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ESCUELA TÉCNICA SUPERIOR DE INGENIERÍA
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X2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102

39 Ajuste del modelo a los datos de producción de metano CH4. 102
40 Ajuste del modelo a los datos de alcalinidad total Z y nivel

de pH. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 103
41 Funcionamiento del algoritmo step-ahead. . . . . . . . . . . 103
42 Entradas para medidas o estimadas para el sistema de di-

gestión anaerobia. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105
43 Ajuste del modelo a los datos de concentración de sustratos.
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volátiles (VFA), S2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 106

44 Ajuste del modelo a los datos de concentración de bacterias
acidogénicas, X1; y concentración de arqueas metanogénicas,
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Correo

1 Introducción

1.1 Motivación

En la actualidad, existe una gran preocupación a nivel mundial acerca del
lugar en donde son almacenados los residuos de materia orgánica, debido
a que su descomposición anaerobia genera ĺıquidos lixiviados y gases efecto
invernadero. En este sentido, la industria y la comunidad cient́ıfica han
centrado sus esfuerzos en los sistemas que reducen grandes volúmenes de
estos residuos, como son los digestores anaerobios, sobre todo para mejorar
su eficiencia. Los reactores de digestión anaerobia han demostrado tener
varias ventajas para tratar los residuos orgánicos, debido a que tienen la
capacidad de degradar sustratos densos como residuos de plantas, desechos
de animales, aguas residuales, entre otros elementos. Además, se produce
biogás como subproducto, un combustible compuesto por metano y dióxido
de carbono que es aprovechado para producir enerǵıa en forma de calor
o electricidad [5]. La implementación de estos digestores permite que las
personas minimicen voluntariamente la cantidad de basura producida, y en
consecuencia, la cantidad de residuos orgánicos que son transportados hacia
los vertederos. Sin embargo, existe una barrera que impide instalar estos
sistemas a gran escala, y es que no hay una oferta de sensores comerciales
que tengan la capacidad, calidad y bajo coste o algoritmos capaces de hacer
frente a la incertidumbre del proceso que permitan usar esta tecnoloǵıa ma-
sivamente. Hoy por hoy, siguen abiertos algunos problemas para el diseño
y operación de este tipo de reactores, a saber: no existen sensores comer-
ciales que proporcionen información fiable de algunas variables cŕıticas del
proceso en tiempo real, no hay posibilidad de conocer todos los detalles de
la fenomenoloǵıa del proceso biológico y fisico-qúımico, y la complejidad
del proceso (no linealidad) impide formular modelos matemáticos simples y
precisos [5].

Muchas instituciones privadas y gubernamentales tienen cada vez mayor in-
terés en aportar recursos económicos para mejorar estos sistemas, más aún
cuando en el ámbito público, los gobiernos están obligados a cumplir con los
objetivos de desarrollo sostenible. Cabe notar que, el uso de esta tecnoloǵıa
permite mejorar la calidad de las aguas residuales que son vertidas a los ŕıos
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1.2 Propuesta de tesis

y océanos, se evita la liberación de gases efecto invernadero que se generaŕıa
en los depósitos tradicionales de almacenamiento como vertederos, y se usa
el biogás producido para generar calor o enerǵıa eléctrica [5]. Por lo tanto, la
implementación de los digestores constituye una alternativa para ayudar a
cumplir con los objetivos trazados en los Objetivos de Desarrollo Sostenible
(ODS), por los gobiernos para luchar en contra del cambio climático. En
el ámbito privado, a las empresas les interesa cumplir con las regulaciones
ambientales en temas como el tratamiento de las aguas residuales que son
vertidas en las fuentes h́ıdricas. Entonces, la implementación de estas tec-
noloǵıas no solo les permitiŕıa cumplir con la norma, sino también mejorar
sus indicadores de competitividad debido a que gastaŕıan menos dinero en
mantener estos sistemas operativos. Sin embargo, a pesar de que se han lo-
grado muchos avances en el desarrollo de esta tecnoloǵıa, persisten algunos
inconvenientes que limitan su uso [6].

Esta tesis tiene como objetivo mejorar la tecnoloǵıa que monitoriza y con-
trola los reactores de digestión anaerobia. La falta de conocimiento que
existe dentro de la reacción, las no linealidades y la falta de sensores se
resolverá con un modelo matemático que sea insensible a esta falta de in-
formación. Un estimador y un observador de estados será complementario,
permitiendo conocer las cinéticas de reacción, que son los parámetros que
se proponen vaŕıan en relación con el estado de la reacción. Finalmente, un
sistema de supervisión y control basado en optimización permitirá calcular
las mejores decisiones que mantengan el sistema operativo, con un aumento
en el desempeño en la producción de biogás y minimización de la carga
orgánica en el efluente lejos de zonas de inestabilidad e inhibición.

El trabajo de investigación que se llevó a cabo durante la estancia de inves-
tigación del estudiante en el programa de doctorado de la Universidad de
Sevilla, hace parte de un programa financiado por el gobierno de Colombia,
en el que, a través de recursos públicos, destinados para ciencia, tecnoloǵıa
e innovación, se estableció como objetivo de formar a un grupo de benefi-
ciarios en programas de doctorado en el exterior. El objeto de la convoca-
toria es enviar a los estudiantes a formarse en instituciones de alta calidad
académica para que los aprendizajes sean transferidos para la solución de
problemas propios de la región de donde son financiados. Para el caso de
Boĺıvar, el estudio de uso de material orgánico y sistemas de supervisión
y control para la generación de biogás como fuente de enerǵıa, permitirá a
futuro plantear proyectos de innovación que saquen provecho de los residuos
orgánicos que son dispuestos en vertederos y no aprovechados.

1.2 Propuesta de tesis

Esta sección contiene la propuesta de tesis, resultado de la validación de
la información y modificaciones realizadas sobre la propuesta inicial de in-
vestigación presentada al inicio del programa de doctorado. Los aportes
realizados y la búsqueda del conocimiento se llevó a cabo en las estancias
de investigación y asesoŕıas realizadas en universidades externas. Un flujo
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1.2 Propuesta de tesis

constante de información para el desarrollo del trabajo tuvo lugar dentro del
grupo de investigación de Informática Industrial y Tecnoloǵıa Electrónica
de la Universidad de Sevilla.

1.2.1 Problema de investigación

En la actualidad, la gestión de residuos producidos por la actividad hu-
mana se enfrenta a un reto de loǵıstica. La cantidad de basura producida
ha aumentado considerablemente conforme la población ha aumentado y la
economı́a de los sectores económicos se ha desarrollado. Adicional a ello,
las regulaciones ambientales instan a mejorar las alternativas existentes de
tal manera que se aproveche la mayor cantidad del material desechado [7].
En particular, el material orgánico puede ser aprovechado con el fin de dis-
minuir el volumen y los impactos negativos en los vertederos, tales como
la emisión de gases de invernadero y la filtración de lixiviados en las aguas
subterráneas. Al respecto, el proceso de digestión anaerobia se está con-
solidando como una alternativa de aprovechamiento del material orgánico
para la producción de metano y reducción de carga orgánica en el efluente
del reactor. Sin embargo, existen varios retos para el diseño y operación
de estos sistemas a gran escala. Un avance significativo en la operación
de estos sistemas implica su automatización, donde la toma de decisiones
esté apoyada por un sistema de supervisión y control. Con ello se podrán
mejorar los niveles de producción de biogás y la calidad de los lodos con-
taminantes que salen por el efluente del reactor, todo esto indiferente del
tipo de biomasa que sea usada. Para este fin, se hace necesario entonces
proponer una metodoloǵıa que integre la información obtenida del proceso
por medio de los sensores, instalados en el reactor, y sensores virtuales (es-
timadores de estado) capaces de medir el estado de la reacción por medio
de términos dedicados llamados cinéticas de reacción [8].

1.2.2 Hipótesis de investigación

Es posible diseñar un sistema autónomo e inteligente de supervisión y con-
trol para reactores de digestión anaerobios, que maximice la cantidad de
metano producido y que garantice su operación dentro de los ĺımites per-
mitidos, indistintamente de la biomasa que sea usada y bajo escenarios de
información limitada de las cinéticas de reacción dentro del proceso.

1.2.3 Objetivos

Objetivo general Proponer una metodoloǵıa que permita diseñar un
sistema autónomo e inteligente de supervisión y control en reactores de
digestión anaerobia, para maximizar la cantidad de metano producido us-
ando la información limitada de las cinéticas de reacción dentro del proceso.
Dicho sistema debe garantizar su operación dentro de los ĺımites permitidos
indistintamente del tipo de biomasa que se utilice.

Objetivos espećıficos A continuación, se listan en orden los objetivos
espećıficos que posibilitan el cumplimiento del objetivo general de esta tesis.
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1.3 Contribución de la tesis

1. Seleccionar un modelo matemático, para propósitos de supervisión y
control, que permita la inclusión de diferentes tipos de biomasas.

2. Obtener datos experimentales del proceso y ajustar los parámetros del
modelo matemático.

3. Proponer una metodoloǵıa que permita usar el modelo matemático
y los datos disponibles del proceso para estimar, a través de sensores
virtuales, el valor de las cinéticas de reacción de la mezcla homogénea.

4. Diseñar un sistema de control automático óptimo y evaluar su de-
sempeño en comparación con otras metodoloǵıas.

1.2.4 Resultados esperados

Al concluir esta tesis se esperan obtener los siguientes resultados:

• Un modelo matemático de complejidad reducida que pueda ser usado
para propósitos de supervisión y control en el proceso de digestión
anaerobia. Se espera que el modelo permita la inclusión de términos
que caractericen cualquier tipo de biomasa.

• Un conjunto de parámetros del modelo matemático que se ajusten a
un caso de estudio real.

• El diseño de sensores virtuales basados en modelo para la estimación
de los estados no medidos de la reacción.

• Un controlador óptimo basado en modelo MPC que maximice la pro-
ducción de biogás.

1.3 Contribución de la tesis

Este trabajo de tesis tiene como objetivo desarrollar una metodoloǵıa que
permita diseñar un sistema de supervisión y control en un reactor de di-
gestión anaerobia. Por lo tanto, para lograrlo, se hace una lista de las
contribuciones del trabajo que permiten lograr este propósito.

• Diseño y validación de un modelo matemático que se ha adaptado,
mediante la adición de unas variables, que permitan usar el modelo
para un amplio espectro de biomasas.

• Desarrollo de un modelo que integre los datos medidos por sensores
en el reactor y la información de las cinéticas de reacción reconstruida
por sensores virtuales programados.

• Diseño de un controlador automático óptimo que evite la operación
del sistema en zonas de inhibición e inestabilidad, y que maximice el
biogás producido.
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1.4 Estructura de la tesis

1.4 Estructura de la tesis

Esta tesis está compuesta por seis áreas del conocimiento, las cuales están
organizadas en la parte izquierda de la Figura 1. Cada área cuenta con
ĺıneas, en gris y en verde, que representan la temporalidad desde el ini-
cio hasta el fin del doctorado. En la franja gris se muestran los art́ıculos
cient́ıficos que se usaron como punto de partida para cada una de las áreas
de investigación, en tanto que, en la franja verde se muestran los art́ıculos
que se usaron para argumentar las mejoras propuestas.

En el inicio del trabajo de doctorado, se planteó una idea de investigación
enfocada en resolver un problema espećıfico para poblaciones rurales en la
región del Caribe colombiano, en la que se pretend́ıa diseñar un sistema
de nueva tecnoloǵıa que hiciera posible producir enerǵıa renovable en re-
giones de dif́ıcil acceso a servicios públicos domiciliarios. Usando estiércol
de ganado y/o desechos de la agroindustria, se pretend́ıa usar biorreactores
que generaran biogás para ser usado como fuente de calor mediante su com-
bustión o para la producción de enerǵıa eléctrica. Sin embargo, luego de
hacer una revisión de bibliograf́ıa y las tendencias, se modificó el objetivo al
diseño de una tecnoloǵıa extrapolable para sistemas de producción de biogás
a nivel industrial, en la que se pretendeŕıa por primera vez desarrollar un
algoritmo, junto con un sistema instrumentado, que sirviera como una her-
ramienta de soporte a la toma de decisión en su operación semi-autónoma
para la maximización de producción de metano. Lograr este objetivo per-
mitiŕıa además obtener la experiencia para adaptar esta tecnoloǵıa a la in-
stalación de sistemas de menor complejidad a zonas de poblaciones rurales
en Colombia.

Figura 1: Evolución de las aportaciones de la tesis (por cada área) y papers
que han permitido soportar esa toma de decisiones

A continuación, se explica cómo evolucionó cada una de las áreas de conocimiento
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1.4 Estructura de la tesis

de la Figura 2; desde su propuesta inicial hasta cómo se replanteó para lo-
grar la mejora o novedad en la tecnoloǵıa. Para cada una de las secciones se
explica el Antes y el Después, aśı como el argumento de cada una de ellas.

Áreas de conocimiento de la tesis

Tecnoloǵıa

• (1.a.) → Antes/Digestión anaerobia seca: La propuesta inicial
de tesis se centró en desarrollar la investigación alrededor del proceso
de digestión anaerobia seca. La revisión de la literatura demostró que
esta área de la investigación teńıa un futuro prometedor en el que se
pretendeŕıa reducir la cantidad de agua gastada durante el proceso
[9].

• (1.b.) → Después/Digestión anaerobia húmeda: Luego de pro-
fundizar en la búsqueda de la literatura, tanto en esta ĺınea de in-
vestigación como en otras que eran tendencia, se tomó la decisión de
trabajar en la ĺınea de digestión anaerobia húmeda, enfocada en la
mejora de los sistemas de supervisión y control para maximizar la
producción de biogás [10].

Obtención de datos

• (2.a.) → Antes/Levantamiento de datos en reactor de di-
gestión anaerobia 3 L: En un principio el plan propuesto en la
investigación consist́ıa en generar los datos en un reactor a escala de
laboratorio de 3 Litros con una biomasa proveniente de la agricultura
en el Departamento de Cristalograf́ıa, Mineraloǵıa y Qúımica Agŕıcola
de la Universidad de Sevilla.

• (2.b.) → Después/Lodos residuales sistema de tratamiento
de aguas 150 Litros: Gracias a la realización de una pasant́ıa doc-
toral en la Universidad Autónoma de Madrid, fue posible obtener los
datos de una planta piloto que trabajó durante casi un año de op-
eración. Esta investigación se centró en averiguaciones para otros as-
pectos, sin embargo, cumplió con los objetivos que se requeŕıan para el
tema de modelado matemático, ya que el sistema trabajó en diferentes
situaciones operacionales, lo que permitió realizar una caracterización
objetiva del sistema. La planta piloto era un reactor CSTR de 150
L con lodos primarios y secundarios en una planta de tratamiento de
aguas residuales [11].

Modelado

• (3.a.) → Antes/Identificación de modelo con datos del reac-
tor en laboratorio: De la experimentación que se iba a llevar a cabo
en la sección 2.a. se iba a construir un modelo basado en datos para
propósitos de supervisión y control [12].
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1.4 Estructura de la tesis

• (3.b.) → Después/Selección de modelo reducido: Sin embargo,
en la investigación llevada a cabo por Bernard et al. [5], un modelo
matemático de carga computacional reducida pero desarrollado para
ser tolerante a la falta de información proveniente del fenómeno bio-
qúımico fue planteado. La falta de información biológica fue compen-
sada con dos términos dedicados llamados reaction rates.

