estructural
de los distintos fenómenos existentes, control de las principales
variables de interés y optimización global del sistema de pro-
ducción.

Tal y como se ha expuesto a lo largo del artı́culo, las técni-
cas de modelado y control juegan un papel fundamental en la
optimización de estos sistemas. Sin embargo, existen diferen-
cias sustanciales en desarrollar soluciones para reactores a esca-
la de laboratorio con condiciones estables y semi-controladas,
que cuando se desarrollan a escala industrial y en condiciones
externas, como son todas las soluciones presentadas en este tra-
bajo. Cabe recordar que el hecho de trabajar en condiciones ex-
teriores hace que el sistema esté sometido a variaciones anuales
dependientes de las condiciones medioambientales en la ubica-
ción del fotobioreactores, variaciones diarias en las condiciones
de cultivo derivadas por el ciclo solar y nubes pasantes, y varia-
ciones del propio sistema de producción debido a gradientes de
luz y nutrientes asociados dentro del reactor.

Los resultados de investigación expuestos en este tutorial se
han ido desarrollando y obteniendo de forma escalonada a lo
largo de muchos años de estrecha colaboración entre los grupos
investigación de Automática, Robótica y Mecatrónica y Biotec-
nologı́a de Microalgas Marinas de la Universidad de Almerı́a,
ası́ como de multitud de colaboraciones nacionales e internacio-
nales. Fruto de estos resultados, actualmente, y bajo el marco
del proyecto de la Unión Europeo SABANA, se está constru-
yendo un centro internacional de competencia en esta temática
donde se va a realizar un control integral de todos los aspectos
tratados en el artı́culo.
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J. M., Molina-Grima, E., 1998. Modeling of biomass productivity in
tubular photobioreactors for microalgal cultures: Effects of dilution rate,
tube diameter, and solar irradiance. Biotechnology and Bioengineering 58,
605–616.
DOI: 10.1002/(sici)1097-0290(19980620)58:6<605::aid-bit6

>3.0.co;2-m
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