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Resumen

En los sistemas de producción de microalgas, además del pH y el oxı́geno disuelto, otros parámetros que afectan de forma
considerable al crecimiento de las microalgas son la radiación solar y la temperatura. La radiación solar no es controlable y es
considerada como la principal perturbación del sistema. En relación a la temperatura, un valor inadecuado de la misma reduce de
manera notoria la productividad de biomasa en los fotobioreactores y puede incluso causar el colapso total de los cultivos. El control
directo de la temperatura en reactores abiertos a gran escala se considera inviable debido a la gran cantidad de energı́a requerida,
por lo que se suele optar por la opción de usar sistemas pasivos o semipasivos. Este artı́culo presenta un método indirecto mediante
la regulación de nivel de lı́quido en el reactor, con el objetivo de optimizar la temperatura en fotobioreactores de escala industrial
haciendo uso de un modelo de balance térmico del sistema y de predicciones climáticas futuras.
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Temperature optimization in microalgae raceway reactors by depth regulation

Abstract

In the microlagae-based producion systems, in addition to pH and dissolved oxygen, other parameters that significantly af-
fect microalgae growth are solar radiation and temperature. Inadequate temperature significantly reduces biomass productivity in
photobioreactors and can even cause total culture collapse. Direct temperature control in large-scale open reactors is considered
unfeasible due to the large amount of energy required, leaving only the option of using passive or semi-passive systems. This paper
presents an indirect method for temperature optimization in these systems by varying the culture depth using a thermal balance
model and weather forecasts.
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1. Introducción

La importancia de la sostenibilidad ambiental y el auge de
las energı́as renovables promueven el desarrollo de nuevas fuen-
tes de energı́a, como los reactores de microalgas. Estos procesos
biológicos se han vuelto muy populares en la actualidad debido
a su gran potencial para producir biocombustibles y productos
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de alto valor. Sin embargo, la influencia de l a t emperatura en 
los cultivos de microalgas es un aspecto crucial, no solo en la 
producción de biomasa sino también en la elección de las zonas 
de producción, ya que puede afectar negativamente al cultivo 
cuando la temperatura supera ciertos lı́mites (Ras et al., 2013). 
Los reactores abiertos de microalgas del tipo raceway son el 
método más común para la producción de biomasa. En cambio, 
estos reactores están expuestos a los contaminantes externos y 
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sujetos a las condiciones ambientales. Debido a sus 
características de operación, la temperatura en este tipo de 
reactores no se puede controlar mediante máquinas de frío y 
calor convencionales, ya que suponen un gran coste 
económico y energético. Sin embargo, se ha comprobado 
como los procesos de aporte de agua fresca (dilución) y 
retirada de cultivo (cosechado) influyen en la temperatura del 
cultivo en el reactor.

Se pueden encontrar múltiples resultados y estudios sobre el 
efecto de la temperatura en la tasa de crecimiento y la pro-ducci
ón de biomasa de algas y cianobacterias (Singh and Singh, 
2015). Por ejemplo, en Nalley et al. (2018), se presenta un es-
tudio del efecto de la temperatura, que oscila entre 9◦C y 32◦C, 
sobre la tasa de crecimiento y la producción de biomasa en una 
composición de 26 especies de algas de 5 grupos funcionales 
diferentes. Además, se ha demostrado que el efecto de las al-tas 
temperaturas es perjudicial para la producción de biomasa, 
como se describe en Béchet et al. (2017), donde se modela el 
impacto de las altas temperaturas sobre la actividad y la viabi-
lidad de las algas. Por otro lado, las bajas temperaturas reducen 
el crecimiento hasta que se detiene, pero sin afectar negativa-
mente a la salud celular. Es por ello que las altas temperaturas 
son más crı́ticas.

Por otro lado, también es posible encontrar múltiples ejem-
plos de modelos en la literatura donde se tiene en cuenta tan-to 
la luz incidente en el reactor como su temperatura. Uno de estos 
casos se expone en Béchet et al. (2013), donde se rea-liza una 
revisión del estado del arte en este tema, exponiendo cuáles son 
los modelos más prometedores o viables. En Bar-celó-
Villalobos et al. (2019) se estudian las variaciones en las 
condiciones de cultivo en una capa fina abierta, tanto en térmi-
nos de posición dentro del reactor como de tiempo del ciclo de 
luz diurna. En Huesemann et al. (2016) se presenta un modelo 
integral desarrollado para el crecimiento de microalgas en es-
tanques al aire libre bajo condiciones fluctuantes de intensidad 
de luz y temperatura. En Bernard and Rémond (2012) se desa-
rrolla un modelo simple para la influencia de la luz y la tem-
peratura en el crecimiento de algas, estimando su producción en 
exterior, apoyándose en el modelo de crecimiento presen-tado 
en Camacho et al. (2003). En Rodrı́guez et al. (2021) se 
presenta un modelo de estimación de la temperatura de cultivo 
en reactores raceway. Recientemente, se ha presentado en Poo-
ya et al. (2018) una nueva alternativa para modelar el efecto de 
la temperatura sobre el crecimiento. Estos modelos se utilizan 
ampliamente para desarrollar nuevos modelos de crecimiento 
de biomasa, como el que se presenta en (Solimeno et al., 2015).