• (5.b.) →Después/Modelos de sistemas de reacción homogénea
basados en concentraciones con términos dedicados: Términos
dedicados se adicionaron al modelo reducido, lo que permitiŕıa con-
siderar un tipo de biomasas.

Identificación

• (4.a.) → Antes/Identificación paramétrica basada en regre-
siones lineales: Para el modelo reducido seleccionado AM2, Bernard
et al. [5] propuso llevar a cabo una identificación paramétrica (com-
probando la identifiabilidad: lo que garantiza una solución única para
los parámetros encontrados), donde se establecieron rectas de regresión
solo cuando el sistema era capaz de estabilizarse alrededor del estado
estacionario.

• (4.b.) → Después/Identificación paramétrica basada en la
solución de un problema de optimización: Se planteó trabajar
en un problema de optimización paramétrica, en donde se ingresó
expĺıcitamente las restricciones f́ısicas y operacionales del proceso.
Los grados de libertad que me permitiŕıan cumplir con el objetivo
de ajustar el modelo matemático a los datos experimentales seŕıan los
parámetros [13].

• (6.b.) → Después/Estimadores de estado: Se planteó la identi-
ficación de los estados no medidos durante la operación del reactor
de digestión anaerobia mediante un observador asintótico y se re-
construyó los términos cinéticas de reacción mediante el uso de un
estimador adaptable [14].

Control

• (7.a.) → Antes/Control Predictivo basado en Modelo (MPC)
para sistemas de digestión anaerobia: Kil et al. [15] propuso el
desarrollo de un controlador MPC usando el modelo AM2 de Bernard
et al. [5] Se planteó en principio diseñar un sistema de control MPC
que permitiŕıa, a través de su correspondiente horizonte de predicción,
tomar decisiones tiempo presente y anticiparse a perturbaciones.

• (7.b.) → Después/Mejora de la estructura del sistema de
supervisión y control: Un sistema autónomo de supervisión y con-
trol que contenga un modelo mixto para la captura de información; a
través de sensores y tecnoloǵıa de estimación de estados de reacción
del proceso.
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1.4 Estructura de la tesis

Implementación industrial

• Antes: No hay registro.

• (8.b.) → Después/Implementación de sistema de control en
la industria: La metodoloǵıa desarrollada permitirá plantear un sis-
tema de control MPC a nivel industrial. La propuesta considera una
extensión del modelo.

1.4.1 Contenido

Para desarrollar los objetivos de esta tesis, se propusieron seis caṕıtulos que
buscan encontrar una solución a los problemas encontrados a la hora de
plantear la solución a un problema de investigación. Los detalles de este
contenido se muestran a continuación.

Caṕıtulo 1 Presenta la introducción del trabajo de tesis, la motivación
que se encontró para trabajar en su desarrollo y los aportes que se hicieron
para lograr los objetivos propuestos.

Caṕıtulo 2 Presenta las generalidades del proceso de digestión anaerobia
y los principales conceptos que permiten entender cómo funciona el pro-
ceso dentro de un reactor. Se documentan los fenómenos f́ısico-qúımicos
y biológicos, que le permiten a los grupos de bacterias, digerir la materia
prima orgánica hasta la producción de biogás. Esto se explicará en detalle
a través de la ruta metabólica que gobierna el proceso.

Caṕıtulo 3 Describe el estado del arte del modelado de sistemas de di-
gestión anaerobia, haciendo énfasis en los modelos de complejidad reducida
para propósitos de supervisión y control. Aqúı se explica por qué los bal-
ances de masa son los más adecuados para cumplir con este propósito y de
qué manera la falta de conocimiento en la fenomenoloǵıa del proceso puede
ser asumida por términos dedicados llamados cinéticas de reacción.

Caṕıtulo 4 Proporciona la metodoloǵıa de identificación de parámetros
que se usó para ajustar los datos experimentales al modelo matemático se-
leccionado para representar el proceso de digestión anaerobia en un reactor.
Se explica además de qué manera las mejoras propuestas al modelo en el
Caṕıtulo 3 surtieron efecto y dan una mejor respuesta a la descripción del
proceso.

Caṕıtulo 5 Se presenta cómo fue diseñado el esquema estimador de ciné-
ticas de reacción y controlador autónomo basado en optimización que per-
mite calcular las acciones de control para mantener el sistema dentro de los
ĺımites de operación, lejos de zonas de inhibición e inestabilidad, en el que
se maximice la producción de biogás.
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1.5 Metodoloǵıa

Caṕıtulo 6 Finalmente se entregan las conclusiones que se lograron con el
trabajo de investigación y se explica de qué manera ha sido posible mejorar
el diseño de estos sistemas para el proceso de digestión anaerobia. También
se sugiere el trabajo futuro que ha resultado de este trabajo de investigación
y las publicaciones que se han llevado a cabo a lo largo de este proceso.

1.5 Metodoloǵıa

En esta sección se expone el proceso metodológico que soporta el trabajo
de tesis. La Figura 2 muestra el esquema de los procesos que fueron llevados
a cabo durante el desarrollo del trabajo de tesis. El proceso dio inicio con
la propuesta de tesis que fue entregada al inicio del programa de doctorado.
La siguiente etapa empieza por la comprensión del proceso de digestión
anaerobia, es decir, la bioloǵıa y las reacciones f́ısico-qúımicas que se llevan
a cabo en el proceso de degradación de residuos orgánicos debido a la acción
de las bacterias.

Figura 2: Estructura de la tesis
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1.5 Metodoloǵıa

Seguidamente, se realiza un levantamiento del estado del arte respecto a
los modelos que han intentado dar explicación al proceso, desde modelos
que consideran todas las dinámicas del proceso metabólico (usados como
referencia), pasando por modelos basados en datos (que tienen el objetivo
de lograr un ajuste al comportamiento encontrado en los datos reales para
tratar de explicar las no linealidades), hasta los modelos reducidos (pensa-
dos para propósitos de supervisión y control, han demostrado muy buenos
ajustes a pesar de su baja complejidad).

Finalmente, se realiza la selección del modelo matemático AM2, que va a
ser usado como referencia para hacer las pruebas y el desarrollo del sistema
de supervisión y control, junto con los estimadores y observadores de es-
tado. Los datos usados en la identificación paramétrica fueron obtenidos de
una prueba real de un biodigestor que operó durante un año en un amplio
espectro de situaciones. Aqúı se prueba el desempeño del sistema y se vigila
el comportamiento tanto de los grupos de bacterias como el de los sustratos,
ante situaciones de inhibición y bajas y elevadas tasas de producción. En
la última etapa, se propone un sistema de control MPC que usa un modelo
mixto, que integra tanto los estados medidos (por sensores) como los no
medidos (estimados). El cálculo de las acciones de control sobre el sistema
se lleva a cabo mediante la solución de un problema de optimización que
consideró tanto las restricciones f́ısicas como operacionales. Esto permite
mejorar la producción de metano porque se evita que el sistema trabaje
en puntos no factibles de operación. Aqúı, se comprueba la fiabilidad de
la metodoloǵıa propuesta debido a que es posible medir el estado de las
reacciones del sistema mediante el cálculo de las cinéticas de reacción. Fi-
nalmente, en las conclusiones se discuten todos los resultados y el trabajo
futuro que complementa este proyecto de investigación.
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2 Digestión anaerobia

El proceso de digestión anaerobia (AD) es una secuencia de procesos que
involucran poblaciones de bacterias en un proceso de digestión de materia
orgánica en ausencia de ox́ıgeno. Representa una gran oportunidad para
procesar los residuos de diferentes industrias debido a que se mejora la cal-
idad del material residual. Este proceso mejora entre un 58% y un 90% la
remoción de la demanda qúımica de ox́ıgeno (COD). A su vez, esta tasa
produce entre 0.24 m3CH4/kg y 0.4 m3CH4/kg por cada unidad de COD
removido de la atmósfera Bastin. Esta tecnoloǵıa puede ser usada para
tratar grandes cantidades de desperdicio de estiércol de ganado y sus prob-
lemas asociados en la industria de crianza de animales en fincas. Si todo se
planea correctamente, el balance de enerǵıa resulta en generación de ahorro
por el autoconsumo de enerǵıa. A pesar de que no es una tecnoloǵıa nueva,
no es común encontrarla instalada en estos sitios, por lo que el énfasis que
se hace en su correcta planeación para su aprovechamiento es fundamental.

Como se observará más adelante, se conocerán los componentes del sis-
tema de generación de enerǵıa en reactores anaerobios que hacen posible
el proceso de digestión anaerobia. Esto permitirá entender de qué manera
se plantean estrategias exitosas que mejoran el rendimiento de la cantidad
de metano producido cuando se adiciona una segunda materia prima (co-
digestión). También se comprenderá cómo es posible gestionar la mejora en
los ı́ndices de desempeño junto con la permanencia del sistema en rangos
factibles de operación que eviten, por ejemplo, reducciones en el rendimiento
por inhibiciones.

2.1 Introducción

Para el año 2050, se estima que la población humana se incrementará hasta
los 9.5 billones de personas y que la demanda de enerǵıa se duplicará en
comparación con el nivel actual. Adicional a ello, la cantidad de agua que
será consumida crecerá en un 60%. Por lo tanto, si queremos satisfacer
esta demanda de recursos en el futuro, necesitamos cambiar la manera de
como producimos los bienes y los servicios, es decir, necesitamos ser más
productivos. Este reto es aún mayor debido a que el medio se torna cada
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2.1 Introducción

vez menos favorable, en tanto la temperatura de la tierra continúe incre-
mentándose [16]. Una de las consecuencias de este hecho es que la cantidad
de desperdicios que produciremos será proporcional a esta demanda, por lo
que surge la necesidad de desarrollar o mejorar las tecnoloǵıas que permitan
tratar estos compuestos antes de ser vertidos al medio ambiente. Una de
las alternativas que se han desarrollado durante los últimos años es la tec-
noloǵıa de digestión anaerobia, que permite reducir en algunas situaciones
en hasta un 95% el contenido orgánico en los afluentes residuales. En la
actualidad, este proceso es muy usado porque también permite reducir los
gases de efecto invernadero, ya que estos son almacenados y usados para
ser aprovechados como fuente de enerǵıa para la generación de calor o de
electricidad [8]. Dado que para los próximos años se espera un incremento
de la basura orgánica generada, si no se plantean las soluciones correctas a
este problema, grandes cantidades de basura orgánica podŕıan deteriorar los
recursos naturales, resultando en un deterioro de la seguridad alimentaria
y la supervivencia del ser humano a largo plazo. Por esta razón, deben ser
exploradas nuevas tecnoloǵıas, o mejorar las existentes, de tal manera que
permitan reusar y tratar la basura orgánica.

Figura 3: Número de reactores de digestión anaerobia y aumento por-
centual respecto al año anterior, 2009 y 2016.

Según el informe anual más reciente de la Asociación Europea de Biogás
del año 2021, a finales del año 2020 en Europa exist́ıan alrededor de 19 832
reactores de digestión anaerobia. De este valor total, aproximadamente el
70% de los residuos provienen de sustratos directamente de la agricultura.
La mayoŕıa de estos reactores se encuentran operando en Alemania, seguido
de lejos por Italia. Una de las razones que ha hecho que se reduzca el
crecimiento de la capacidad instalada por año en la Unión Europea, es que
el páıs que lidera este indicador, Alemania, ha impulsado una nueva ley de
enerǵıas renovables que reduce los incentivos a la industria del biogás (esto
se puede ilustrar claramente en la Figura 3 [17].
Finalmente, en la Tabla 1 se presenta un resumen del estado actual del
mercado de digestión anaerobia en Europa. Es importante resaltar que el
valor de mercado que tiene esta tecnoloǵıa en Europa, calculado para el
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Categoŕıa Tipo

Materia prima
Residuos orgánicos
Lodos de depuradora
Cultivos combustible

Geograf́ıa

Europa
Alemania
Francia
Resto de Europa

Proceso
DA seca
DA húmeda

Actores clave

Agrinz technologies
EnviTec Biogás
Viessman Group
Weltec Biopower

Tabla 1: Mercado digestión anaerobia en Europa: segmentación [4].

año 2020, es de 47.05 billones de dólares. Se pronostica que su valor crezca
hasta los 84.20 billones de dólares para el año 2028. Una de las razones
que estima este crecimiento son las poĺıticas restrictivas que tendrán que
implementarse en la Zona Euro para reducir al máximo las emisiones de
gases efecto invernadero. Para lograr este propósito se debe hacer énfasis
en el desarrollo de alternativas verdes como lo son los reactores de digestión
anaerobia a partir de residuos orgánicos.

De acuerdo con lo anterior, la transformación de los residuos, provenientes
de las actividades productivas de los sectores económicos en poblaciones
urbanas y rurales, se han convertido en los últimos años en un objetivo
prioritario en las poĺıticas gubernamentales. Por lo tanto, el uso de las
tecnoloǵıas que transformen estos elementos en materiales aprovechables y
menos nocivos para la naturaleza son ahora muy apreciadas tanto para el
sector público como privado. En este sentido, la basura orgánica se consid-
era una fuente de producción de enerǵıa, de restablecimiento de los nutri-
entes y de restauración del suelo. Sin embargo, si no existe una correcta
disposición de este material, este es considerado una fuente de gases efecto
invernadero que deteriora el medio ambiente, dado que por lo general es
alojado en rellenos sanitarios donde se produce descomposición anaeróbica
[18]. En España, por ejemplo, la descomposición de basura orgánica en
vertederos a cielo abierto produce alrededor del 2% del total de gases efecto
invernadero. En páıses como Colombia, este mismo indicador representa el
3% del total de gases efecto invernadero. De acuerdo con las perspectivas
económicas mundiales, se espera que estos niveles se incrementen propor-
cionalmente al crecimiento económico que se pronostica para los próximos
años [19]. Por esta razón, hace algunos años se han diseñado poĺıticas para
tratar este tipo de residuos con modelos de negocio factibles que han hecho
que a las empresas privadas les sea rentable establecer sus negocios desar-
rollando esta tecnoloǵıa.
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2.2 Tecnoloǵıas para el procesado de residuos orgánicos

En España, el marco legislativo europeo ha tenido una gran repercusión
en el aumento del número de reactores de digestión anaerobia construidos
durante los últimos años. En la Directiva 1999/31/CE del Consejo Europeo
relativa al vertido de residuos (recientemente modificada por la Directiva
europea 2018/850), se restringe la disposición de materia biodegradable en
vertederos, que suele ser la opción más empleada para la gestión de resid-
uos en España. De este modo, se busca utilizar los residuos biodegradables
como recursos para la generación de biogás mediante digestión anaerobia,
incentivando el uso de esta tecnoloǵıa [20]. Sin embargo, a nivel estatal, el
marco poĺıtico no es el más adecuado. A pesar de que el gobierno de España
formalmente comenzó a desarrollar un plan estratégico con el Real Decreto
661/2007, en el que se regulaba la actividad de la producción eléctrica, la
implantación del Real Decreto 1/2012 suspend́ıa los incentivos económicos
a fuentes de enerǵıa renovables, lo cual significó un gran revés para el sector.
Adicionalmente, la alta fiscalización de estas tecnoloǵıas, sumado al poco
apoyo económico tanto del gobierno como el de los bancos, ha llevado a que
en España únicamente operen aproximadamente 50 reactores de digestión
anaerobia que procesan residuos provenientes de la agricultura. Bajo este
contexto, no es una novedad que la adopción de esta tecnoloǵıa se lleve a
cabo en su mayoŕıa en las estaciones depuradoras públicas de aguas resid-
uales, en donde la centralización de residuos de una ciudad permite una fácil
instalación de esta tecnoloǵıa que debe garantizar que los residuos vertidos
al agua no sean extremadamente tóxicos [20]. En la comunidad de Madrid,
por ejemplo, el número de sistemas de tratamiento anaerobio se restringe
exclusivamente a las empleadas por el Canal de Isabel II en los sistemas
de tratamiento de aguas residuales, que estabilizan los fangos provenientes
del tratamiento secundario. De las 157 estaciones que funcionan actual-
mente, 21 presentan digestores anaerobios: 8 en la ciudad de Madrid y las
13 restantes distribuidas a lo largo de toda la comunidad [21].

