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Resumen— Existe un interés creciente en los cultivos de di-
versas especies de microalgas debido a sus potenciales aplicacio-
nes. En este trabajo se presenta un esquema de control basado
en modelo predictivo para maximizar la productividad de estos
cultives. El modelo empleado considera crecimiento sobre un
substrato limitado y el proceso de foto-aclimatacion, fenomenos
clave para la obtencion de resultados coherentes con el compor-
tamiento de este sistema.
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L.

En los ultimos tiempos las microalgas han recibido mucha
atencion debido a sus potenciales aplicaciones que van desde
generacion de energia, produccion de proteinas y nutrientes
para alimentacion y ser fuentes de moléculas de alto valor
farmacéutico, hasta su uso como remediadores del medio am-
biente [1-5]. Por este motivo, existe un gran interés en
desarrollar esquemas de control que permitan la operacion
optima de estos procesos [6-7].

INTRODUCCION

A la hora de optimizar los cultivos es importante contar
con modelos que permitan predecir la productividad. Dentro
de los aspectos que estos modelos deben considerar, uno cri-
tico es la capacidad de captacion de luz (fotoaclimatacion). Es
conocido que se puede producir una disminucién en la pro-
duccion de biomasa por un proceso denominado fotoinhi-
bicion. Este efecto puede reducirse por medio de una adecuada
manipulacion de la irradiacion de la luz.

En términos de produccion, el uso de fotobiorreactores en
modo continuo parece ser mas rentable. Esta operacion ase-
gura una produccion estable y prolongada de biomasa [8]. Por
ejemplo, [9] reporta producciones por arriba de 100 dias de
varias cepas de microalgas con una composicion biologica y
comportamiento fotosintético similares. El mismo comporta-
miento fue observado por [10].

Las primeras contribuciones relacionadas con el control
por computadora de la produccion de cultivos de microalgas
se aplicaron sobre cultivos al aire libre y utilizando controla-
dores realimentados clasicos para lograr un criterio de optimi-
zacion estacionaria [11-12].

Con respecto a los cultivos en interiores, se han informado
varias estrategias de control, la mayoria de ellas enfocadas en
optimizar la productividad de la biomasa o en seguir las
condiciones Optimas de crecimiento.
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Entre ellos, se encuentran un ejemplo de control por
ganancias programadas [13], uno por control linealizante para
regular la densidad de biomasa en el valor que optimice la
produccion [14] y un esquema basado control adaptativo [15].

En [16], la concentracion de luz se incorpord como
variable manipulada para controlar la concentracion de
biomasa mediante una linealizacion por realimentacion.
Posteriormente, en [17] se realiza una optimizacién de la
produccion de biocombustibles a través del modelo por redes
neuronales y, en [18], se implementa un control predictivo
basado en modelos (MPC) con restricciones econdmicas y
ambientales. Otra version de MPC, basada en modelos
neuronales fue presentada en [19].

Una estrategia de control completamente distinta, consis-
tente en la busqueda de extremos (Extremum Seeking) fue
aplicada en [20] para optimizar la productividad usando como
variable manipulada la tasa de dilucion. Para ello se utilizo un
modelo orientado a bloques. La misma técnica fue aplicada en
[21] donde en la funcion objetivo se incorpor6 el consumo de
energia.

Por tltimo, [22] proporciona valores Optimos para la tasa
de dilucioén para maximizar la productividad de la superficie
de microalgas en estado estacionario en un cultivo continuo
considerando a la intensidad de la luz incidente como
perturbacion.

En este articulo se desarrolla una estrategia de control
predictivo basado en un modelo no lineal para optimizar la
productividad de la biomasa. Para este propdsito, se
consideran dos variables de control, ya que el crecimiento de
microalgas muestra una dependencia marcada tanto de la
absorcion de nutrientes como de la irradiacion de luz. Larazon
de la eleccion de implementar MPC como técnica de control
reside en algunas de sus ya conocidas ventajas: su capacidad
para lidiar con sistemas no lineales (como lo es el bioproceso
considerado en este trabajo), su robustez y la posibilidad de
incluir diferentes criterios como objetivo en la optimizacion.

El articulo estd organizado de esta manera. En la Seccién
II se describe el modelo del bioproceso y en la Seccion I1I se
detalla el esquema de control empleado. Los resultados de
simulacion se describen en la Seccidon IV, finalizando el
trabajo en la Seccion V con las conclusiones.



TABLA I: VARIABLES Y PARAMETROS DEL MODELO®.