Todos estos diferentes modelos se pueden utilizar como he-
rramientas de diseño junto con modelos de producción, que 
per-miten la estimación del comportamiento del proceso en 
función de las condiciones ambientales. Además, estos modelos 
se pue-den utilizar para determinar la idoneidad de un área 
determina-da para la producción de biomasa de microalgas.

A pesar de que la influencia de la temperatura en el cultivo 
de microalgas en exterior está ampliamente analizada y estu-
diada en la literatura, las técnicas de control de temperatura son 
escasas (Guzmán et al., 2021). Es posible encontrar algunos es-
tudios de control de temperatura en fotobiorreactores cerrados, 
como en van Esbroeck (2018), ya que es posible instalar in-
tercambiadores de calor en las columnas de burbujeo. Por otro 
lado, en Hwan Ryu et al. (2019), se propone un intercambiador 
de calor basado en el calor obtenido de los gases de combustión 
para calentar el volumen del reactor con fines de regulación de

la temperatura. Sin embargo, aunque esta solución está 
disponible desde un punto de vista técnico, requiere una 
instalación compleja y costosa. Una de las técnicas más 
interesantes se presenta en De-Luca et al. (2016), donde se 
utiliza una estrategia de optimización basada en un modelo de 
predicción de la productividad de microalgas junto con 
previsiones meteorológicas. En este estudio, los caudales de 
cosechado y dilución se controlan para mantener la 
concentración de biomasa y la temperatura del reactor en sus 
valores óptimos en dos zonas de Francia. Posteriormente, esta 
estrategia se utilizó en De-Luca et al. (2017) para analizar la 
mejora de la productividad en la operación del reactor.

Esta optimización se ha mejorado recientemente en De-
Luca et al. (2018), junto con un estudio de la influencia de las 
varia-bles meteorológicas en el crecimiento de microalgas y 
la in-exactitud de la previsión meteorológica.

En línea con el concepto presentado en De-Luca et al. 
(2016) y De-Luca et al. (2017), en este trabajo se presenta un 
método indirecto para la optimización de la temperatura en 
reactores abiertos de tipo raceway a partir de la regulación del 
nivel de cultivo mediante un modelo de estimación del 
crecimiento de microalgas y predicciones meteorológicas. El 
control del nivel de líquido en el reactor se realiza mediante los 
procesos de cosechado y dilución, siendo un método que no 
requiere el uso o instalación de nuevos dispositivos para 
enfriar o calentar el cultivo en el reactor. La idea central se 
basa en la influencia de las condiciones atmosféricas y el nivel 
en la temperatura del reactor. Se ha diseñado un optimizador 
que determina el nivel de cultivo que minimiza la diferencia 
entre la temperatura del reactor y la temperatura óptima de 
cultivo para la cepa de microalgas seleccionada. Sin embargo, 
a diferencia de la estrategia presentada en De-Luca et al. (2016, 
2017), donde el cosechado y la dilución se realizan al mismo 
tiempo con su correspondiente variable de flujo, en el enfoque 
presentado en este trabajo, estos procesos no son simultáneos, 
es decir , si el proceso de dilución está activo, no se realiza 
cosecha y viceversa. Una diferencia apreciable entre ambos 
enfoques reside en el cálculo de las tasas de dilución, en este 
caso fijas y establecidas en base a la experiencia de operación 
y dependiendo de la temporada del año. Por otro lado, se 
utiliza una función de coste diferente, donde en este enfoque se 
selecciona el nivel de líquido en el reactor como variable de 
decisión en lugar de los caudales. La estrategia de control 
propuesta ha sido evaluada en primer lugar en simulación 
considerando diferentes escenarios, y posteriormente de forma 
experimental en un fotobiorreactor raceway de escala semi 
industrial.

2. Materiales y métodos

2.1. Reactor abierto de microalgas

En este trabajo la producción de microalgas se ha realiza-do 
en dos reactores abiertos de tipo raceway de iguales carac-ter
ı́sticas, localizados en el centro de investigación “IFAPA”, pr
óximo a la Universidad de Almerı́a. De esta forma, ha sido 
posible implementar el optimizador en uno de ellos y comparar 
los resultados obtenidos frente a la operación tradicional.

Los reactores (ver Figura 1) están compuestos por dos ca-
nales de 40 metros de longitud, 1 metro de ancho y 0.3 metros 
de altura unidos por un acople en forma de U. Esto ofrece una
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Medida Modelo
Velocidad viento Thies Clima 4.3400.30.000
Radiación global Kipp & Zonen CM 6B

Temperatura ambiente Delta Ohm HD 9008TRR
Humedad relativa Delta Ohm HD 9008TRR

Temperatura de suelo Termoresistencia PT100
pH y temperatura del cultivo Crison pH 53 34

Nivel del cultivo Wenglor UMD402U035

superficie total de 80 m2 donde esta caracterı́stica constructiva 
proporciona una relación entre el volumen y el nivel del medio 
de 800 litros/cm.