En la siguiente sección se van a describir las alternativas que son usadas
en la actualidad para procesar los residuos alimentarios que son generados
a lo largo de la cadena de valor agroalimentario. Como se va a observar,
a pesar de que la digestión anaerobia sea la mejor alternativa, esta no ha
sido implementada masivamente a nivel industrial debido a la influencia de
factores poĺıticos (ayudas a la financiación de este tipo de proyectos) y a la
falta de desarrollos tecnológicos que permitan implantar una tecnoloǵıa que
le permita al sistema ser más autónomo y eficiente.

2.2 Tecnoloǵıas para el procesado de residuos orgánicos

Con el fin de mantener la seguridad alimentaria y la salud de la población
humana, se requiere que en la cadena de valor agroalimentaria se produzca
comida con técnicas sostenibles y renovables, y a su vez, se generen produc-
tos con buena calidad de nutrientes. Sin embargo, la estructura que hace
posible este propósito presenta algunos inconvenientes que no permiten que
funcione adecuadamente. En algunas partes de la cadena hay sobre costos y
un uso excesivo de los recursos naturales, que generan una huella ambiental
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negativa y, por lo tanto, un impacto no favorable [22]. Las cadenas de valor
agroalimentarias frecuentemente se ven enfrentadas a problemas de roturas
en los eslabones loǵısticos que se pueden deber a problemas de inseguridad,
el robo de productos y desperdicios por malas prácticas de recolección o
producción de alimentos. Estas estructuras encadenadas son vulnerables a
la incidencia de los efectos del cambio climático, los desastres naturales, la
inestabilidad poĺıtica, los ciber ataques, la contaminación, las guerras y la
situación de salud de la población, todo esto hace que se necesite fortalecer
esta estructura de manera urgente.

Por lo tanto, es posible proponer soluciones en muchos lugares dentro de esta
estructura, en tanto la cadena de valor no termina cuando los productos son
consumidos, pues hay un problema por resolver al momento de gestionar los
desperdicios que se generan. Es en este lugar donde se ha encontrado una
brecha importante y se enfocarán los esfuerzos de esta tesis. Las estad́ısticas
indican que entre el 30% y el 50% del total de productos cosechados o
procesados nunca llegan a ser consumidos. Esto quiere decir que no solo se
generan residuos cuando son consumidos, sino que hay otros lugares dentro
de esta estructura en donde los alimentos con potencial de ser consumidos
se convierten en desperdicios [23]. En la Figura 8 se muestra de forma
global el flujo de desperdicios en cada uno de los eslabones de la cadena de
valor agroalimentaria, desde el cosechado y producción de alimentos, hasta
su uso en actividades diarias cotidianas, como la preparación de alimentos
en casas y restaurantes, o su uso en procesos complejos a nivel industrial.
En cualquier caso, la generación de residuos debe ser gestionada lo mejor
posible [6].

Figura 4: Diagramas, digestión anaerobia y compostaje; procesos y pro-
ductos.

A continuación, se muestran las alternativas que son usadas en la actualidad
para tratar estos residuos.

• Reducción de residuos en generación: este método es usado para
reducir la cantidad de basura generada en un lugar. En páıses desar-
rollados, hasta el 38% del total de la comida cultivada y generada se
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desperdicia antes de que llegue a su lugar de destino para ser consum-
ida. Estas cifras son indicadores de alarma que deben ser tenidos en
cuenta para reestructurar y mejorar este sector económico, con el fin
de hacer un mejor uso de los recursos naturales usados para producir
comida. Hoy en d́ıa, si cuantificamos este desperdicio y lo asociamos
con la cantidad de recursos que son usados para producir estos ali-
mentos, se traduce en que el 21% del agua total usada se malgasta,
lo mismo ocurre con el 19% del total de los fertilizantes y el 18% del
área total usada para cultivo [24].

• Donación de comida: es una alternativa para evitar su desperdicio,
y de esta manera, lograr una mejor distribución de este recurso en
la sociedad. Esta labor es realizada por un conjunto de instituciones
que son patrocinadas por el gobierno, empresas privadas y organiza-
ciones privadas sin ánimo de lucro [25]. La donación puede ejecutarse
mediante diferentes métodos, el primero, es su recolección a través
de aquellas personas que cultivan o producen los alimentos y que no
venden todo lo que recolectan. El segundo, es la recolección de co-
mida que proviene del servicio de restaurantes y bares. El tercero es la
recolección de comida a través de mercados y servicios de venta retail,
y finalmente, el cuarto es la recolección de comida no perecedera.

• Vertederos: la disposición en vertederos es una de las opciones que
más se usan para gestionar el manejo de la comida y desperdicios,
de acuerdo con un estudio llevado a cabo en el año 2018 [25], el 97%
de los residuos de comida terminan en los vertederos. A pesar de ser
una buena opción, por la facilidad para su disposición, no es la mejor
alternativa en temas ambientales. Lo que ocurre con este método es
que, cuando los residuos de comida son enterrados bajo tierra, estos
emiten gases efecto invernadero más que cualquier otra de las opciones
mencionadas en esta sección. Adicionalmente, el transporte de estos
residuos requiere del uso de veh́ıculos pesados, impulsados por mo-
tores diésel que recorren largas distancias, lo que hace que aumente la
huella de carbono a la atmósfera. Además, los desperdicios producen
lixiviados que, al combinarse con el agua de la lluvia, producen aguas
de desperdicio con una alta carga de elementos tóxicos que se filtran
y se mezclan con las aguas subterráneas [26].

• Incineración: es una de las alternativas menos recomendadas para
llevar a cabo la disposición final de residuos de comida. En páıses en
donde las normas ambientales no son tan severas, los organismos pri-
vados o particulares no son castigados por llevar a cabo estas prácticas,
incluso, en pequeñas poblaciones, la administración pública, sobre
todo en zonas rurales, usa este método para reducir el volumen de
residuos acumulados [27]. En algunas industrias, cuando este tipo
de residuos es aprovechado, se usa esta enerǵıa calórica para mover
turbinas de vapor o intercambiadores de calor. En promedio, 1kg de
desechos de comida sólidos se convierten en 0.51kg de CO2 equiva-
lentes cuando son incinerados [25]. Un estudio realizado en [28] reveló
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que la reducción en volumen que se logra, si se usa esta alternativa,
es entre un 80% y un 85% del total inicial de los desechos.

• Digestión anaerobia: es el método de procesamiento de desechos de
comida en el que los microorganismos consumen desechos orgánicos
en ausencia de ox́ıgeno. Este proceso genera como resultado principal-
mente tres productos; metano, dióxido de carbono, y digestato. Este
último es el residuo sólido que se extrae para ser utilizado como fertil-
izante orgánico de baja potencia en la agricultura. A nivel mundial,
este proceso ha sido implementado para tratar fuentes de desechos
orgánicos como los son las aguas residuales, las fracciones orgánicas
de desechos municipales y los residuos de la agricultura. Esta tec-
noloǵıa tiene varias ventajas, como lo son, evitar que se emitan gases
contaminantes, efecto invernadero de compuestos orgánicos volátiles al
ambiente, estabilizar la materia orgánica antes de verter los desperdi-
cios a fuentes de agua y producir un efluente con buenas calidades
para su uso como fertilizante. Sin embargo, la principal ventaja en el
uso de esta tecnoloǵıa es que se produce biogás, una mezcla de CH4

y CO2, el cual se puede almacenar para producir enerǵıa calórica, us-
ando unidades de cogeneración o enerǵıa eléctrica. La capacidad de
generación de enerǵıa calórica de esta tecnoloǵıa se encuentra en un
rango de entre los 21300 a 23400km−3 [7].

Respecto a la digestión anaerobia, la mono digestión, en donde solo se usa
una fuente de materia prima, presenta algunos problemas con sus propiedades
fisico-qúımicas, que impiden una producción constante de biogás, y en al-
gunos casos con su disponibilidad, ya que no es posible tener que disponer
de la materia prima de manera continua. Por ejemplo, los lodos de las depu-
radoras se caracterizan por tener una baja carga orgánica, lo cual hace que
se limite la producción de biogás. El estiércol de los animales, por ejemplo,
tiene baja carga orgánica y una alta concentración de nitrógeno, en con-
secuencia, el proceso de metanogénesis tiene un bajo rendimiento debido
a que con frecuencia se presentan inhibiciones para el grupo de bacterias
metanogénicas. De igual forma, la fracción orgánica de las basuras munic-
ipales tiene una gran cantidad de materiales impropios como los metales.
Asimismo, los residuos procedentes de mataderos de animales tienen grandes
inconvenientes porque la materia prima contiene altas concentraciones de
nitrógeno. En cuanto a la disponibilidad, es claro que los residuos de la in-
dustria agŕıcola llegan al reactor sin una periodicidad definida, debido a que
su generación depende de la ventana temporal de cultivo u otros factores
dentro de la cadena de valor agroalimentaria como la loǵıstica. Muchos
de estos problemas que se presentan al usar un solo sustrato se solucionan
cuando se adiciona un segundo sustrato a la mezcla. Este proceso se de-
nomina co-digestión anaerobia, la cual permite incrementar la producción de
biogás de manera significativa [29]. El objetivo de la co-digestión es entonces
producir una mayor cantidad de metano si se compara con la capacidad de
producción que se tendŕıa si se usaran dos reactores por separado, cada
uno con un sustrato diferente. En consecuencia, el uso de un solo reactor
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conlleva a que el proceso sea económicamente más rentable.

Para poder implementar un proceso de co-digestión deben cumplirse las
siguientes condiciones [30]:

• El costo de transporte de esta segunda materia primera, desde la gen-
eración hasta el reactor debe ser bajo.

• La selección de un co-sustrato debe favorecer la sinergia con el sustrato
primario para lograr una mayor producción de metano.

• El co-sustrato propuesto debe tener una capacidad de diluir com-
puestos que sean tóxicos para el proceso e inhiban la producción de
metano.

• Se debe garantizar que la calidad del digestato no disminuya.

Por las motivaciones expresadas anteriormente, el interés en publicar en esta
área de los bioprocesos se ha incrementado en los últimos años tal y como
se muestra en la Figura 5.

Además, el interés de investigar en esta área también se debe a que la co-
digestión anaerobia permite incrementar la viabilidad económica de estos
reactores para que produzcan una cantidad mucho mayor de metano.

En principio, los aportes cient́ıficos se centraron en evaluar el desempeño de
las mezclas de sustratos en los que se queŕıa comprobar que el rendimiento
del reactor fuera mejor. Lo que se evaluaba en estos casos era cómo se
comportaba el sistema de acuerdo con el equilibrio de los macro y micronu-
trientes, el balance de humedad y la concentración de compuestos tóxicos o
inhibitorios.
En la siguiente sección se introducirán los conceptos básicos de digestión
anaerobia que nos permitirán conocer los rasgos generales del proceso.

2.3 Aspectos generales de la digestión anaerobia

En la actualidad, la digestión anaerobia y el compostaje, son consideradas
las alternativas tecnológicas que permiten hacer un buen manejo de los
residuos provenientes de la basura orgánica y el reciclado de nutrientes.
La digestión anaerobia es un proceso biológico que tiene como objetivo
convertir materia orgánica en biogás y digestato. Este proceso degrada
varios tipos de basura orgánica, entre los cuales se encuentran biomasa
lignocelulosa, residuos de comida, estiércol y aguas residuales. El biogás
contiene principalmente metano, producto usado, entre otros, como fuente
de enerǵıa para producir calor o corriente eléctrica y evitar el uso de fuentes
de generación de enerǵıa fósiles [15]. Por otro lado, el digestato contiene
nutrientes que son usados para la adaptación y corrección de suelos. Usar
la digestión anaerobia no solamente reduce los riesgos medioambientales
asociados a las basuras orgánicas, sino que también promueve la seguridad
alimentaria y el uso eficiente de recursos naturales, ver Figura 6.
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2.3 Aspectos generales de la digestión anaerobia

Figura 5: Publicaciones por año con la palabra digestión y co-digestión
anaerobia en el t́ıtulo [1].

Figura 6: Diagramas, digestión anaerobia y compostaje; procesos y pro-
ductos [1].

El compostaje es otro método de uso de residuos de basura orgánica que
reduce la cantidad de basura en los vertederos. Este proceso de digestión
aerobia descompone la basura orgánica para producir compost, además de
liberar enerǵıa en forma de calor y dióxido de carbono, ver Figura 6. La
Figura 7, muestra en general, cómo funciona el proceso de digestión de ba-
sura orgánica. Para el proceso de digestión anaerobia, la materia orgánica
ingresa al reactor y se produce en estado gaseoso biogás, una composición
que por lo general tiene una proporción de 60% metano (CH4) y un 39%
dióxido de carbono (CO2). Como subproducto en estado sólido se produce
digestato. Para el caso de un depósito de compostaje al sistema ingresa
agua y materia orgánica. Los productos que se generan son dióxido de
carbono CO2 y radiación en forma de calor (en un rango de temperatura
de entre 40 °C y 70 °C. El producto en estado sólido que se genera es el
compost. Finalmente, en la Figura 7 se muestra cómo son requeridos los el-
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ementos comida orgánica, agua y enerǵıa para hacer funcionar los sistemas
de digestión anaerobia y compostaje. A su vez, se explica de qué manera
retornan estos elementos. Los productos que se generan son fertilizantes,
agua reciclada y biogás [15].

En la Tabla 2 se muestran las ventajas y desventajas en el uso de las tec-
noloǵıas de digestión anaerobia y de compostaje para el tratamiento de
residuos orgánicos. De acuerdo con lo aqúı presentado, la digestión anaer-
obia tiene problemas de estabilidad por inhibición debido a la generación
de sustancias como el amonio, lo que conduce a una baja en el rendimiento
de producción de biogás. La tecnoloǵıa de compostaje produce como sub-
productos la emisión de gases efecto invernadero y polución en el aire. Adi-
cionalmente a ello, se requiere de un suministro energético constante durante
el tiempo de operación del dispositivo para soportar el sistema de aireación
o mezclado, generando una enerǵıa neta producida negativa. A diferencia en
la instalación de sistemas de digestión anaerobia, el uso de la tecnoloǵıa de
compostaje requiere de un área muy grande para su funcionamiento. Adi-
cionalmente, el compostaje genera lixiviados, lo que constituye una desven-
taja adicional si existen dificultades para el procesamiento de estos residuos.
El uso de la digestión anaerobia con residuos orgánicos, a pesar de tener un
tiempo de degradación y producción de biogás relativamente lento, requiere
un suministro bajo de enerǵıa para el mantenimiento de la operación del
sistema, produciendo más enerǵıa de la que consume y una reducción de
los olores. En estos sistemas, si se quiere aprovechar el uso del digestato
generado, se debe llevar a cabo un tratamiento posterior para su uso.

Figura 7: Diagramas, digestión anaerobia y compostaje; procesos y pro-
ductos.