Definicion Valor | Unidades
X |Concentracién de biomasa 250® | [gx/m3]
Concentracion de cuota de nitrégeno ®)
intracelular 0.050 ln/9x]
Concentracion de nitrogeno en el sustrato ~ [50.00®| [gy/m?]
I* | Aclimatacion a la intensidad de luz 100® | [UE/m?s]
Chl |Concentracion de clorofila 7.5® 1 [gx/m3]
. 100 -
I, |Intensidad de luz [1 200] [LE /m?s]
D |Relacion de dilucion [0-1] [a ™1
R |Relacién de respiracion 0.068 [
Concentracion de nitrogeno en la 3
Sin alimentacion 3000 | [g/m’]
6 |Cuota de clorofila [gcni/ 9x]
7 Inte.nsidad promedio de la luz a través del i [1E /m?s]
cultivo
u |Tasa de crecimiento especifico - [d™1]
@ |Tasa de crecimiento especifico maxima 1.69 [
i |Tasa de crecimiento especifico promedio - [
p |Tasa de consumo de nitrogeno - lgn/9xd]
p |Tasa de consumo de nitrégeno maxima 0.058 | [gn/9xd]
Constante de saturaciéon media de la
17. 3
ks absorcion de sustrato. 7.70 | [gn/m?]
Q; |Cuota maxima de nitrogeno 0.118 | [gn/9x]
Q, |Cuota minima de nitrégeno 0.010 | [gn/9x]
Constante de crecimiento normalizado 2
st medio en saturacion i [kE/m*s]
. Constaxilfe de crecimiento medio en 136 | [uE/m?s]
saturacion
. Constante- de‘ saturacion de la intensidad en 042 | [uE/m?s]
sobrecrecimiento
vy |Funcién de saturacion de clorofila - [gcn/gn]
¥ |Funcién de saturacién de clorofila maxima 1.16 | geu/9n]
Constante de funcion de saturacion de 2
Fer clorofila 184 | [uE/m?s]
& |Coeficiente de atenuacion de la luz - [-]
A |Profundidad éptica - [m™]
L |Profundidad del cultivo 0.10 [m]
Coeficiente de atenuacion debido a la 2
% clorofila 126 | [m*/goul
Coeficiente de atenuacion debido a la
b . 0.73 2
biomasa [m?/gx]
Coeficiente de atenuacion debido a la 1
c . 15.1 [m™]
turbidez
K, Fun(?ién de saturacion de intensidad de luz 106 ]
media constante

(A) Los valores numéricos corresponden a los parametros identificados en
[23] y a las condiciones iniciales de los estados enunciadas (B).

(B) Valor de la variable en las condiciones inicial del proceso.

II. MODELO DEL CULTIVO

Se presenta un modelo fenomenoldgico que representa el
crecimiento del cultivo que contempla los fenémenos de foto-
aclimatacion y fotoinhibicion [23]. La cinética de crecimiento
esta descrita por un modelo de Droop extendido [24-26]. Las
ecuaciones del modelo son las siguientes

X =u(X,Q,1,)X — DX — RX (1)

0 =p(Q.9) - u(x,0.1)(e-0Q,) 2)
§=DS,, —p(Q,5)X — DS (3)

I = u(x,Q1)[1(1) - 1] (4)

La Tabla I junto con las siguientes expresiones permiten pre-
cisar los parametros involucrados en el modelo.

Tasa de crecimiento especifico:

- Qo)
= 1——’
7 #( 0
L I
M:ﬂ _ 1_2 )
k51+1+(k_”>
kg =", 1=¢L, &=a-Chl+b-X+c
Chl = y(I)XQ, y(*) =7 k- g = M
=y Q v _yk,*+1*' =5

Absorcion de nitrogeno

ks+S Q)
Intensidad de luz promedio
B K,
I=2[1-e?~—2
el Ky + 4

Los valores de los parametros utilizados son los reportados
en [23] para una cepa de Scenedesmus obliquus (también de-
nominada Tetradesmus obliquus).

IIT. CONTROL PREDICTIVO BASADO EN MODELO NO LINEAL

El esquema de compensacion propuesto corresponde a uno
de control predictivo basado en modelo no lineal (NMPC)
pues resulta en una estrategia natural para este tipo de sistemas
bioldgicos [27]. El objetivo de control es maximizar la pro-
ductividad acumulada, definida como P, = DX, sobre un ho-
rizonte de prediccion P

J = Xk=1 Pe(k) = =y D(K) X (k). 4

Para ello se consideran dos variables manipuladas: la tasa
de dilucion (D) y la irradiacion de luz en la superficie ().

Las variables manipuladas se calculan sobre el horizonte
de control M (M < P), resolviendo el siguiente problema

e ©
sujeto a
x=F(x,u) (7)
D'™*" < D(k) < D¥PPeT (8)
IV < Ip(k) < 1P 9)

La ecuacion (7) representa el modelo de estado descrito
por (1-4) donde x y u corresponden al vector de estados y las
variables de entrada, respectivamente.