Figura 1: Reactores raceway (Centro IFAPA).

La cepa de microalgas utilizada en el reactor corresponde a
la especie Scenedesmus almeriensis (CCAP 276/24). Un estu-
dio detallado sobre sus parámetros y condiciones caracterı́sticos
relacionados con el pH, el oxı́geno disuelto y la temperatura se
puede encontrar en Barceló-Villalobos et al. (2019). El valor de
pH varı́a de 3 a 10, pero la tasa de fotosı́ntesis neta se alcanza
a pH 8. Respecto a la temperatura, el valor varı́a de 12 a 46◦C,
pero la temperatura óptima e encuentra en torno a 27◦C, siendo
el valor de referencia durante el proceso de optimización.

Las medidas de las condiciones climáticas se obtienen de
una estación meteorológica, mientras que las condiciones del
reactor (temperatura del suelo, temperatura del cultivo y nivel
de lı́quido) se miden con sensores presentes en el mismo. La
Tabla 1 muestra el modelo de los sensores para las variables
medibles, que representan las entradas al modelo de temperatu-
ra. El perı́odo de muestreo para las mediciones es de un minuto.

2.2. Modelos de temperatura y crecimiento

El núcleo de la metodologı́a propuesta son el modelo de
temperatura del reactor raceway y el modelo de velocidad de
crecimiento de microalgas, que se utilizan durante la fase de
optimización de nivel de cultivo. Estos dos modelos se descri-
ben brevemente en las siguientes secciones.

Modelo de temperatura
El modelo de temperatura utilizado en este trabajo se pre-

senta en detalle en Rodrı́guez et al. (2021), donde se describe
el modelo completo. Se utilizó un conjunto de datos extenso
para validar el modelo en una amplia gama de condiciones de
temperatura para diferentes meses. La temperatura del cultivo

se calcula a partir de un balance térmico en el reactor, de tal
manera que la temperatura del cultivo se puede estimar a partir
de una serie de variables de entrada ambientales que son la ra-
diación solar, la temperatura ambiente, la humedad relativa y la
velocidad del viento. Otras variables de entrada son el nivel de
cultivo y la temperatura del suelo, que pueden estimarse fácil-
mente en lugar de medirse, como es el caso de los ensayos en
simulación, donde se ha tomado un nivel inicial de cultivo de 15
cm y una temperatura de suelo obtenida a partir de una función
experimental dependiente de la temperatura ambiente.

Como se muestra en Rodrı́guez et al. (2021), la evolución
dinámica de la temperatura se obtiene a partir del balance térmi-
co del reactor en equilibrio, representado con la siguiente ecua-
ción:

d(h(t)Tw(t))
dt

=
Qacumulado

A ·Cp · ρ

Qacumulado = Qirradiancia + Qradiación + Qevaporación+

Qconvección + Qconducción + Qdilución − Qcosechado

(1)

donde Tw [◦C] es la temperatura del cultivo en el reactor, h [m]
representa el nivel del cultivo, A [m2] es la superficie del reac-
tor, Cp [J kg−1 ◦C−1] es la capacidad calorifica especifica del
cultivo, ρ [kg m−3] es la densidad del cultivo, Qirradiancia [W]
representa el flujo de calor de irradiancia, Qradiación [W] es el
flujo de calor de la radiación de onda larga, Qevaporación [W]
muestra el flujo de calor producido por el proceso de evapora-
ción en el reactor, Qconvección [W] es el flujo de calor causado
por convección y Qconducción [W] representa el flujo de calor en-
tre el reactor y la capa bajo el mismo a través del proceso de
conducción.

Además de los flujos de calor mostrados (ver Rodrı́guez
et al. (2021) para más detalles), se han incorporado los flujos
correspondientes a los procesos de cosechado y dilución, que
afectan al volumen en el reactor. El flujo de calor por dilución
Qdilución [W] representa el intercambio de calor cuando se añade
nuevo medio al reactor durante el proceso de dilución. Este flu-
jo se expresa mediante la siguiente ecuación:

Qdilución = Vd · ρ ·Cp · Tmed (2)

donde Vd [m3 s−1] es el caudal volumétrico de dilución y Tmed

[◦C] es la temperatura a la que se encuentra el medio añadido al
reactor.

Por otro lado, el flujo de calor durante el cosechado Qcosechado

[W] representa el calor que se elimina cuando se extrae lı́qui-
do del reactor durante el proceso de cosechado. Este flujo se
expresa mediante la siguiente ecuación:

Qcosechado = Vc · ρ ·Cp · Tw (3)

donde Vc [m3 s−1] es el caudal volumétrico de cosechado y Tw

[◦C] es la temperatura a la que se encuentra el cultivo en el
reactor.