Dado que en el proceso de compostaje se degradan los residuos orgánicos a
mayor velocidad, la inversión necesaria para instalar este tipo de sistemas es
mucho menor comparada con la tecnoloǵıa de digestión anaerobia. Además,
como resultado de este proceso, se obtienen materiales sólidos para la resti-
tución de nutrientes del suelo como material de enmienda y compost. Sin
embargo, a pesar del alto costo de inversión en la digestión anaerobia, se ha
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Ventajas Desventajas

Digestión anaerobia

Pequeña área para instalación Degradación relativamente baja
Reducen olores Sistema inestable
Enerǵıa neta producida positiva Alto costo de inversión

Posterior tratamiento del digestato

Compostaje

Rápida degradación Área de instalación grande
Bajo costo de inversión Contaminación de olor
Generación compost sólido Emisión de gases efecto invernadero
Producción enmienda de suelos Producción de lixiviados

Enerǵıa neta producida negativa

Tabla 2: Ventajas y desventajas de la digestión anaerobia y del compostaje.

demostrado que esta tiene el potencial de manejar los problemas de inesta-
bilidad en operación para la óptima producción de biogás, lo que permite
viabilizar su implementación [31]. Al respecto, se han enfocado todos los
esfuerzos en mejorar el rendimiento en la operación de los sistemas de di-
gestión anaerobia, en especial, se ha investigado ampliamente las estrategias
para reducir la concentración de amonio, debido a que es uno de los princi-
pales causantes de la reducción en la producción de biogás. En general, los
microorganismos metanogénicos, responsables de la producción de metano,
son menos tolerantes a los compuestos inhibitorios que los otros grupos
de bacterias del consorcio microbiano [15]. Por esta razón, la comunidad
cient́ıfica se ha enfocado en discutir los efectos inhibitorios generados por
H2S (ácido sulf́ıdrico) y el NH3 (amoniaco). Entre las alternativas que han
sido usadas se encuentra la remoción de amonio con el método de extracción
de amonio, intercambio de iones [5] y el proceso de contacto por membrana
[32]. Los métodos de adaptación de microorganismos y co-digestión [33] son
posibilidades adicionales. Asimismo, diferentes estudios han logrado mejo-
rar la eficiencia de los sistemas de digestión anaerobia adicionando sales
de hierro o moderando el suministro de ox́ıgeno dentro del reactor [34].
Además, se ha propuesto la remoción del ácido sulfúrico en el biogás y
no sobre el proceso de digestión mientras no se excedan las condiciones de
inhibición [5].

Figura 8: Número de publicaciones con palabras clave en el t́ıtulo Google
Scholar.

Durante los últimos 15 años, el número de publicaciones relacionadas con di-
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gestión anaerobia se ha incrementado drásticamente, a diferencia del campo
de investigación en compostaje, que ha permanecido constante durante ese
periodo de tiempo (ver Figura 8). Cuantificar el número de publicaciones
en las dos áreas de investigación permite visualizar cuál es el interés de la
comunidad cient́ıfica y de la industria sobre estos temas. De este modo,
los estudios cient́ıficos han determinado que la digestión anaerobia tiene
ventajas significativas comparado con el proceso de digestión aeróbica [35],
principalmente en la capacidad de degradar sustratos complejos y de altas
concentraciones, produciendo una baja cantidad de lodos residuales y con
requerimientos de enerǵıa bajos.

Sin embargo, a pesar de las grandes ventajas que representa el uso de la di-
gestión anaerobia, el debate se centra en por qué no existe un uso masivo de
esta tecnoloǵıa para tratar los residuos de materia orgánica. Desde el punto
de vista operacional, este sistema es muy sensible ante los cambios en las
condiciones de operación y las perturbaciones externas, sobre todo cuando
se lleva el reactor a zonas de máxima producción de metano. Entonces, el
hecho de mantener el sistema dentro de valores operacionales lejos de zonas
de inestabilidad se convierte en un reto. Por esta razón, el uso de sistemas
de control en reactores de biodigestión tiene un gran interés por parte de la
comunidad cient́ıfica.

En la Tabla 3 se observan las diferencias en las cantidades de metano (CH4)
que producen las dos tecnoloǵıas. La digestión anaerobia se produce en
mucha mayor cantidad, un 53% a un 70% del volumen total del gas, depen-
diendo del tipo de reactor y de las condiciones a las que este opere. Mientras
tanto, el compostaje produce entre un 0.1% y un 1.2 % del volumen total
del gas. La misma diferencia se mantiene con la cantidad de dióxido de
carbono (CO2) que se produce, entre un 30% a un 50% del volumen total
del gas se produce para el caso de la digestión anaerobia y entre un 0% a un
10% del volumen total del gas se produce para el caso del compostaje. Para
el caso del nitrógeno (N2) ocurre lo contrario, las diferencias se revierten.
La producción de este gas, si se usa compostaje, oscila entre un 70% a un
75% del volumen total del gas. Mientras que para el caso de la digestión
anaerobia se produce entre un 2% a un 6% del volumen total del gas. En
el caso del ox́ıgeno (O2), la producción, usando digestión anaerobia, oscila
entre un 0% y un 5% del volumen total del gas. Para el caso del compostaje
los valores oscilan entre un 5% y un 21% del volumen total del gas. Los
gases restantes que aparecen en la tabla; hidrógeno (H2), amoniaco (NH3),
ácido sulf́ıdrico (H2S), óxido nitroso (N2O), monóxido de carbono (CO), y
los compuestos orgánicos volátiles (V OCs), tienen una participación muy
baja en porcentaje dentro de la composición para cada uno de los gases.
En la Tabla 4 a continuación se detalla la cantidad de emisiones que resul-
tan en el proceso de aprovechamiento de los gases producidos por las dos
tecnoloǵıas. En el caso de la digestión anaerobia, cuando se almacena o
se utiliza el biogás para producir enerǵıa en forma de calor o electricidad,
alrededor de un 0.4% y un 2.4% del total del CH4 producido se desperdicia.
La manera de controlar esta fuga es a través de su combustión. Para cuando
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Composición Unidades Biogás Gas compostaje
CH4 vol% 53-70 0.1-1.2
CO2 vol% 30-50 0-10
N2 vol% 2-6 70-75
O2 vol% 0-5 5-21
H2 vol% 0-3 -
NH3 ppm <100 0-4100
H2S ppm 0-2000 0-7
N2O ppm - 0-120
CO ppm - 0-100
VOCs µg/g-dry <0.08-0.5 0.3-8

Tabla 3: Composición t́ıpica de biogás y gas generado por compost.

se necesite tratar el gas producido en procesos posteriores, el compostaje se
convierte en la mejor alternativa para su mitigación.

Para el caso en el que se quiera aplicar el gas directamente en los suelos
para mejorar la composición de nutrientes, se liberan distintas cantidades
de gas al ambiente dependiendo de las prácticas agŕıcolas utilizadas. En el
caso del compostaje, diferentes proporciones se pierden del total de gases
producidos (ver Tabla 4). Las estrategias de mitigación usadas para esta
tecnoloǵıa son la conexión en serie de una unidad de depuradoras de ácidos,
el uso de biofiltros, la mejora en el método de aireación y el uso de aditivos.

Fuentes de emisión Cuantificación de emisiones Estrategias de mitigación
Digestión anaerobia
Utilización del biogás 0.4-2.4% del total de CH4 producido Llama
Almacén de digestato 0.4-2.4% del total de CH4 producido Almacenamiento cubierto
Post-tratamiento Depende del método usado Compostaje
Aplicación en suelos 65% de la pérdida inicial de Total Ammonia Nitrogen (TAN) como NH3; Inyección de digestión

10% de la pérdida inicial de TAN como NO2; Mejores prácticas agŕıcolas
menores emisiones de CH4 y N2O

Compostaje
Proceso compostaje 9.6-46% de la pérdida inicial de (Total Nitrogen) TN como NH3; Depuradores de ácidos

0.2-10% de la pérdida inicial de TN como N2O; Biofiltro
>50% de la pérdida inicial de TC como CO2; Mejora de aireación
8% de la pérdida inicial de TC como CH4; Uso de aditivos
0.1% de la pérdida inicial de TC como VOCs
4-18% del sulfuro incial se pierde

Tabla 4: Fuentes de emisiones asociadas a las estrategias de mitigación de
digestión anaerobia y compostaje.

En la sección siguiente se explican las estrategias que se usan habitual-
mente para mejorar el rendimiento en el proceso de digestión anaerobia.
Es muy importante entender esta parte del proceso debido a que la mate-
ria orgánica que ingresa al reactor es alterada para que la producción de
metano aumente, y a su vez, sea factible económicamente la construcción y
operación de estos reactores.
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2.4 Incremento en la producción de metano

En esta sección se conocerá cuáles han sido los esfuerzos de investigación
para mejorar la capacidad de producción de biogás en un reactor anaerobio,
espećıficamente la materia prima que es ingresada al reactor. En princi-
pio se estudiarán las propiedades de la lignocelulosa, unos compuestos que
están presentes en la materia prima orgánica que ingresa al reactor, y de
qué manera este elemento es aprovechado para generar biogás debido a que
las bacterias presentes en el proceso no son capaces de degradar estos com-
puestos y producir metano. De igual manera, se discutirá qué otros métodos
se usan para mejorar el proceso de digestión anaerobia en otra de las etapas
del proceso.

2.4.1 Potencial de generación de metano en la lignocelulosa

Los compuestos recalcitrantes como la lignina, la hemicelulosa y la celu-
losa están presentes en una gran cantidad de residuos dentro de la materia
prima orgánica. El inconveniente con estos compuestos es que las bacterias
presentes en el bioproceso no son capaces de degradar eficientemente estos
elementos, en consecuencia, la eficiencia en la producción de metano no su-
pere el 60 % del valor teórico [34]. Las investigaciones han demostrado que
la conversión de materiales que contengan lignocelulosa y se conviertan en
metano limitan el proceso de hidrólisis, que en otras palabras, se restringe
el proceso de transformación del sustrato en compuestos más simples. Es-
tos compuestos se encuentran comúnmente en los residuos de jardineŕıa y
cáscaras de muchas frutas y verduras, debido a que la lignocelulosa forma
la estructura principal de la pared celular de la planta. La composición de
esta estructura depende fundamentalmente de la especie de la planta y de
su edad. La lignina es un compuesto de dif́ıcil procesado y degradado, lo
cual limita la degradación de la celulosa. En estos compuestos prevalece
el carbono y el nitrógeno, elementos fundamentales para la obtención de
enerǵıa en estos procesos. El carbono es una de las fuentes de obtención de
enerǵıa para los procesos metabólicos de las bacterias y el nitrógeno mejora
la velocidad de crecimiento de las bacterias. Por lo tanto, si la cantidad
de nitrógeno es reducida, las poblaciones de bacterias no son altas, lo que
hace que se necesite más tiempo para descomponer el carbono presente en
el sustrato. Este es uno de los problemas que ha sido foco de investigación
en los últimos años [36]. Al respecto, han sido desarrolladas varias técnicas,
tanto f́ısicas como qúımicas, para intentar resolver este inconveniente. Las
estrategias de pretratado mejoran en gran proporción la digestibilidad de
la biomasa de lignocelulosa, debido a que se insertan los microorganismos
espećıficos para acelerar su degradación. De esta forma, se logra la cristalin-
idad de la celulosa, lo que permite incrementar la porosidad de la biomasa.
Cabe resaltar que, los métodos que sean propuestos para lograr este obje-
tivo deben cumplir con los siguientes criterios de desempeño para poder ser
implementados:

• Bajo costo operacional y baja inversión de capital.
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• Debe ser efectivo en un amplio rango y tipos de materiales que con-
tengan lignocelulosa.

• Debeŕıan evitar la degradación de los productos solubilizados.

• No debeŕıan producir degradación de los productos que inhiben el
crecimiento de los microorganismos fermentativos o la acción de las
enzimas hidroĺıticas [36].

A continuación se listan los tratamientos que más se usan a nivel investiga-
tivo e industrial.

• F́ısicos: mecánicos y térmicos.

• Qúımicos: hidrólisis alcalina.

• F́ısico qúımicos.

• Biológicos: Por medio del uso de microbios o enzimas.

En el caso de los tratamientos f́ısicos, utilizando una estrategia hidrotermal
seguida por la adición de una base de NaOH al 5%, el estudio realizado por
Rubia. Estos autores demuestran que es posible mejorar la producción de
metano proveniente del arroz al pasar de un valor de 0.06 LCH4gV S

−1 a
0.13 LCH4gV S

−1. Por otro lado, los métodos biológicos suponen una ven-
taja debido a que no requieren enerǵıa y no generan contaminantes tóxicos
que reduzcan la eficiencia de la mezcla dentro del reactor. Estos métodos
usualmente utilizan agentes biológicos tipo fungi u otros consorcios micro-
bianos o enzimas espećıficas que hacen posible incrementar la eficiencia en
la producción de metano hasta un 126% [37].

Cabe anotar que es posible incrementar la eficiencia en la producción de
metano a través de otros métodos, sin embargo, estos tienen un alto costo.
A continuación, se explican las alternativas más utilizadas para mejorar los
ı́ndices de producción de metano en reactores biológicos.

• Co-digestión anaerobia: Debido a que la relación carbono/nitrógeno
es bastante alta en sustratos de lignocelulosa, estos se usan en co-
digestión con otros sustratos ricos en nitrógeno con el objetivo de
incrementar la capacidad de buffering del reactor, y, por lo tanto, au-
mentar la capacidad de generación de metano [38]. En la naturaleza,
el estómago de las vacas es considerado uno de los mejores sistemas de
producción de metano, debido a que el procesado de biomasa de lig-
nocelulosa se lleva a cabo por microorganismos fungi y consorcios de
bacterias metanogénicas. Entonces, una muy buena alternativa para
plantear una mejora de estos procesos a nivel industrial es utilizar a
estos microorganismos y enzimas alojadas en estos animales como un
co-sustrato para procesar el material que contiene lignocelulosa.
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• Estrategias de inoculación: durante el proceso de arranque del
reactor se una un material, llamado también material semilla, para
potenciar la producción de biogás y evitar aśı un arranque lento, per-
mitiendo que el proceso sea estable y eficiente en un tiempo reducido.
Esta estrategia tiene como objetivo poder seleccionar los microorgan-
ismos capaces de degradar una gran diversidad de sustratos. Además,
si dentro del reactor existe una alta densidad de bacterias con una
alta dinámica de digestión, esta es la estrategia más adecuada para
soportar la sobrecarga o la acumulación de ácidos grasos volátiles que
pueden estar presentes durante la operación del reactor. Sin embargo,
debido a la gran capacidad que tienen los microorganismos de metab-
olizar la lignocelulosa, la acumulación de ácidos grasos volátiles puede
afectar la estabilidad del reactor.

En la sección siguiente se explican los conceptos básicos que deben cono-
cerse en el proceso de digestión anaerobia porque son determinantes para
que el reactor funcione adecuadamente. La correcta manipulación de estos
elementos hace que aumente considerablemente la producción de metano y
también sea posible mantener el reactor por fuera de regiones no factibles
de operación.

2.5 Conceptos básicos de digestión anaerobia

A manera de resumen, se puede definir al proceso de digestión anaerobia
como un proceso bioqúımico en el que los microorganismos (bacterias), con-
sumen residuos orgánicos en ausencia de ox́ıgeno y tiene como resultado la
producción de tres elementos de interés: el metano, el dióxido de carbono y
el digestato. Por un lado, el metano es usualmente usado para la producción
de enerǵıa, en tanto el digestato es un residuo sólido similar al compost de
baja efectividad que es usado como suplemento de fertilizante en la agricul-
tura. A continuación, se resumen los conceptos básicos de la operación de
un reactor de digestión anaerobia.