El modelo discreto del proceso se obtiene integrando (7)
con un tiempo de muestro Ty, mientras que las variables
manipuladas permanecen constantes a lo largo del intervalo de
muestreo. Los limites inferior y superior sobre D e I, (8-9) se
muestran en la Tabla 2.

El esquema de control se muestra en la Figura 1. Notemos
que en cada instante se considera que el conjunto completo de
estados se mide en tiempo real, lo que es una suposicion muy
fuerte que se relajara en un trabajo futuro con el uso de un
observador.

456



TABLA II: COTAS SOBRE LAS VARIABLES MANIPULADAS.

Inferior Superior
D 0 1.5
Iy 0 1500
x=[XxQsrl"
u=[D I, ]"
» MPC » BIOREACTOR

FIGURA 1: ESQUEMA DE CONTROL.

IV. RESULTADOS Y DISCUSION

La optimizacion presentada en (6) se resuelve usando la
funcion finincon de MATLAB®. Los parametros del contro-
lador son Ty = 1 d, P =6 y M =3. En cada instante se utiliza
la solucién del muestreo anterior como condicién inicial.
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Cabe sefialar que esta configuracion de optimizacion
proporciona un buen compromiso entre la productividad obte-
nida y el tiempo de computo. El periodo de muestro se esta-
blece en un valor apropiado dada la dinamica lenta del proceso
y debido a que algunas mediciones (como la cuota de nitro-
geno y la clorofila) no pueden procesarse en tiempo real. La
simulacion se realiza en base a cultivos de 20 dias de duracion.

Los resultados se presentan en las Figuras 2 a 4. Como se
observa, el controlador inicialmente prioriza concentrar la bio-
masa en el fotobiorreactor, para luego migrar hacia una fase
cuasi-estacionaria, en la cual la intensidad luminica y la dilu-
cion se mantienen en un rango de operacion, con cambios su-
jetos a la adaptacion del cultivo, principalmente a la concen-
tracion de clorofila. Por ultimo, en el MPC se incluyd una serie
de horizontes recesivos conforme éste se aproxima al final del
ciclo de produccion, es decir, en la toma de decisiones no se
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FIGURA 2. RESULTADOS DE LA SIMULACION DE LAS VARIABLES DE ESTADO DEL CULTIVO DE MICROALGAS CON UN CONTROLADOR NMCP.

457



0.5

0.4

u [day™]

0.2

0.1

i 10 15 20
Tiempo [d]
5 10 15 20

Tiempo [d]

FIGURA 3.

10
Tiempo [d]

15

20

0.005

~J [o.2]
] [=
T T

. [pmol m~ S_l]
o
S

promedio

1

P=DX][g, m™ d_l]

0.035

0.01

Lh
[}
T

IS
=)

5 10
Ti;:mpo [d]

15

20

L]
[

[
(=]
T

._.
(=]
T

10 15
Tiempo [d]

¥,

20

1000 *
900 -
800
700 -
600 -
500
400 -
300 -
200 -

100 -

0
0

5 10
Tiempo [d]

15

20
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FIGURA 4. MOVIMIENTOS DE ACCION DEL NMPC SOBRE LA INTENSIDAD DE LA LUZ Y LA TASA DE DILUCION.

computan intervalos de tiempo fuera del horizonte temporal
del cultivo, en este caso 20 dias. Esto genera que el controla-
dor intente extraer una mayor produccién en los ultimos inter-
valos, sin reparar tanto en la concentracion de biomasa rema-
nente para futuros intervalos de produccion.

La intensidad de luz o6ptima se establece en un nivel que
favorece el crecimiento de la biomasa pero, a su vez se evitan
valores elevados que darian origen a la fotoinhibicion. Por
otro lado, la tasa de dilucién es relativamente baja, esto
permite que el nutriente de entrada sea suficiente para
mantener la tasa de crecimiento evitando el lavado del cultivo
(efecto que se produce si D es muy alto). Ademas, la
concentracion de nutrientes en el flujo de entrada tiende a ser
la mas alta posible, esto permite que el cultivo obtenga
suficiente nutriente con una baja tasa de dilucion.

La estrategia de control propuesta ofrece una mejor per-
formance que otras en donde s6lo se controla la tasa de dilu-
cion, D. El hecho de contar con un modelo completo de los
fenomenos involucrados en el sistema, junto con el control de
la dilucion y la intensidad luminica hace que se evite caer en
condiciones operativas que presenten fotoinhibicion y hagan
decaer la produccion de biomasa. Esto es posible gracias al
modelo basado en una representacion de Droop y suplemen-
tado con las cinéticas apropiadas para la fotoaclimatacion y la
fotoinhibicidn, asi como también para la absorcion y difusion
de la luz.