A partir del modelo descrito y las condiciones de tempe-
ratura iniciales, es posible estimar la temperatura en el reactor
raceway a lo largo del tiempo. La Figura 2 muestra los resulta-
dos de validación obtenidos aplicando el modelo de temperatu-
ra durante 10 dı́as consecutivos para diferentes meses del año,
comprendidos desde Agosto hasta Diciembre. Para el conjunto
de datos completo, se obtuvo un valor RMSE de 1.03 [◦C]. Los

Tabla 1: Sensores de medida de las variables del modelo
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resultados de la evolución dinámica de la temperatura obteni-
dos mediante el modelo muestran un desempeño satisfactorio
que se asemeja mucho a los valores reales de temperatura, me-
didos en el reactor.

Figura 2: Validación del modelo de temperatura en reactores raceway. Cada
gráfico de color individual representa diez dı́as consecutivos para los meses se-
leccionados de agosto a diciembre. La lı́nea continua representa la temperatura
estimada, mientras que la lı́nea discontinua representa la temperatura real del
reactor.

Como se puede observar en la Ecuación (1), la temperatura
depende del nivel de lı́quido en el reactor (h). Esta variable de-
pende de diversos factores. La evaporación disminuye el nivel
en el reactor sin posibilidad de control, sin embargo, es posible
controlar el nivel mediante los procesos de cosechado y dilu-
ción. Los procesos de dilución y cosechado son los que se en-
cargan de extraer la biomasa de microalgas del reactor, y suelen
realizarse a la misma hora todos los dı́as. El cosechado es el
proceso mediante el cual se extrae el cultivo del reactor a través
de una tuberı́a, para su posterior tratamiento y procesado. Por
otro lado, la dilución es el proceso mediante el cual se agre-
ga agua dulce con fertilizantes u otro tipo de medio de cultivo
(como aguas residuales o agua salada) al reactor.

No obstante, la variación de volumen en el reactor a través
de los procesos de cosechado y dilución afecta a la evolución
dinámica de la temperatura en el reactor. Además, los flujos de
calor correspondientes a estos procesos (Qcosechado y Qdilución)
también afectan al calor acumulado en el reactor, y por ende, a
la temperatura. Por ello, mediante el uso de un control óptimo
de estos procesos es posible regular la temperatura del cultivo
con el fin de mejorar la productividad de las microalgas, siendo
el objetivo principal de este trabajo.

Modelo de velocidad de crecimiento
El modelo de velocidad de crecimiento especı́fico de mi-

croalgas se ha utilizado ampliamente en la literatura (Barceló-
Villalobos et al., 2019; Camacho et al., 2003) y su formulación
depende de las diferentes limitaciones de nutrientes que influ-
yen en el crecimiento, como se puede ver en Solimeno et al.
(2015). Este modelo de crecimiento establece que la tasa de
crecimiento de microalgas, µalg, se compone de cuatro facto-
res que dependen de la disponibilidad de luz dentro del cultivo
(Iav), la temperatura del cultivo (Tw), el pH y el oxı́geno disuel-
to (DO) en el reactor. El modelo de crecimiento especı́fico se
describe mediante la siguiente ecuación:

µalg = µalg(Iav) · µalg(Tw) · µalg(pH) · µalg(DO) (4)

El principal nutriente limitante que es caracterı́stico de las mi-
croalgas es la limitación de la luz (µalg(Iav)), que se describe en
detalle en Molina et al. (1994), siendo una función que depen-
de de la radiación fotosintética y la disponibilidad de luz en el
reactor. Los factores referentes a la temperatura (µalg(Tw)), pH
(µalg(pH)) y oxı́geno disuelto (µalg(DO)) son funciones norma-
lizadas que dependen respectivamente de cada una de las varia-
bles y modifican la tasa de crecimiento. Para este trabajo, el pH
y el oxı́geno disuelto se consideran controlados y ponderados
con un valor unitario (Pawlowski et al., 2015; Rodrı́guez et al.,
2020, 2019) en la ecuación de la tasa de fotosı́ntesis (4). Por
tanto, el crecimiento de microalgas dependerá solamente de la
luz y la temperatura.

El ı́ndice de temperatura µalg(Tw), expresado en Bernard
and Rémond (2012), es un término normalizado que representa
la influencia de la temperatura en el crecimiento de microalgas,
directamente relacionado con el crecimiento de biomasa, donde
la unidad significa el rendimiento máximo debido a una tempe-
ratura óptima del cultivo. El rendimiento del crecimiento de la
biomasa puede verse disminuido por el efecto de la tempera-
tura y, por tanto, temperaturas por encima o por debajo de los
lı́mites caracterı́sticos de las microalgas darı́an como resultado
un crecimiento nulo, o incluso provocar la muerte celular como
se comentó anteriormente. El factor de temperatura viene dado
por la siguiente ecuación:

µalg(Tw) =
Nalg,T

Dalg,T

donde

Nalg,T = (Tw − Tmax,alg) · (Tw − Tmin,alg)2

Dalg,T = (Topt,alg − Tmin,alg) · ((Topt,alg − Tmin,alg) · (Tw − Topt,alg)−
−(Topt,alg − Tmax,alg) · (Topt,alg + Tmin,alg − 2 · Tw))

(5)
donde Tw [◦C] es la temperatura del cultivo en el reactor, Topt

[◦C] es la temperatura de crecimiento óptima de las microalgas,
Tmax [◦C] es la temperatura máxima que soporta la cepa de mi-
croalgas y Tmin [◦C] es la temperatura mı́nima para la cepa de
microalgas.