2.5.1 Tratamiento previo del sustrato

Con el fin de producir enerǵıa de manera eficiente, el sustrato debe ser
tratado para que este tenga una mayor capacidad de producción de metano.
Hay que aclarar que, a pesar de que el reactor biológico trabaje con resid-
uos provenientes de la misma fuente, no es posible que este tenga las mismas
propiedades f́ısico-qúımicas en todo momento, lo que hace que el rendimiento
de este tipo de sistemas sea variable. Esta materia prima proviene comúnmente
de los desechos producidos por las zonas residenciales, centros de trabajo
e investigación como hospitales y universidades, el comercio, como centros
comerciales o núcleos loǵısticos, el sector del turismo, sectores espećıficos
como centros de procesamiento de vinos, almazaras, donde se produce el
aceite de oliva, entre muchos otros lugares. El primer paso entonces consiste
en separar el material que no es orgánico del material orgánico. Entre los
materiales no orgánicos encontramos metal, vidrio, plástico, rocas, tierra,
entre los más comunes. Este proceso se logra mediante separación usando
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métodos primarios, como lo son las tecnoloǵıas de imanes, rejillas de sepa-
ración o personal dedicado a esta labor. Una vez este material residual ha
sido extráıdo, la materia prima restante se comprime con el objetivo de au-
mentar el área de contacto entre las part́ıculas, y por lo tanto, la interacción
entre las bacterias en su correspondiente sustrato.

2.5.2 Temperatura dentro del reactor

Uno de los parámetros que más inciden en el proceso de digestión anaerobia
es la temperatura, debido a que diferentes rangos de temperatura generan
diferencias en la eficiencia del proceso. En este sentido, pequeñas varia-
ciones en la temperatura de tan solo unos grados pueden tener efectos muy
graves en el bienestar de las bacterias, por lo tanto, en la estabilidad del
proceso. Dicha estabilidad afecta la velocidad de digestión de los sustratos
y la capacidad de producción de metano. Para producir metano de una
manera eficiente, se debe mantener la temperatura en niveles óptimos para
el tipo de microorganismo con el que se está trabajando [39]. Para cada
uno de los dos tipos de bacterias que más comúnmente se encuentran en
estos reactores, existe un rango de operación de la temperatura. El primer
grupo de bacterias es el mesof́ılico, cuyos microorganismos trabajan en un
rango de temperatura entre los 35◦C hasta los 45◦C. Para el caso del grupo
de bacterias termof́ılico, los microorganismos trabajan en un rango de tem-
peratura de entre los 51.5◦C hasta los 57.5◦C. Las bacterias mesof́ılicas
y termof́ılicas ofrecen distintas dinámicas de consumos de sustrato y de
degradación de aminoácidos y protéınas en el proceso de digestión anaer-
obia. Por esta razón, es fundamental conocer cómo se comportan estos
grupos de bacterias en estos rangos de operación. Esto permite saber cuál
debe ser el rango de operación de temperatura más conveniente para op-
erar. Aparte de los rangos de temperatura, existen alagunas diferencias
entre estos dos grupos poblacionales. Primero, las bacterias Termof́ılicas
llevan a cabo una digestión anaerobia más eficiente del sustrato que ingresa
al reactor, además, reduce significativamente la cantidad de patógenos que
sobreviven a este proceso [40]. Sin embargo, cambios en la temperatura hace
que en cuestión de minutos la producción de metano se detenga y muera
una cantidad significativa de microorganismos. Por otro lado, las bacterias
Mesof́ılicas son mucho más tolerantes a los cambios de temperatura que las
bacterias Termof́ılicas. No obstante, este grupo de bacterias no digiere el
sustrato dentro del reactor tan eficientemente como lo hacen las bacterias
Termof́ılicas.

2.5.3 Tiempo de retención orgánico

Para iniciar el proceso, el primer paso es introducir la materia prima den-
tro del depósito externo que se conecta con la parte interna del reactor,
en ese momento, este material es mezclado con agua. El tiempo de re-
tención orgánico (OLR por sus siglas en inglés), se refiere espećıficamente
a la cantidad de material orgánico presente por unidad de volumen dentro
del reactor. Las unidades que lo representan son g

L
d, donde g, L y d son

los gramos, litros y d́ıas respectivamente. El valor óptimo que se calcula
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de OLR depende de la naturaleza de los sustratos contenidos dentro de la
mezcla y cómo esta será tratada. Este valor es un parámetro fundamental
en la producción de biogás. Un incremento en la concentración de sustratos
genera un incremento en el valor del OLR, esto puede mejorar la producción
de biogás, sin embargo, altas concentraciones de sustrato pueden generar in-
hibiciones en el sistema [5]. Para una concentración particular de influente,
se puede usar el término tiempo de retención hidráulico para calcularlo.

OLR =
S0

HRT
= S0

Q

Vd
, (1)

donde S0, Q y Vd son la concentración del sustrato en el influente, la tasa
de flujo y el volumen dentro del reactor respectivamente. La variable HRT
se define como el intervalo de tiempo promedio sobre el cual el sustrato se
mantiene dentro del reactor. Como se muestra en la anterior fórmula, el
valor de OLR puede ser incrementado no solo aumentando el valor del flujo
promedio en el influente (Q), también se puede lograr incrementando el valor
de S0. Siempre que no haya inhibición por sobrecarga de sustrato, mientras
el valor del OLR se incrementa, la producción de biogás también lo hará.
Además, es fundamental garantizar una buena calidad del mezclado dentro
del reactor. Algunos reactores utilizan aspas para lograr este propósito, lo
que hace que la velocidad promedio de digestión bacterial aumente. Sin
embargo, en algunas ocasiones estos fallan debido a rupturas por el des-
gaste mecánico. Como alternativa, otros digestores emplean aireadores con
ox́ıgeno comprimido o biogás inyectado dentro de la mezcla del reactor para
generar el mezclado. En contraste, algunos digestores anaerobios no uti-
lizan ningún tipo de mezclado mecánico; estos se soportan en la fuerza de
gravedad para lentamente empujar las part́ıculas sólidas a través del reactor
desde la parte superior hasta el fondo, permitiendo una completa digestión
de las part́ıculas.

En la sección siguiente se explican las fases consecutivas que componen
el proceso de fermentación anaerobia, las correspondientes poblaciones de
bacterias, sustratos y los productos resultantes. Cada grupo poblacional se
caracteriza por trabajar con distintas velocidades de crecimiento y presentar
sensibilidades diferenciadas a los distintos componentes tóxicos que inhiben
las reacciones.

2.6 Etapas de la digestión anaerobia

Desde el punto de vista bioqúımico, puede considerarse que el proceso de
digestión anaerobia consta de cuatro etapas, las cuales se listan y explican a
continuación (la numeración a continuación está relacionada con las etapas
enumeradas en la Figura ). En la Figura 9 se muestra un esquema en el que
se detalla la sucesión de etapas que tienen lugar, aśı como la interacción
entre los diferentes compuestos. De acuerdo con [41] la velocidad global del
proceso se determina por la etapa limitante, que será la metanogénesis, que
además se puede inhibir con facilidad debido a los cambios (especialmente la
reducción) en el valor del pH, o debido a la presencia de diversos compuestos:
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1. Hidrólisis: se trata de la ruptura de la biomasa inicial en complejos
más simples para facilitar el metabolismo bacteriano. Los poĺımeros
iniciales se solubilizan en sus respectivos monómeros mediante enzimas
que segregan las propias bacterias, por lo que se considera que esta es
una etapa que tiene lugar de forma extracelular.

2. Acidogénesis: en esta fase las bacterias acidogénicas metabolizan la
materia orgánica soluble procedente de la hidrólisis, generando ácidos
grasos volátiles que van desde el ácido acético hasta el ácido valérico,
principalmente. Durante esta etapa se produce una disminución del
valor del pH en el medio, por lo que esta etapa también es cono-
cida como fermentación ácida, aunque al convertirse unos productos
orgánicos en otros, la demanda qúımica de ox́ıgeno (DQO) no se ve
muy alterada. En ocasiones se subdivide esta fase en otra llamada
acetogénesis, durante la cual se produce ácido acético, H2 y CO2 a
partir del resto de AGV de cadena más larga Shuzhen.

3. Acetogénesis: este proceso resulta en la conversión de ácidos orgánicos
en acetato y otros productos tales como hidrógeno y dióxido de car-
bono. Estas reacciones son posibles desde el punto de vista ter-
modinámico cuando la concentración de hidrógeno en el digestor es
baja. Esto resulta en una dependencia obligatoria de estas bacte-
rias en las arqueas metanogénicas o en otros organismos depredadores
para que sea posible la eliminación del producto. El acoplamiento
de relaciones sintróficas de productores y consumidores de hidrógeno
es llamado transferencia de hidrógenos entre especies. Los organis-
mos acetógenos dependen del consumo de hidrógeno, formiato y ac-
etato. Las especies acetogénicas se dividen en aquellas que obligatori-
amente no son reductores de protones, lo que lleva a una producción
de hidrógeno. Los ácidos orgánicos y los alcoholes producidos du-
rante la etapa de fermentación son oxidados y convertidos en acetato
por la producción de hidrogenada de acetógenos. Los electrones pro-
ducidos debido a esta reacción de oxidación son transferidos a pro-
tones H+ para producir H2 o bicarbonato para producir formiato.
Los acetógenos que oxidan los ácidos orgánicos obligatoriamente usan
iones de hidrógeno y dióxido de carbono como un aceptor de elec-
trones.

4. Metanogénesis: las arqueas metanogénicas son los microorganis-
mos que pertenecen a esta fase, en la que, a partir de ácido acético
H2 y CO2 se produce biogás. Para obtener el biogás existen dos rutas
metabólicas. La primera, la realizan las metanogénicas hidrogenotróficas,
empleando H2 y CO2 como sustratos, mientras que en la segunda
v́ıa, los microorganismos metanogénicos acetoclásticos degradan ácido
acético, siendo esta la v́ıa principal de obtención de metano [42]. Las
ecuaciones a continuación muestran cómo se produce el metano en
esta etapa.

CO2 + 4H2 → CH4 + 2H2O (2)
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CH3COOH → CH4 + CO2 (3)

Figura 9: Digestión anaerobia dentro de un reactor.

2.7 Resumen

En este caṕıtulo se estudió el proceso de digestión anaerobia para entender el
proceso por el cual los microorganismos interactúan con la materia orgánica
para producir biogás y digestato. Se demostró que es la mejor opción que
existe en la actualidad para tratar este tipo de residuos y generar un im-
pacto ambiental positivo que se ajusta a las nuevas normativas del cambio
climático. La materia orgánica puede provenir de diferentes fuentes; proce-
dente de los residuos de la agricultura, la crianza de animales, de la basura
proveniente de las ciudades y las aguas residuales. Sin importar su proceden-
cia, este material debe ser tratado f́ısicamente para poder separar el material
que no reacciona o daña la parte interna del reactor anaerobio. Una vez
se tenga el material que será procesado, diferentes técnicas son usadas para
aumentar la capacidad degradación que tienen los grupos poblacionales de
bacterias para generar los productos, entre ellos el biogás. Desde el punto
de vista bioqúımico se estudiarán las cuatro etapas metabólicas, los grupos
de bacterias que componen a cada una de ellas, el sustrato correspondiente
y los compuestos que inhiben el medio y hacen que el rendimiento del re-
actor decrezca. Este caṕıtulo nos permitirá introducirnos en el siguiente
contenido de la tesis que se enfoca en seleccionar el modelo de complejidad
reducida que mejor se ajuste al proceso biológico, con las consideraciones
necesarias para dar explicación al fenómeno, pero con muy poco nivel de
detalle que le permita ser usados en implementaciones reales en la industria.
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3 Modelos reducidos para propósitos de con-

trol

El objetivo de esta sección es realizar una búsqueda en la bibliograf́ıa de
un modelo matemático que pueda ser usado para propósitos de monitor-
ización y control en reactores de digestión anaerobia. Por lo tanto, el primer
paso consiste en conocer cuáles han sido las aportaciones que se han he-
cho en el área de modelado de este tipo de sistemas. Se debe conocer,
cronológicamente, cuál ha sido el recorrido que han realizado los tres tipos
de modelos: modelos de base fenomenológica microscópicos, modelos con
base en datos experimentales, y modelos de base fenomenológica de orden
reducido.

Como se verá en la sección a continuación, el esfuerzo de los investigadores se
ha centrado en explicar cómo era posible, a través de modelos matemáticos,
entender los fenómenos biológicos y fisico-qúımicos que ocurren dentro de
las reacciones de digestión anaerobia. Por esta razón, desde mediados del
siglo pasado, en cada momento que se encontraba un modelo que daba
explicación a una parte del fenómeno con las respectivas consideraciones, se
realizaba una publicación. Se llegó a un punto en el que se necesitó crear un
modelo de marco de referencia que hiciera posible evaluar objetivamente las
investigaciones que se llevaban a cabo en la experimentación [5]. A partir
de esa referencia, una rama de la investigación se centró en desarrollar
modelos reducidos para propósitos de monitorización y control. También
se ha trabajado en el desarrollo de modelos con base en datos que han
intentado explicar las no linealidades que tiene el proceso [43].

3.1 Introducción

El primer paso para lograr la implementación de un sistema de soporte a la
toma de decisión en reactores de digestión anaerobia consiste en desarrol-
lar un modelo matemático que describa la fenomenoloǵıa de la degradación
metabólica de los sustratos, que se lleva a cabo a través de la digestión de
la materia orgánica por grupos de bacterias, hasta la producción de biogás
(compuesto por metano y dióxido de carbono). Hace ya varias décadas la
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comunidad cient́ıfica e industrial se ha interesado en desarrollar tecnoloǵıas
que permitan implementar sistemas de supervisión y control en estos sis-
temas. Por lo tanto, los esfuerzos se han enfocado en entender el fenómeno
y formular modelos matemáticos que reconstruyan lo que ocurre, desde
la llegada de materia orgánica al reactor hasta la generación de biogás.
Los primeros aportes que fueron significativos, en el área del modelamiento
matemático, se llevaron a cabo a mediados del siglo pasado [5]. En el año de
1968, Andrews introdujo por primera vez el modelo de Haldane que expli-
caba el crecimiento de bacterias caracterizado por una inhibición debido a la
presencia en exceso de algunos sustratos. Más adelante, en el año de 1974,
Graef and Andrews [44] propusieron el primer modelo con un único grupo
de bacterias. Luego, en el año de 1977, Hill and Barth plantearon una nueva
mejora al proponer tres estados dentro de la reacción; la solubilización de
residuos orgánicos, el fenómeno de acidogénesis y la metanogénesis [34]. Más
adelante, en el año 1983, Mosey introdujo el modelo que considera cuatro
grupos de bacterias; dos de ellas relacionadas con reacciones acidogénicas y
dos relacionadas con reacciones metanogénicas. En adelante, una gran can-
tidad de autores ampliaron el alcance de estos estudios con el objetivo de
dar explicación, cada vez con mayores detalles, a la naturaleza del proceso.
Esto generó una gran cantidad de propuestas con modelos detallados y un
número elevado de grupos de bacterias con los correspondientes sustratos
[40, 45, 29]. Un mayor detalle en el modelo generó, por lo tanto, propues-
tas densas con una gran cantidad de parámetros y variables para medir e
identificar [40].