Un punto sobre el que cabe reflexionar es el empleo de
datos de un proceso batch (relacion de dilucion D = 0) para
identificar los parametros de un modelo que pueda ser usado
en operacion continua (D > 0) para su posterior uso en modo
continuo. En este aspecto debemos considerar que en el mo-
delo elegido (1-4) la relacion de dilucion aparece multipli-
cando otras variables del proceso (X, S, S;;,) no habiendo en
juego ningun otro parametro identificado. Por lo cual, siempre
que los experimentos realizados para la identificacion logren
una buena excursion de los estados a lo largo de condiciones
operativas suficientemente vastas, el uso del modelo resul-
tante para analisis o control del proceso en operacion continua
no presentaria limitacion. No obstante, cabe destacar que la
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naturaleza del medio de cultivo en un proceso batch es distinto
del que se presentara en un proceso continuo: en modo conti-
nuo existe un recambio constante del medio, arrastrando
desechos metabolicos y dejando en promedio un cultivo de
microalgas mas jovenes.

Una caracteristica importante de los cultivos de microal-
gas es el oscurecimiento que se produce cuando éstos incre-
mentan su concentracion de biomasa o clorofila. Esto, conju-
gado con la respuesta fisiologica de las microalgas a la inten-
sidad luminica (lo cual se traduce en su adaptacion de la con-
centracion de clorofila), hace que la intensidad luminica 6p-
tima varie en cada instante. Las microalgas en general, tienden
a tener una mayor concentracion de clorofila al encontrarse
expuestas a una menor intensidad luminica, pero conforme la
intensidad luminica aumenta, la concentracién de clorofila
disminuye. En particular, la especie de microalgas empleada,
Scenedesmus obliquus sp., esta habituada a ambientes de baja
intensidad luminica. Si bien la intensidad recibida por la su-
perficie del cultivo es relativamente alta, el controlador ma-
neja las condiciones para que la intensidad promedio a través
del cultivo sea mucho menor, y muy préoxima a la intensidad
optima calculada, Iop;.

En teoria, estos cultivos pueden mantenerse operando en
modo continuo. La tnica limitacion se debe a la generacion de
biopeliculas que las microalgas son capaces de producir al ad-
herirse y acumularse en las superficies, lo cual puede dismi-
nuir la penetracion de la luz o dificultar el funcionamiento del
instrumental de medicion; sobre todo en sectores del fotobio-
rreactor donde el flujo del medio es lento, o en torno a los ins-
trumentos de medicion. Esto implica que el proceso debe ser
interrumpido para el acondicionamiento del fotobiorreactor.
No obstante, algunos fotobiorreactores de microalgas pueden
mantenerse en operacion sin interrupcion durante varias sema-
nas.

V. CONCLUSIONES

Se presentd un algoritmo de control predictivo basado en
modelo no lineal para maximizar la productividad de un cul-
tivo de microalgas. Si bien la literatura ofrece esquemas de
control similares, en este caso se conjuga la utilizacion de un



modelo completo que contempla los fendomenos foto-cinéticos
del sistema, asi como la manipulacion de la tasa de dilucion
(D) y la irradiacion de luz en la superficie (/) simultanea-
mente. La comparacion de los resultados alcanzables con el
enfoque de control presentado en este trabajo y los niveles de
produccion reportados en distintos articulos es dificil de reali-
zar dada la diversidad de especies de microalgas, condiciones
y modos de operacion (batch o continuo), reactores, etc. Sin
embargo, haciendo una comparacion directa con los resulta-
dos reportados en [20], donde solo se considera la manipula-
cion de D, o frente a [15, 24, 28, 29], donde se utilizan otras
especies de microalgas y diferentes condiciones operativas,
los resultados del presente trabajo son superiores en cuanto al
nivel de produccion.

La performance del esquema de control MPC es muy sa-
tisfactoria, logrando mantener al cultivo en condiciones Opti-
mas de crecimiento a lo largo de sus diferentes fases, de
acuerdo a la aclimatacion y a la acumulacion de cuota de ni-
trégeno que las microalgas presenten en un determinado mo-
mento.

Cabe sefialar que, si bien I* es la tinica variable de estado
del modelo presentado no susceptible de medicion, en trabajos
futuros analizaremos la inclusion de un observador para cons-
truir una estructura observador-controlador que permita esti-
mar el estado no medible y también aquellos que son medibles
en tiempo real.
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