El ı́ndice de temperatura se ha utilizado en este trabajo co-
mo el principal ı́ndice de rendimiento para comparar los dife-
rentes enfoques propuestos realizados con el optimizador. Tal
como expresa la ecuación 4, la temperatura afecta de forma di-
recta en la velocidad de crecimiento, que además depende de
la luz (no controlable). Por lo tanto, este factor sirve como un
método sencillo para comparar los resultados, sin necesidad de
calcular la velocidad de crecimiento especı́fica.

2.3. Problema de optimización

El objetivo de la optimización consiste en mantener la tem-
peratura del cultivo Tw lo más cercana posible a la temperatura
óptima de crecimiento de la cepa Topt (28◦C para la cepa trata-
da en este trabajo). De esta forma, se incrementará el ı́ndice de
temperatura normalizado dado por (5) y ası́ se maximizará la
velocidad de crecimiento y la productividad de la biomasa. Por
tanto, el problema de optimización propuesto en este trabajo se
puede plantear como:

min
h

J = |Tw(t) − Topt | (6)
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sujeto a: (
A ·Cp · ρ

)d(h(t)Tw(t))
dt

= Qacumulado(t) (7)

hmin ≤ h(t) ≤ hmax (8)

− ∆hmax ≤ ∆h(t) ≤ ∆hmax (9)

Tmin ≤ Tw(t) ≤ Tmax (10)

donde Qacumulado es la suma de todos los términos de calor des-
critos en (1). Por otra parte, el nivel en el reactor debe limitarse
para evitar el exceso de cosechado y dilución del reactor. Por
tanto, el nivel mı́nimo (hmin) y el máximo (hmax) del cultivo se
incluyen en el optimizador en función del parámetro de la tasa
de dilución y en la variación del volumen del reactor. Asimis-
mo, para evitar cambios bruscos en el nivel, se ha establecido
un incremento máximo (∆hmax) de 1 cm para cada iteración del
optimizador, realizada con un periodo de media hora. Por últi-
mo, la temperatura del reactor se limita entre Tmin y Tmax en
función de la cepa de microalga.

Como se ha mencionado previamente, la regulación del vo-
lumen en el reactor se realiza mediante los procesos de cosecha-
do y dilución. La Figura 3 representa un esquema de la metodo-
logı́a propuesta. En función de la temperatura en el reactor y las
condiciones ambientales, el optimizador determina un nivel de
lı́quido determinado para mejorar el ı́ndice de temperatura que
afecta a la velocidad de crecimiento de las microalgas. Median-
te la apertura y cierre de las válvulas de cosechado y dilución,
se alcanza el nivel objetivo en el reactor, teniendo en cuenta
un conjunto de restricciones para no comprometer la concentra-
ción de biomasa en el cultivo y que se describen a continuación.

Figura 3: Esquema del proceso de optimización mediante regulación de nivel.

El ajuste de nivel de lı́quido en el reactor se realiza a partir
de la extracción de volumen mediante una bomba de cosecha-
do o la inyección de agua dulce con nutrientes de un embalse
mediante una bomba de dilución. La cantidad de volumen co-
sechado y diluido se establece mediante el parámetro de tasa
de dilución (D), que determina el porcentaje de volumen que se
puede retirar del reactor o agregar, de manera que la concentra-
ción de biomasa al final del dı́a sea la misma que al comienzo
del mismo. De esta forma, la concentración de biomasa puede

considerarse prácticamente constante entre dı́as, denominándo-
se a este método funcionamiento operación en continuo. La ta-
sa de dilución depende de cada temporada y mes, en función
del crecimiento de las microalgas. Durante el verano, perı́odo
de máxima productividad de la biomasa, este parámetro puede
alcanzar valores en torno al 40 %. Sin embargo, en invierno, de-
bido a la baja productividad, la tasa de dilución ronda el 15 %.
Debido a las caracterı́sticas operativas y al diseño del reactor,
no es posible ejecutar los procesos de cosechado y dilución de
manera simultánea. Por motivo de la configuración en la red de
tuberı́as, puede ser contraproducente activar el cosechado y la
dilución al mismo tiempo. Por otro lado, cuando estos proce-
sos son simultáneos, la concentración de biomasa del volumen
cosechado disminuye a lo largo del tiempo en que se realiza
la actividad, debido a la constante dilución del reactor. Esta es
una restricción muy importante con respecto al problema de op-
timización, ya que los cambios de volumen en el reactor se rea-
lizan estableciendo valores fijos para los caudales de cosechado
y dilución en cada iteración del optimizador, pero no ambos al
mismo tiempo.