Para la implementación de sistemas de monitoreo y control, usualmente
se requiere contar con modelos matemáticos del proceso. Sin embargo, en
cuanto crece la complejidad y el nivel de detalle de dichos modelos, se re-
quiere de una mayor cantidad de información para su calibración, es decir, se
necesita tomar más mediciones de variables y parámetros a través del uso de
sensores, lo cual no siempre es posible. Adicional a ello, existen limitaciones
debido a que se presenta una falta de conocimiento de la fenomenoloǵıa, a
la complejidad del proceso y a su naturaleza no lineal, que impiden que
los modelos tradiciones se ajusten la realidad. En consecuencia, surgieron
varios modelos con la capacidad de suprimir detalles no relevantes ante la
usual falta de información del proceso.

En el año 2001, Bernard et al. [5] incorporaron por primera vez a los mod-
elos propuestos anteriormente el equilibrio electroqúımico, con el objetivo
de introducir la dinámica de la alcalinidad, fundamental cuando se nece-
sita plantear sistemas de monitorización y control. Esta propuesta logró
minimizar el número de supuestos debido a la falta de información, pues
compensó el conocimiento sobre las reacciones biológicas dentro del reactor
con la inclusión de las cinéticas de reacción. En este sentido, los modelos
cinéticos precisos posibilitan la estabilidad de la operación del proceso. Los
modelos con una gran cantidad de consideraciones, intentan dar explicación
a todos los fenómenos intermedios que ocurren desde la digestión de la ma-
teria orgánica hasta la producción de biogás y generación de subproductos
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[45]. Por su parte, los modelos de complejidad reducida, como los desarrol-
lados por Bernard et al., centran su interés en la posibilidad de desarrollar
sistemas que sean implementables a nivel industrial, lo suficientemente sen-
sibles ante la falta de información del proceso, a su vez, con una cantidad
reducida de parámetros. En este sentido se ha demostrado mediante traba-
jos de simulación, y la comparación de estos con los datos de experimentos
en laboratorio, que los modelos basados en balances de masa superan estas
dificultades. El uso de estos modelos para el diseño de sistemas de mon-
itoreo y control ha sido probado efectivamente [34] debido a que reducen
significativamente el número de consideraciones para plantear sistemas de
control efectivos.

Durante estas décadas, una gran cantidad de modelos espećıficos han sido
desarrollados para el control de procesos de digestión anaerobia [46]. Estos
trabajos se han enfocado en lograr que el proceso opere continuamente y
sea capaz de rechazar perturbaciones que le permitan trabajar dentro de
los ĺımites operacionales. Sin embargo, su implementación se ha limitado
debido a que existen una gran cantidad de modelos con una naturaleza
espećıfica para diferentes condiciones de operación [45]. Por esta razón, en
el año 2000, fue puesto en marcha un proyecto que permitió desarrollar un
modelo que sirvió como marco común y que trazó los siguientes retos:

• Tener la posibilidad de usar el modelo para llevar a cabo el diseño de
reactores de digestión anaerobia, su operación y optimización.

• Diseñar estrategias de optimización y control que hagan posible una
implementación de estos sistemas a nivel industrial.

• Desarrollar un modelo que haga posible una base común de trabajo
que permita hacer comparaciones y validaciones.

3.2 Modelado matemático de digestión anaerobia en
reactores

La base de los bioprocesos es la presencia de microorganismos dentro de un
reactor. A diferencia de las reacciones qúımicas, en la que sus balances este-
quiométricos son determińısticos, en las reacciones biológicas se establecen
las interacciones que se llevan a cabo entre las especies dentro de la mezcla
homogénea a través de márgenes de operación. Para ello, a cada uno de
los términos de las reacciones independientes que modelan el proceso se le
agregan coeficientes, estos valores se ajustan a través de los datos experi-
mentales. Esto permite contar con parámetros variables que se ajustan a la
naturaleza de la materia prima que ingresa al reactor, la cual podŕıa variar
en el tiempo.

El proceso de modelado de estos sistemas implica, en principio, clasificar las
reacciones en dos categoŕıas: las de crecimiento microbiano y las bioqúımicas
o biotransformaciones. Por un lado, el crecimiento y la estabilidad de los
microorganismos depende del apropiado consumo de nutrientes y sustratos
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bajo condiciones, como la temperatura y nivel de pH, dentro de ĺımites
operacionales. Adicionalmente, el crecimiento celular es influenciado por
la presencia de reactantes que se transforman en productos a través de la
acción cataĺıtica.

A continuación, se detalla cada uno de los aspectos que debe tenerse en
cuenta al momento de desarrollar un modelado matemático para biopro-
cesos con condiciones de operación, caracteŕısticas de sustratos y grupos
poblacionales de bacterias espećıficos.

3.2.1 Conceptos básicos

Para sistemas de reacción homogénea (ver Figura 10) para bioprocesos se
asume que la mezcla dentro del reactor es homogénea. Por lo tanto, el
comportamiento dinámico del crecimiento de las poblaciones de microor-
ganismos, con el correspondiente sustrato, se obtiene mediante la siguiente
ecuación (4).

Figura 10: Reactor para sistemas de bioprocesos.

d(VolX)

dt
= µVolX–FoutX, (4)

donde Vol, X, µ, y Fout son el volumen dentro del reactor, la concentración de
la población de los microorganismos, la velocidad espećıfica de crecimiento
bacteriano, y el flujo de salida del reactor respectivamente. Por su parte,
la ecuación de acumulación de sustrato en el reactor es la que se muestra a
continuación.

d(VolS)

dt
= −k1µVolX + FinSin − FoutS, (5)

donde S, k1, Fin, y Sin son la concentración del sustrato, el coeficiente
de la reacción relacionado con el consumo de sustrato por la biomasa, el
flujo de entrada al reactor y la concentración del sustrato a la entrada del
reactor respectivamente. Finalmente, la variación del volumen se expresa
en función de las variaciones de flujo que se presentan a la entrada Fin y
salida del reactor Fout como:

dVol
dt

= Fin − Fout. (6)

34
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En las ecuaciones (4)–(6) se asume que la tasa de crecimiento de la biomasa
µX y el término de consumo de sustrato k1µX son proporcionales a la
concentración X [47]. Con el fin de mejorar el detalle del modelo, se pueden
agregar algunos términos a las anteriores ecuaciones. La dinámica natural
de muerte de microorganismos se puede cuantificar con el término −kdVolX.
De igual manera, el término −kmVolX representa el consumo de sustrato
que necesita la biomasa para mantenerse y sobrevivir. Considerando estos
términos adicionales, las ecuaciones (4) y (5) pueden rescribirse como.

dVolX

dt
=(µ− kd)VolX − FoutX, (7)

dVolS

dt
=− (k1µ+ km)VolX + FinSin − FoutS. (8)

Sin embargo, en muchas de las investigaciones de laboratorio, trabajos de
simulación y experimentaciones industriales, estos términos no son consid-
erados [34]. Por otro lado, se define el ı́ndice de dilución (dilution rate en
inglés) como la proporción entre soluto y solvente. Se usa habitualmente
para diluciones simples, en el que una unidad de volumen de un ĺıquido
se combina con un apropiado volumen de ĺıquido solvente para lograr una
concentración deseada. El ı́ndice de dilución puede calcularse como.

D =
Fin
V
. (9)

Remplazando (9) en (4)–(6) se tiene que.

dX

dt
= (µ−D)X, (10)

dS

dt
=− k1µX +D (Sin − S) , (11)

dVol
dt

=DVol − Fout, (12)

la cual es la forma como usualmente es expresado este modelo en la lit-
eratura. A continuación, se presentan tres diferentes configuraciones de
reactores (batch, semibatch y CSTR) y su formalización matemática en
relación al modelo presentado en (11)–(12).

Reactores batch En los reactores tipo batch o por lotes, el sistema es
cargado al principio del proceso y el producto es removido solo hasta el
final. En consecuencia, en este tipo de reactores no se cuentan flujos de en-
trada ni de salida, por lo tanto, se tiene qué Fin = Fout = 0. Generalmente,
estos reactores de bioprocesos se encuentran con altas concentraciones de
sustratos y bajas concentraciones de biomasa (inoculo) al inicio de sus op-
eraciones. Pero a medida que el tiempo transcurre, el sustrato disminuye al
aumentar la población de bacterias que lo consumen. Dado que durante la
operación no ingresa sustrato y no se extrae biomasa, el ı́ndice de dilución
es D = 0. Si se quieren obtener más sub-productos, el proceso se debe
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reiniciar. Finalmente, las dinámicas para este tipo de reactor se describen
como:

dX

dt
=µX, (13)

dS

dt
=− k1µX, (14)

dVol
dt

=0. (15)

Reactores semi-batch A diferencia del reactor batch, este reactor se
caracteriza por permitir una alimentación de sustrato y por no tener flujo
de salida, por lo tanto, es decir, que Fout = 0. En este sentido, por lo general
el reactor es inicialmente cargado con poca cantidad de sustrato y biomasa.
Aśı entonces, la cantidad de sustrato dentro del reactor es progresivamente
suministrada con el flujo de entrada Fin y no se retira la biomasa hasta el
final del proceso. De esta forma, las dinámicas para este tipo de reactor se
describen como:

dX

dt
=µX, (16)

dS

dt
=− k1µX +

Fin
V
Sin, (17)

dVol
dt

=
Fin
V
Vol. (18)

Reactores CSTR Este tipo de reactores son continuamente alimentados
con sustrato, pero a diferencia del semi-batch mantienen el volumen con-
stante dentro del reactor, para ello el flujo de salida es siempre igual al flujo
de entrada, esto es Fin = Fout = F . De esta forma, la tasa de dilución está
dada por D = F

V
. El modelo para este tipo de reactor se puede escribir

mediante las ecuaciones (11)–(12) y considerando el volumen constante:

dVol
dt

= 0. (19)

En la sección a continuación se establece la formulación matemática para
el comportamiento de la concentración de bacterias, los correspondientes
sustratos, la temperatura, y el nivel de pH, dentro de las reacciones. Se
analizan todas las situaciones operativas, tanto cuando el reactor funciona
en regiones de operación normales como cuando se encuentra en zonas de
inhibición o por debajo de ĺımites operacionales.

3.2.2 Dinámicas adicionales dentro del proceso

Hasta el momento se han tenido las consideraciones más básicas para el
diseño de modelos para bioprocesos, tomando como referencia tres con-
figuraciones de reactores. Sin embargo, se deben tener en cuenta otro
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tipo de dinámicas como las reacciones bioqúımicas y de crecimiento mi-
crobiológico. Cada una de estas dinámicas están relacionadas con la pro-
ducción de sustratos que limitan la operación del reactor, aśı como la gen-
eración de metabolitos. Por esta razón, se presentan a continuación otras
caracteŕısticas que deben ser consideradas con el objetivo de lograr una
descripción matemática más completa del proceso.

Formación de un producto de śıntesis El desarrollo de microorgan-
ismos dentro de los reactores trae consigo la formación de productos que
son solubles dentro de la misma mezcla, o que quizás, bajo diferentes condi-
ciones de operación se convierten en productos en estado gaseoso. De esta
forma, el balance de masa del producto de interés dentro del reactor puede
formularse como:

dP

dt
= νX −DP–Q, (20)

siendo P el producto de interés dentro de la reacción en fase ĺıquida, Q la
tasa de flujo de salida de la masa del producto dentro del reactor que se
convierte a estado gaseoso, y ν la tasa espećıfica de producción. El término
νX representa la velocidad de formación del producto de interés. En otras
palabras, este término representa cómo la producción es catalizada debido
a la presencia de una concentración de biomasa X.

Consideraciones en el crecimiento espećıfico de bacterias El parámetro
µ es un elemento de vital importancia a la hora de caracterizar el compor-
tamiento de un grupo poblacional de bacterias en espećıfico, en particular
afecta la dinámica de la velocidad de crecimiento de la biomasa, el consumo
de sustrato y la formación de producto. De acuerdo con experimentos re-
cientes [48, 12], se pudo concluir que el parámetro µ vaŕıa en el tiempo y
es influenciado por los efectos f́ısico-qúımicos y biológicos entre los cuales
se tienen: la concentración de sustrato, concentración de biomasa, concen-
tración de producto, pH, temperatura, concentración de ox́ıgeno disuelto
aśı como una variedad de inhibidores de crecimiento microbiano.

Consideraciones en la concentración de los sustratos La mayoŕıa
de los modelos anaĺıticos de tasas de crecimiento espećıficas provienen del
planteamiento de la ley de Monod [47] (ver Figura 11), que expresa la de-
pendencia del parámetro µ en la concentración de sustrato de la siguiente
manera.

µ =
µMmaxS

KM + S
(21)

Donde µMmax es la tasa máxima de crecimiento, S es la concentración de
sustrato y KM es la constante Michaelis-Menten. Lo que hizo Monod, en
el año de 1942 [47], fue hacer la adaptación del modelo matemático al caso
espećıfico de crecimiento de microorganismos, pero sin ningún tipo de jus-
tificación f́ısica en espećıfico. Sin embargo, con el fin de ajustar el modelo
a los datos experimentales, el autor propuso la siguiente modificación:
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µ = µmax

(
1− exp

(
−S
KM

))
(22)

Lo curioso es que aunque esta última ecuación se ajustaba a los datos de
su caso, el mismo autor aseguró, ”Cualquier modelo matemático de curva
sigmoidal podŕıa ajustarse a los datos experimentales”, razón por la cual
optó por mantener la ecuación (21) como su propuesta principal para dar
explicación al fenómeno.

Sin embargo, la formulación de Monod no considera los casos en donde ex-
iste inhibición por grandes concentraciones de sustrato. No obstante, como
se observa en la Figura 33, el cambio de comportamiento debido al fenómeno
de inhibición en la dinámica de crecimiento bacteriano es muy relevante.

En consecuencia, Andrews sugirió que el efecto de inhibición debeŕıa ser
tratado con la ley de Haldane [49, 42], que en principio fue usada para
describir la inhibición que se presentaba en las reacciones enzimáticas en
sustratos.

Figura 11: Valor de µ representado por los modelos Monod y Haldane [2].

µ =
µHmaxS

KM + S + S2

KI

, (23)

en donde KI es el parámetro de inhibición y el valor de µmax está dado por:

µHmax = µMmax

(
1 +

√
KM

KI

)
. (24)

Si el efecto de inhibición de sustrato es eliminado, la ley de Haldane au-
tomáticamente se convierte en la ley de Monod.
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Consideraciones en la concentración de bacterias A través de varios
trabajos experimentales [50, 49], se ha observado que el crecimiento de la
biomasa se ve condicionado por su concentración. Para ello, se muestra a
continuación el modelo propuesto por Verhulst en el año de 1838 [17], el
cual que explica este fenómeno en donde la tasa de crecimiento espećıfica
decrece linealmente con la concentración de biomasa.

µ = µMmax (1− aX) , (25)

donde µMmax y a son las tasas máximas de crecimiento y la constante de
inhibición respectivamente. Otro modelo que se presenta en la literatura y
que relaciona a las variables S y X es:

µ =

(
µMmaxS

KCX + S

)
(26)

donde KC y S son una constante del modelo y la concentración del sustrato
respectivamente. Este modelo fue propuesto por Contois [51] en el año
de 1959, en donde se hace énfasis en la dependencia de la variable µ con
respecto a la variable X.