Considerando los planteamientos anteriormente expuestos,
se han propuesto dos enfoques como solución al problema de
optimización. Inicialmente, se ha establecido un horizonte de
un paso para la optimización, de modo que la función objetivo
se basa solo en los valores de entrada actuales. Posteriormente,
en un segundo enfoque, se ha incluido la previsión meteorológi-
ca y la optimización del horizonte futuro con el objetivo de me-
jorar el rendimiento del sistema. Ambos casos se describen a
continuación.

Enfoque de horizonte de un paso
La arquitectura de horizonte de un paso propuesta consta de

dos capas, cuya representación se presenta en la Figura 4. La
capa superior, donde el optimizador calcula el nivel de lı́quido
óptimo en el reactor de acuerdo con la función de coste pro-
puesta. En la capa inferior, se realiza un control Todo/Nada del
nivel de cultivo mediante las bombas de cosechado y dilución.

Figura 4: Jerarquı́a de control para la optimización en un solo paso.

De esta forma, en cada instante de optimización, se realiza
una simulación de la temperatura del cultivo hacia el siguiente
instante, teniendo en cuenta diferentes niveles de lı́quido. Como
método para estimar la temperatura de cultivo, se ha utilizado
el modelo previamente descrito (1), por lo que las entradas de
la función objetivo son el calor neto acumulado en el reactor
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(Qtotal), el nivel en el reactor, las condiciones ambientales (ra-
diación solar, temperatura ambiente, humedad relativa y velo-
cidad del viento). Al ser una optimización de un paso, las va-
riables ambientales permanecen constantes durante el próximo
instante.

La frecuencia de optimización es un parámetro elegido por
el usuario y representa el tiempo que transcurre entre el cálculo
de una referencia de nivel y la siguiente. Esta frecuencia de
optimización o tiempo de optimización (to) se ha establecido
en media hora, teniendo en cuenta los caudales de cosechado
y dilución y su capacidad para variar el volumen en el reactor.
Aun ası́, es un parámetro modificable, pudiendo ser menor o
mayor, ajustándose a la situación especı́fica de cada escenario.

A partir de la referencia de nivel de cultivo obtenida del op-
timizador, se calculan los caudales de cosechado y dilución co-
rrespondientes, teniendo en cuenta las restricciones aplicadas.
Estos caudales se pueden configurar como variables, de modo
que el nivel de referencia se alcance antes del siguiente instante
de optimización, o por el contrario, se pueden configurar como
caudales fijos, lo que representa un escenario más realista, que
condiciona el proceso de optimización.

Enfoque de horizonte futuro deslizante
A partir del enfoque inicial de optimización a un paso, se

ha agregado una capa superior a la jerarquı́a de control que se
muestra en la Figura 4. Esta nueva capa representa el pronóstico
del tiempo para las variables de entrada en la función de optimi-
zación. Por tanto, es posible mejorar el problema de optimiza-
ción y regulación de la temperatura en el reactor utilizando un
horizonte de predicción en la estimación de la temperatura de
cultivo. Esta nueva jerarquı́a de control está representada en la
Figura 5 y presenta un aumento de la capacidad de predicción
con respecto a la optimización.

Figura 5: Jerarquı́a de control para optimización futura.

Este nuevo enfoque de optimización se basa en un enfoque
de horizonte deslizante (Pantano et al., 2021; Marchante et al.,
2021), donde en cada instante de optimización se calculan una
serie de referencias de nivel futuras. Solo se implementa la pri-
mera referencia obtenida de la estrategia de control, luego se
vuelve a muestrear el estado de la planta y se repiten los cálcu-
los partiendo del nuevo estado actual, produciendo una nueva
ley de control y nuevas referencias de nivel, y descartando las
referencias futuras calculadas en el instante anterior. El número
de referencias corresponde al valor del horizonte de predicción

(Np), siendo un vector cuyos valores se modifican en función
de las condiciones presentes en cada instante de optimización.

El tiempo de optimización (to) sigue siendo un parámetro
elegido por el usuario, pero se introduce un nuevo término, el
horizonte de predicción Np equivalente al número de predic-
ciones o intervalos de optimización que se llevarán a cabo de
antemano. El valor de Np puede ser seleccionado por el usuario
y su interpretación depende del tiempo de optimización. Si el
tiempo de optimización es 1 hora, el valor de Np representará el
número de horas de predicción en el futuro. Por ejemplo, un va-
lor de Np igual a 10 con un tiempo de optimización de 1 hora, el
horizonte de predicción serı́a de 10 horas. Sin embargo, con un
tiempo de optimización de media hora, el horizonte de predic-
ción serı́a de 5 horas, con acciones de optimización cada media
hora. Para las simulaciones se ha utilizado un tiempo de opti-
mización (to) de media hora y un horizonte de predicción (Np)
de 8 (4 horas). El vector de resultados obtenidos de la función
objetivo en cada instante de optimización representa las refe-
rencias de nivel de lı́quido para instantes futuros, basados en
las condiciones ambientales actuales y el pronóstico del clima.
La nueva función de coste se presenta de la siguiente manera:

J =

Np∑
i=1

|Tw(i) − Topt | (11)

Los valores del vector de resultados no son fijos, pero pue-
den modificarse en cada instante de optimización si cambian las
condiciones de entrada, como perturbaciones en el pronóstico.
De esta forma, se mejora el rendimiento de la optimización pa-
ra tener en cuenta, en el momento presente, posibles escenarios
futuros o perturbaciones que afecten la temperatura del cultivo.

3. Resultados

De manera previa a la realización de los ensayos del opti-
mizador, tanto reales como simulados, se realizó una compa-
rativa entre diferentes aplicaciones de interfaz para escoger la
que mejor predicciones realiza en la ubicación del reactor. A la
hora de realizar la comparativa, se realizó una prediccion de 24
horas en tres API diferentes y se comparó con los datos recogi-
dos por la estación meteorológica instalada en el centro IFAPA.
Se calculó el error cuadrático medio (RMSE) de las API res-
pecto a la estación meteorológica y se seleccionó la que menor
RMSE obtuvo, siendo la API utilizada finalmente Weatherbit.io
(Weatherbit API forecast:). Los resultados obtenidos se pueden
observar en la Tabla 2. En la Figura 6 se puede observar la pre-
dicción de radiación solar realizada durante 2 dı́as consecutivos
comparada con los valores reales obtenidos por la estación me-
teorológica, ası́ como el RMSE entre ambos. De esta forma, se
demuestra la fiabilidad de las predicciones meteorológicas uti-
lizadas.

A continuación se muestran los resultados obtenidos en si-
mulación y en la planta real (en época de otoño) aplicando el
optimizador de temperatura para regular el nivel en el reactor,
comparando dichos resultados con la operación tradicional del
reactor trabajando a 15 cm de nivel constante. La Tabla 3 re-
sume de forma cuantitativa los resultados. Las simulaciones se
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Figura 6: Comparativa entre radiación predicha y real utilizando la API Weatherbit.io.

Tabla 2: Comparativas entre predicciones API y estación meteorológica

Variable RMSE
API Climacell Aerisapi Wheaterbit

Temperatura [ºC] 2.13 1.85 1.43
Humedad relativa [ %] 33.71 25.44 14.08

Velocidad de viento [m/s] 1.31 1.15 0.78
Radiación solar [W/m2] 284.89 - 38.10

han realizado en tres escenarios distintos que permiten obser-
var los factores que disminuyen la eficiencia del optimizador. 
En primer lugar, en el caso ideal, no se tienen en cuenta las 
restricciones de cosechado y dilución y, además, se supone un 
caudal de las bombas ideal. El segundo escenario incorpora el 
caudal real de cosechado y dilución disponible en los reactores 
reales. Y por último, en el tercer escenario se incluyen también 
las restricciones de nivel del reactor aplicando una tasa de dilu-
ción del 40 %.

Se han realizado simulaciones con el optimizador configu-
rado a un paso y con horizonte deslizante. En el caso de hori-
zonte deslizante se han realizado tres tipos de simulaciones. En 
la primera se mantienen constantes los valores de las variables 
meteorológicas a lo largo del horizonte de predicción. En la se-
gunda se utilizan los datos reales del conjunto de datos como 
predicción. Y en la tercera se utilizan los datos de predicciones 
meteorológicas obtenidos por la aplicación de interfaz (API) 
Weatherbit.io comentada anteriormente. Para comparar los re-
sultados de los diferentes enfoques, se ha utilizado el valor del
ı́ndice de temperatura descrito en la ecuación (5). En la Figura 7 
se pueden observar que los resultados obtenidos para las simu-
laciones ideales con datos reales y con predicciones obtenidas 
de la API se encuentran solapados, lo cual indica que las pre-
dicciones meteorológicas obtenidas satisfacen las necesidades 
de precisión del optimizador.

  Para la selección del horizonte de predicciones se ha 
comparado  el  Error  Integral  Absoluto  (IAE)  obtenido  para 

distintos horizontes, y posteriormente se ha escogido el que 
menor error ofrecía en cada uno de los escenarios descritos 
anteriormente (ver Tabla 3). En la Figura 8 se observa que las 
restricciones de cosechado y dilución disminuyen la 
eficiencia del optimizador en mayor medida que la 
incorporación de los caudales reales en la simulación. Tras 
verificar el funcionamiento del optimizador en simulación, 
se han realizado ensayos en los reactores reales del centro 
IFAPA descritos previamente, con una tasa de dilución del 
20 % siguiendo la operación tradicional. Para establecer 
comparaciones, se ha aplicado el optimizador en un reactor 
(RW1) mientras que el otro reactor se ha operado de 
manera tradicional (RW2). En la Figura 9 se observan los 
resultados obtenidos tras configurar el optimizador a un paso. 
En ella se observa una mejoría en el índice de temperatura 
respecto al reactor a nivel fijo, que corresponde a una 
disminución del error integral absoluto del 7.56 %.