Incidencia de las variables pH y temperatura El crecimiento de
la biomasa dentro de un reactor ocurre únicamente cuando las variables
temperatura y pH se sitúan dentro de rangos admisibles de operación. Es-
pećıficamente, en procesos de digestión anaerobia, el proceso opera de man-
era correcta solamente si el valor de pH es cercano a un valor de 7. Para el
caso de la temperatura, la influencia de esta variable es usualmente mod-
elada a través de la ley de Arrhenius, que en principio fue propuesta por
Topiwala y Sinclair [52]. Esta ley está se representaba con la siguiente
ecuación.

µ = a1 exp(−E1
RT )−a2 exp(−E2

RT )−b, (27)

en donde E1, y E2 son las enerǵıas de activación, R es la constante de
gases, y a1, a2 y b son las constantes de ajuste a los datos experimentales.
Esta expresión muestra que el crecimiento espećıfico de bacterias se incre-
menta continuamente con el valor de la temperatura hasta un máximo de
T2, momento en el cual las células mueren. La anterior ecuación solo es
válida para aquellos casos que cumplen que T1 ≤ T ≤ T2 y también que
T < T1 o T > T2, donde T1 representa el valor mı́nimo que puede tomar la
temperatura T .

3.2.3 Reacciones en el proceso

Un proceso biotecnológico es un conjunto de R reacciones que involucran
a una cantidad de C componentes. Estos esquemas de reacciones no rep-
resentan una reacción estequiométrica entre los componentes, en contraste
con lo que normalmente ocurre en la práctica para reacciones qúımicas. Se
podŕıa decir que esta representa una relación cualitativa más que deter-
mińıstica; nos da noción de cuál es el comportamiento de los componentes
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de la reacción. Una de las grandes ventajas de este tipo de planteamien-
tos es que se hace posible unir la naturaleza de los fenómenos qúımicos,
bioqúımicos y de procesos de crecimiento microbiano en un único modelo.

Con el fin de ilustrar las reacciones implicadas en el proceso de producción
de biogás, considere la variable ξi que representa el componente i de la
reacción, que puede ser relativo a: la población de microorganismos, las
encimas, los sustratos que son ingresados al reactor, y los sustratos que son
propios de la reacción. Una reacción puede escribirse con relación a sus
componentes de la siguiente manera:

ξ1 + ξ2
ϕ−→ ξ3, (28)

donde ξ1 y ξ2 son los reactantes que producen a ξ3 en una reacción que es
irreversible. El parámetro ϕ representa la velocidad de reacción o velocidad
de consumo de los reactantes. El caso anterior representa una situación
particular, pero se puede generalizar para un número mayor de reacciones.

Finalmente, es de resaltar que el modelado de esquemas de procesos biotec-
nológicos es una herramienta que permite evaluar el desempeño del proceso
ante cambios operacionales, lo que permite resolver problemas de ingenieŕıa,
como por ejemplo, aumentar la producción de metano en un reactor de di-
gestión anaerobia o evitar que el sistema trabaje en regiones de operación no
factibles. El modelado matemático de estos procesos, sin importar el grado
de detalle, no explicará completamente todas las dinámicas de la reacción.
Por este motivo, es el ingeniero de procesos quien selecciona el nivel de
detalle del modelo del biorreactor que posibilita su implementación. En
algunos casos, por ejemplo, los sustratos dentro del reactor que no limitan
la reacción por lo general no son considerados dentro del modelo. De la
misma manera, los subproductos de la reacción que no son sustratos y que
no son de interés en el diseño o control, son omitidos. Aśı entonces, aunque
el modelo seleccionado para describir un proceso en particular no contenga
todas las dinámicas de las reacciones, este pude ser implementado como
insumo de los sistemas de supervisión y control.

En las secciones a continuación se explican los términos que sobresalen de
la ecuación general de reacciones homogéneas.

Crecimiento espećıfico de bacterias, flujo de salida y flujos de en-
trada al reactor Para las reacciones biológicas de digestión anaerobia, la
tasa de reacción ϕ está relacionada con el término crecimiento microbiano.
El término ϕ representa la tasa de crecimiento de una biomasa en particular
con concentración Xi y puede calcularse como:

ϕj = µjXi (29)

donde µj es el término de tasa de crecimiento espećıfica. De manera general,
cualquier sistema de especies y reacciones dentro de una mezcla homogénea
dentro de un reactor puede describirse como:
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dξi
dt

=
∑
j∼i

(±)kijϕj −Dξi −Qi + Fi, (30)

donde Qi representa la tasa de masa removida en estado gaseoso para los
componentes ξi que son solubles en la fase ĺıquida, que es donde se generan
y pasan a estado gaseoso a presión atmosférica. Sin embargo, si se omite
el efecto de transferencia de fase ĺıquido a gas, se puede asumir que el
gas que se produce del proceso de digestión anaerobia es proporcional a la
concentración en la fase ĺıquida donde se produce, por lo tanto se tiene que:

Qi = βiξi (31)

donde βi es el coeficiente de transferencia espećıfico de ĺıquido a gas y βis
es la concentración de saturación. En la ecuación (31) se debe cumplir que
0 ≤ βi y 0 ≤ ξi ≤ ξis. Del anterior planteamiento, se puede suponer que
ξi = 0 solo cuando el componente resultante de la reacción no puede ser lle-
vado de fase ĺıquida a gas. Adicionalmente, la variable Fi en (30) representa
la tasa de alimentación al reactor para cada uno de los componentes ξi que
son los sustratos que provienen de fuera de la reacción y son introducidos.

El modelado de la entrada al sistema depende de cómo el reactor es ali-
mentado, de la composición del sustrato y del estado del material (ĺıquido o
gas). Existen dos v́ıas por las cuales se introduce sustrato ĺıquido al reactor.
La primera de ellas es para los casos en el que el reactor es alimentado di-
rectamente con el sustrato concentrado, tal y como se muestra en la Figura
12. La segunda manera de hacerlo es la que se muestra en la Figura 13 en
donde el sustrato es diluido en el flujo de entrada con agua.

Figura 12: Sustrato que ingresa al reactor concentrado.

Para el caso de la Figura (12), no es necesario adicionar alguna variable
al modelo, ya que el sustrato ingresa directamente al reactor, por lo que
la variable sigue siendo Fi. Sin embargo, para el segundo caso, la tasa de
alimentación es proporcional a la concentración en el flujo de entrada y se
define como.

Fi = DSin,i, (32)

donde Sin,i denota la concentración del sustrato del flujo de entrada al reac-
tor y D es el ı́ndice de dilución. De manera general, para todos los sustratos
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Figura 13: Sustrato que ingresa al reactor luego de diluirlo con agua

en estado ĺıquido que entran al reactor, se puede generalizar (32) mediante
el siguiente vector que contiene los sustratos.

Sin = [Sin,1, Sin,2, ..., Sin,N ]T (33)

Se define entonces que Sin,i = 0 para cuando ξi no corresponde con un
sustrato externo, por lo tanto:

F = DSin (34)

Finalmente, incluyendo todas las consideraciones anteriores, un modelo más
general se formula en (35).

dξ

dt
= Kϕ−Dξ +DSin −Q (35)

Aunque en este trabajo únicamente se consideran sustratos ĺıquidos, se ex-
plica a continuación el modelado del ingreso al reactor de sustratos en fase
gaseosa. Considerando la dinámica de transferencia dinámica de ĺıquido a
gas de la ley de Henry aśı como la tasa de transferencia de ox́ıgeno, se tiene
que:

Otrf = kLa(CS − C), (36)

donde kLa es el coeficiente de transferencia de masa, CS es la concen-
tración de saturación de ox́ıgeno y C es el ox́ıgeno disuelto en el reactor.
Esta ecuación tiene muchos inconvenientes para ser propuesta en ambientes
reales, debido a que los coeficientes CS y kLa pueden ser desconocidos y vari-
antes en el tiempo. El valor de CS, depende de variables como la presión
parcial de ox́ıgeno, la temperatura, la salinidad y de factores como la ge-
ometŕıa del aireador o el flujo de aire que entra al reactor. Cabe resaltar
que, dentro de los reactores, las tasas de flujo de ox́ıgeno a la entrada y a
la salida son medidas. Si se supone que ξn es un sustrato gaseoso, entonces,
partiendo de la ecuación (36) se puede plantear que:

Fn = kLa(Fg)(ξns − ξn), (37)

donde Fn es la tasa de alimentación del reactor en estado gaseoso, ξns es
la concentración de saturación y kLa es el coeficiente de transferencia que
depende del coeficiente de aireación Fg.
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3.2 Modelado matemático de digestión anaerobia en reactores

Estructura general del modelo dinámico de digestión anaerobia
Considere el modelo dinámico general de digestión anaerobia descrito por:

dξ

dt
= Kϕ−Dξ −Q+ F. (38)

Para la anterior ecuación, se tiene que las dimensiones de las matrices son
dim(ξ) = dim(F ) = dim(Q) = N . Y la dimensión de la matriz de coe-
ficientes estequiométricos es dim(K) = NxM . En este lugar se conoce el
número de reacciones independientes que son consideradas dentro del reac-
tor, por lo que se define a p = rango(K).

Es muy interesante definir una posible partición que se pueda llevar a cabo
en este tipo de reacciones. La utilidad se verá más adelante, sobre todo,
en el uso que se le dará cuando el sistema sea separado entre las variables
conocidas y desconocidas que están almacenadas en la matriz de parámetros
estequiométricos K. Si tenemos en cuenta que p representa el número de
reacciones independientes de la matriz K, entonces podemos plantear las
siguientes definiciones. La matriz Ka, que proviene de la matriz K, tiene
las dimensiones Ka = rango(pxM). Por lo que la matriz Kb contiene la
información restante de la matriz K. Para el caso del resto de elementos
de la ecuación general (38); ξ, Q, y F , las correspondientes matrices que
resultan son ξa y ξb, Qa y Qb, y Fa y Fb, que corresponden con las matri-
ces de parámetros estequiométricos Ka y Kb. A continuación se muestra
cómo queda el sistema dividido según como se han planteado las nuevas
restricciones.

dξa
dt

= Kaϕ−Dξa −Qa + Fa (39)

y

dξb
dt

= Kbϕ−Dξb −Qb + Fb (40)

Finalmente se plantea la siguiente propiedad, en la que se propone una
transformación lineal de tal manera que:

Z = A0ξa + ξb (41)

Donde la matriz A0 tiene dimensión (N−p)xp, y representa la única solución
de la ecuación matricial:

A0Ka +Kb = 0 (42)

Por lo tanto, el sistema de ecuaciones (39) y (40) queda planteado de la
siguiente manera.

dξa
dt

=Kaϕ−Dξa −Qa + Fa, (43)

dZ

dt
=−DZ + A0(Fa −Qa) + (Fb −Qb) (44)
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Con el objetivo de demostrar el planteamiento del anterior sistema de ecua-
ciones, (43) y (44), se parte de que el sistema se divide en estados medidos
ξa y en estados no medidos ξb, ver ecuaciones (39) y (40). Por lo que la
ecuación (41) representa realmente una combinación lineal de ξa y ξb. El
primer paso consiste entonces en derivar la ecuación (41) a ambos lados,
por lo que se obtiene que:

Ż = A0ξ̇a + ξ̇b (45)

Si reemplazamos las ecuaciones (39) y (40) en la ecuación (45), tenemos el
siguiente resultado.

Ż = A0(Kaϕ−Dξa −Qa + Fa) +Kbϕ−Dξb −Qb + Fb (46)

Al resolver los anteriores términos alojados en el paréntesis obtenemos:

Ż = A0Kaϕ− A0Dξa − A0Qa + A0Fa +Kbϕ−Dξb −Qb + Fb (47)

Finalmente, realizamos una agrupación de términos que permitan plantear
la ecuación de la siguiente forma (35):

Ż = −D(A0ξa + ξb) + A0(Fa −Qa) + Fb −Qb + A0Kaϕ+Kbϕ (48)

Ahora tomemos la ecuación (41) y la reemplazamos en la ecuación (48), por
lo que resulta lo siguiente.

Ż = −DZ + A0(Fa −Qa) + Fb −Qb + ϕ(A0ξa + ξb)︸ ︷︷ ︸
eliminar

(49)

Para cumplir con la condición que aparece en la ecuación (49), la única
manera es definiendo los términos (A0ξa + ξb) = 0 o ϕ = 0. Por lo tanto se
concluye que la condición debeŕıa ser.

(A0ξa + ξb) = 0 (50)

Tomando las ecuaciones (43) y (44), que son el resultado de esta demostración,
cuando el término (Fa−Qa) es idénticamente cero, la partición del sistema
(ξa, ξb) es muy adecuada para nuestros propósitos debido a que la dinámica
de Z es independiente de K y ϕ. Lo que nos dice la ecuación (44) es que
esta dinámica es independiente de ϕ.

Criterios de estabilidad bajo las consideraciones de modelado Es
muy importante analizar las dinámicas del sistema valores cercanos a los
ĺımites operacionales, dado que se ha demostrado mediante simulación [15],
que en algunos casos cuando se maximiza el metano producido, las pertur-
baciones pueden llevar al sistema a puntos no factibles de operación, incluso,
a fallos irreversibles. Con el fin de analizar la estabilidad del sistema, con-
sideremos las siguientes suposiciones:
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3.2 Modelado matemático de digestión anaerobia en reactores

Suposición 1: La tasa de dilución tiene los siguientes ĺımites operacionales:

0 < Dmin ≤ D(t), (51)

donde Dmin representa el menor valor de la tasa de dilución operativa y
tiene que ser mayor que cero.

Suposición 2: Los sustratos que alimentan al reactor están limitados por:

0 < Fi(t) < Fmax (52)

Por lo que, para que este sustrato pueda existir dentro del reactor, este tiene
que ser mayor que cero y menor a una tasa de flujo máxima Fmax.

Suposición 3: Cada reacción involucra por lo menos un reactante, de tal
manera que no sea un catalizador ni un autocatalizador.

De acuerdo con las tres suposiciones anteriores, se propone el siguiente Teo-
rema:

Teorema 1: Las variables de estado del modelo general de la ecuación
(39) siempre serán positivas y operarán dentro de los ĺımites operacionales
para todo tiempo t.

Para probar el anterior teorema, en principio, se debe probar que todos los
estados son positivos, es decir:

ξi(t) ≥ 0. (53)

Lo anterior cumple para todo tiempo t y sustrato i que ingrese al reactor.
Supongamos en principio que ξi(t) = 0 para algún sustrato i. Si tomamos
el planteamiento del modelo general teniendo en cuenta los gases generados
dentro de la reacción, tenemos la siguiente ecuación:

dξ

dt
= Kϕ−Dξ + F −Bξ. (54)

B es una matriz que se define como sigue para todas las especies i que se
encuentran dentro del reactor:

B = diagβi (55)

donde βi es el coeficiente espećıfico de tasa de transferencia ĺıquido a gas
(por lo que si βi = 0 el componente ξi se supone no es gasificable). Por lo
tanto, teniendo en cuenta a (54), la dinámica del sistema se reduce a.

dξi
dt

=
∑
j

kijϕj + Fi ≥ 0. (56)

Note que, para el término del sumatorio, solo se tienen en cuenta las reac-
ciones con el sub́ındice j que involucran a ξi como un producto pero no
como un sustrato y tampoco como un autocatalizador. Por lo que el término
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kijϕj + Fi es no negativo, y por lo tanto, ξi(t) ≥ 0 para cualquier tiempo t.