Posteriormente, en la Figura 10 se observan los 
resultados obtenidos con el optimizador configurado con un 
horizonte de predicción de 4 horas haciendo uso de las 
predicciones proporcionadas por la API y se observa una 
mejora superior que en el caso anterior, disminuyendo el IAE 
un 11.4 % respecto al reactor con nivel fijo. En ambos casos 
se aprecia que la temperatura del agua de dilución se 
encuentra a una temperatura superior a la del medio del 
reactor, ya que el optimizador aprovecha la dilución para 
aumentar la temperatura del reactor en lugar de enfriarlo. 
Destacar  que  estas  ventajas  se  observarán  de  forma  más
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Figura 7: Comparativa del tipo de simulación en escenario ideal.

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24
24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

T
e
m

p
e
ra

tu
ra

 (
ºC

)

Temperatura estimada

Temp. optimizada (Caudales ideales)

Temp. optimizada (Caudales reales sin restricciones)

Temp. optimizada (Caudales reales con restricciones)

Temp. nivel fijo

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Hora del día

0.94

0.95

0.96

0.97

0.98

0.99

1

[-
]

Indice de temperatura

Inidice temp. (Caudales ideales)

Indice temp. (Caudales reales sin restricciones)

Indice temp.(Caudales reales con restricciones)

Indice temp. nivel fijo

Figura 8: Comparativa en simulación con predicciones API con distintos escenarios.

Tabla 3: Comparativas del IAE para todos los escenarios y tipos de simulaciones.

Caudales Escenarios IAE
A un paso 651.11

Predicciones constantes 395.53
Predicciones reales 371.91Ideales

Predicciones Weatherbit 366.48
A un paso 946.62

Predicciones constantes 811.85
Predicciones reales 805.75Sin restricciones de dilución

Predicciones Weatherbit 805.70
A un paso 1322.3

Predicciones constantes 1179.2
Predicciones reales 1188.2

Reales

Con restricciones de dilución

Predicciones Weatherbit 1189.4
Sin optimizador (nivel fijo = 15 cm) 1489.7
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Figura 9: Ensayo real con optimización a un paso.

considerable en épocas de primavera y verano, donde las nece-
sidades de refrigeración son más relevantes que durante otoño
e invierno.

Otro aspecto a destacar es que se puede observar de mane-
ra clara que el caudal de las bombas instaladas en los reacto-
res disminuyen considerablemente la efectividad, comparando
los resultados de las simulaciones con los ensayos reales. Sin
embargo, este factor limitante puede ser solventado de manera
sencilla dimensionando las bombas correctamente de manera
previa a la construcción del reactor.

4. Conclusiones

Este trabajo ha presentado la evaluación en simulación y
experimental de un optimizador de temperatura para reactores
raceway. En base a los resultados, se puede afirmar que la efi-
ciencia del optimizador depende notoriamente de las restriccio-
nes de nivel y la temperatura del agua de entrada.

Analizando los resultados obtenidos, se observa una mejo-
ra notable comparado con la operación tradicional. En especial,
se aprecia una mayor mejora aplicando el optimizador con ho-
rizonte deslizante y predicciones meteorológicas, respecto a la
arquitectura de optimización a un paso. Sin embargo, el ren-
dimiento es ligeramente peor cuando se tienen en cuenta las
predicciones meteorológicas respecto a valores constantes. Es-
to se debe a que la temperatura tiene una dinámica lenta y no
se ve afectada de forma inmediata por cambios en las condi-
ciones ambientales, por lo que un escenario constante reduce
los cambios en las referencias de nivel, manteniendo la tempe-
ratura ligeramente más constante. Se observa también que las
restricciones de dilución disminuyen en gran medida la efec-
tividad del optimizador, y este factor puede ser solventado de
una forma sencilla dimensionando las bombas correctamente
de manera previa a la construcción del reactor. De hecho, limita
el uso del optimizador en invierno ya que no proporciona una
mejorı́a significativa. En definitiva, una reducción del IAE al-
rededor del 11 % como se ha obtenido en los ensayos reales se
puede considerar exitosa teniendo en cuenta que los reactores

no precisan de una modificación para la implantación del opti-
mizador.

La influencia de la temperatura del agua usada para la dilu-
ción del reactor, ha puesto en evidencia la necesidad de estudiar
la ubicación y caracterı́sticas constructivas de la balsa que abas-
tece los reactores, ası́ como la monitorización de su temperatura
para poder mejorar la eficiencia del optimizador.
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