Finalmente, para concluir con la prueba del Teorema 1, se prueba que las
variables de estado tienen ĺımites superiores, lo cual restringe la progra-
mación de los sistemas para propósitos de control. En principio, se selec-
cionan los reactantes del proceso, que son ξn necesariamente, ya que de
acuerdo con la Suposición 3 no son ni catalizadores y autocatalizadores.
Para llevar a cabo la demostración se definirán dos conjuntos de ı́ndices,
J = (m1,m2, ...,mp) e I = (n1, n2, ..., nq). mi, con i = 1, ..., p, son los
ı́ndices de la reacción que definen a ξn como un reactante y no como un
producto. Por su parte, ni, con i = 1, ..., q, son los ı́ndices de los com-
ponentes, sin incluir a ξn, que se encuentran relacionados con la reacción.
Adicionalmente, se define entonces una variable auxiliar zn de tal manera
que:

zn = anξn +
∑
iεI

ξi, (57)

con

an = max
jεJ

∑
iεI kij
−knj

≥ 0, (58)

donde la variable kij representa cada uno de los parámetros estequiométricos
que componen a la matriz K. Por lo tanto, la dinámica de zn se representa
tal como se muestra a continuación.

dzn
dt

=
∑
jεJ

(
anknj +

∑
iεI

kij

)
ϕj −Dzn− anβnξn−

∑
iεI

βiξi + anFn +
∑
iεI

Fi.

(59)
Partiendo de la Suposición 2 y de la definición de la ecuación (58) se tiene
que:

dzn
dt
≤ −Dzn + (an + q)Fmax (60)

En este punto existen dos posibilidades dependiendo del valor inicial de zn
que sea seleccionado. La primera de las posibilidades es que:

zn(0) >
(an + q)Fmax

Dmin

. (61)

De acuerdo con lo anterior, es claro que, de acuerdo con la Suposición 2 y
la ecuación (60), la derivada en el tiempo de zn(0) tiene valor negativo, y
por lo tanto, zn(t) ≤ zn(0) para todo tiempo t. Por otro lado, la segunda
posibilidad se presenta cuando se cumple qué:

zn(0) <
(an + q)Fmax

Dmin

. (62)

Por lo tanto, de acuerdo con la ecuación (60) se tiene que zn posee los ĺımites
demarcados de la siguiente manera.
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zn(t) ≤ (an + q)Fmax
Dmin

. (63)

Una expresión expĺıcita del ĺımite superior de las variables de estado es
formulada introduciendo la siguiente suposición en las condiciones iniciales.

Suposición 4: Los valores iniciales de las variables de estado ξi(t) tienen
ĺımites superiores tal como se muestra a continuación.

anξn(0) +
∑
iεI

ξi(0) ≤ (an + q)Fmax
Dmin

(64)

Por lo tanto, se define el siguiente teorema.

Teorema 2: Teniendo en cuenta las suposiciones 1 a 4, las variables de
estado del sistema ξi(t) del modelo son no negativas y limitadas para todo
t tal como se muestra a continuación:

0 ≤ ξi(t) ≤ max

{
1,

1

an

}
(an + q)

Fmax
Dmin

. (65)

Considerando que:

F = DSin = D (Sin,1, Sin,2, ..., Sin,N)T , (66)

las suposiciones 1, 2, y 4 son reemplazadas por las siguientes:

Suposición 1*: Se tiene que, para todo tiempo t.

D(t) ≥ 0 (67)

Suposición 2*: Se tiene que, para todo tiempo t.

0 ≤ Sin,i(t) ≤ Smax (68)

Suposición 4*: Se tiene que:

anξn(0) +
∑
iεI

ξi(0) ≤ (an + q)Smax (69)

De acuerdo con las anteriores suposiciones, y teniendo en cuenta la Su-
posición 3, las variables de estado ξi(t) del modelo dinámico general son
positivas y delimitadas para todo tiempo t como se muestra a continuación:

0 ≤ ξi(t) ≤ max

{
1,

1

an

}
(an + q)Smax (70)
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Equilibrio de las dinámicas del modelo

Se dice que un sistema está en equilibrio cuando el valor de sus estados
permanece constante. Con el objetivo introducir el concepto de equilibrio
en el bioproceso, considere que los estados del sistema están dados por:

dξ

dt
= Kϕ−Dξ + F −Q. (71)

Por lo tanto, el sistema se encontrará en estado estacionario o en equilibrio
cuando:

dξ̄

dt
= 0, (72)

entonces:

Kϕ− D̄ξ̄ + F̄ −Q = 0. (73)

Para mantener el sistema en este estado, las variables D, que es el grado de
libertad para el diseño de controladores, y la variable F , que representa el
flujo de ingreso de sustratos, tienen que permanecer constantes justo cuando
el sistema se encuentra operando en ese punto. Por lo tanto, estas variables
se denotan como D̄ y F̄ respectivamente. Hay que tener presente que este
tipo de reacciones tienen múltiples puntos de equilibrio, esto se debe a la
acción autocataĺıtica de los microorganismos. A continuación se muestran
los tipos de equilibrios que pueden presentarse.

• Equilibrio de los estados por lavado del reactor: para este caso,
las variables se comportan de la siguiente manera; X̄ = 0, Ē = 0,
P̄ = 0, y S̄ = S̄in(0). El término lavado del reactor corresponde con el
momento en el que el sistema queda sin bacterias. Esto puede ocurrir
para cualquier valor de D̄ y de S̄in. Este es, por supuesto, un estado
de operación indeseado porque se tendŕıa que reiniciar el proceso, lo
que implica un alto coste operacional.

• Equilibrio operacional de los estados: en este caso, la operación
de los estados del sistema se igualan a cero como se muestra en la
ecuación (72). Esto permite encontrar, para cada uno de los estados,
el punto en el que estas variables se han estabilizado en el sistema y
su valor no cambia en el tiempo. Para poder encontrar estos puntos
de equilibrio anaĺıticamente, se necesita tener todas las dinámicas del
proceso caracterizadas. Pero, como se observará más adelante, esto no
es siempre posible debido a que las buenas aproximaciones al proceso
real implican modelos de ecuaciones algebraicas no lineales [5]

3.3 Modelo matemático en reactores anaerobios

Debido al interés de diseñar y operar sistemas eficientes de digestión anaer-
obia, desde hace ya varias décadas el modelado matemático ha ocupado
gran atención por parte de la comunidad cient́ıfica. Para estos sistemas de
reacción homogénea, el modelado matemático es aún más complejo debido
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a que el proceso de producción de biogás se lleva a cabo en múltiples etapas.
En cada una de ellas conviven diferentes tipos de bacterias que operan en
condiciones espećıficas. Es por esta razón que estos sistemas fácilmente lle-
gan a regiones de inestabilidad. Esta inestabilidad se evidencia usualmente
en la cáıda de la producción de metano, la cáıda del valor del pH, el au-
mento de los ácidos volátiles grasos, causando fallas en el proceso que llevan
el sistema a puntos de operación no factibles. Las causas que generan este
efecto son variables, entre ellas se encuentran la sobre carga de sustratos a
la entrada aśı como la cáıda abrupta de los mismos, entrada de inhibidores o
un inadecuado control de temperatura [53]. Las soluciones que usualmente
se usan a nivel industrial son la adición de bases para el control del pH y el
restablecimiento de la capacidad de producción de metano. Otra alternativa
es aumentar el tiempo de retención hidráulico para aumentar la cantidad de
sustratos dentro del reactor. Cuando todo lo anterior falla, la última opción
consiste en reemplazar el contenido del reactor con lodos sanos. Con el ob-
jetivo de diseñar y operar los sistemas de digestión anaerobia de manera
eficiente, se deben formular modelos matemáticos apropiados que permitan
la implementación de sistemas de monitoreo y control.

De acuerdo a lo expuesto anteriormente, en las siguientes cuatro secciones se
explicarán las consideraciones que fueron tenidas en cuenta para proponer
la construcción del modelo matemático. Luego, en la siguiente sección se
muestran las modificaciones al modelo AM2 que fueron tenidas en cuenta
para añadirlas en la propuesta final del modelo. La última sección contiene
la propuesta final del modelo que será usado en este trabajo de tesis.

3.3.1 Modelado de las cinéticas de bacterias

Desde la comprensión inical de los procesos fermentativos, han sido prop-
uestas múltiples ecuaciones que describen el crecimiento de las bacterias.
El planteamiento que en principio fue usado para dar explicación a este
fenómeno fue el modelo exponencial [54]. Esta hipótesis se basó en el he-
cho de que la velocidad de crecimiento en un instante es proporcional a la
concentración de células presentes en un momento determinado, es decir:

dX

dt
= µX, (74)

donde µ y X representan las constantes de proporcionalidad llamadas tasas
de crecimiento y concentración de células respectivamente. Sin embargo,
este modelo no se ajusta al comportamiento natural de estos sistemas de-
bido a que la tasa de crecimiento µ no es constante en el tiempo.

El ciclo de vida de las bacterias se puede describir en cuatro fases: la fase
de latencia, la fase exponencial, la fase estacionaria y la fase de muerte (ver
Figura 14). En la fase de latencia, las bacterias se toman un tiempo de-
terminado para adaptarse a su nuevo ambiente (dinámica de consumo de
sustratos y condiciones de operación) dentro del biorreactor. Prácticamente,
durante esta fase no existe crecimiento de bacterias. Sin embargo, cuando
esta fase termina, el crecimiento de bacterias es muy acelerado en la fase
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exponencial. En la siguiente fase, se identifica cuando no existe un crec-
imiento de bacterias y se llega a un valle. Este es el momento en el que se
llega a un equilibrio, de tal manera que, el número de bacterias que crecen
es muy cercano al número de bacterias que mueren. El sistema tiene que
estar lo suficientemente estable para que permanezca en esta zona. En este
punto se consume una cantidad de nutrientes de tal manera que favorecen
el crecimiento de bacterias, mientras que los compuestos tóxicos a su vez
llevan a la muerte al mismo grupo de células. La última fase es la de muerte,
en donde los nutrientes que se necesitan para llevar a cabo el proceso de
crecimiento celular se han agotado por completo [3].
La dinámica del crecimiento de las bacterias mostrado en la Figura 14 se
determina mediante la siguiente ecuación:

µ =
ln
(
X2

X1

)
(t2 − t1)

, (75)

donde X1 es la concentración de bacterias en el tiempo t1 y X2 es la con-
centración de bacterias en el tiempo t2.

Figura 14: Curva de crecimiento de bacterias [3].

Existen dos tipos de cinéticas de crecimiento usadas para describir las tasas
de crecimiento; modelos cinéticos estructurados y modelos cinéticos deses-
tructurados cuyas caracteŕısticas, ventajas y desventajas son presentadas
en la Tabla 5.

Por lo tanto, para lograr un mejor ajuste, basado en el modelo de crecimiento
de microorganismos de Monod [5], el comportamiento del crecimiento de
estas células se describió como una función del sustrato, tal y como se
muestra a continuación:

µ = µmax
S

Ks + S
, (76)

donde µ, µmax, KS y S son la tasa de crecimiento espećıfica, la tasa máxima
de crecimiento espećıfica, el coeficiente de velocidad media y la concen-
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tración del componente en estudio. El modelo de Monod propone la ex-
istencia de una máxima tasa de crecimiento celular y una constante de
saturación que son caracteŕısticas de las bacterias bajo ciertas condiciones.

Este modelo representa muy bien el fenómeno bajo ciertas condiciones de
operación, sin embargo, la dificultad de poder realizar mediciones en estos
procesos, la diversidad de diseños de reactores para operar estos sistemas y
la naturaleza cambiante de los sustratos que ingresan al reactor, ha llevado
a desarrollar otras alternativas para lograr mejores ajustes a los datos.

Con respecto al modelo propuesto por Monod, se encontró que no era ca-
paz de representar la velocidad de crecimiento bacteriano en presencia de
sustratos tóxicos [49]. Algunos ejemplos de estos sustratos tóxicos son el
cadmio, fenoles, etanol, ácidos volátiles, nitratos, y amonio. Los modelos
de crecimiento cinético son muy útiles porque cumplen con la función de
asistir a los ingenieros en el diseño de sistemas de control [55]. La literatura
cuenta con dos tipos de modelos desestructurados; los que dan explicación
al efecto de la inhibición del sustrato y los que no. La Tabla 6 muestra
la lista de los modelos cinéticos considerados, los cuales son detallados a
continuación.

Tabla 5: Tipos de modelos cinéticos; estructurados y desestructurados.

Modelos cinéticos
Tipos Estructurados Desestructurados

Caracteŕısticas

Incorporan atributos
genéticos, morfológicos,
o bioqúımicos que colec-
tivamente determinan la
fisiológico de la biomasa

Consideran a las bacterias
como a organismos indepen-
dientes que interactúan con
el ambiente

Ventajas

Describen espećıficamente la
tasa de crecimiento de las
bacterias. Adecuados para
ser valorados en transitorios

Son más adecuados para ser
valorados en estado esta-
cionario. Se ajustan mejor al
modelado matemático

Desventajas
Son complicados y requiere
una gran cantidad de ecua-
ciones para resolver

Modelo Monod

Este modelo fue introducido por Jacques Monod en el año 1942 con el
propósito de describir la relación entre el crecimiento en espećıfico de la
población de bacterias y la velocidad de consumo de sustrato. El modelo
puede ser definido con base en la medición de la concentración de sustrato
en la biomasa. Los dos modelos propuestos se muestran a continuación.

µ = µmax
S

Ks + S
(77)

y
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µ = µmax
XS

Ks + S
, (78)

donde, µmax, S, Ks, µ y X son el promedio de crecimiento máximo de bac-
terias, la concentración de sustrato, la constante media de saturación, el
promedio espećıfico de crecimiento del correspondiente grupo de bacterias y
la concentración de biomasa respectivamente. Considerando que este mod-
elo asume que solo existe un sustrato que limita la dinámica de crecimiento
celular, es muy importante resaltar que existen cinco grandes limitaciones:

• A concentraciones altas de sustrato, el coeficiente de crecimiento es-
pećıfico máximo es independiente de la concentración de sustrato.

• A concentraciones bajas de sustrato, el crecimiento es dependiente de
la concentración de sustrato.

• El modelo de Monod no puede ser aplicado cuando el sustrato exhibe
inhibición. En este caso, las bacterias limitan el crecimiento y el
consumo de sustrato.

• El modelo de Monod no explica el consumo de sustrato que ocurre
cuando las bacterias se encuentran en la fase de muerte, las cuales
requieren de un mantenimiento para permanecer alĺı.

• El modelo no explica el crecimiento de bacterias para las fases de
latencia y muerte.

A pesar de las limitaciones reportadas en la literatura, este modelo ofrece
un muy buen ajuste a los datos experimentales, lo cual ha sido probado en
una gran cantidad de trabajos cient́ıficos [56, 57, 58].

Modelo Blackman

Este modelo fue introducido en 1905 y tiene una estructura muy similar al
modelo propuesto por Monod, esto es, a bajas concentraciones de sustrato,
el crecimiento es dependiente del sustrato, y a altas concentraciones el crec-
imiento es independiente de la concentración del sustrato. Este modelo se
define de la siguiente manera:

µ = µmax
S

Ks

, (79)

donde µmax, S y Ks son la tasa máxima de crecimiento espećıfico, la con-
centración de sustrato y la constante de saturación media respectivamente.
De igual manera, este modelo no es capaz de describir las fases de latencia y
muerte. Este modelo no es muy comúnmente usado debido a que el ajuste
a los datos experimentales no es muy bueno [59].
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Ecuación Modelo
Monod µ = µmax

S
Ks+S

Blackman µ = µmax
S
Ks

Haldane µ = µmax
S

Ks+S+ S2

Ki

Tesseir µ = µmax
(
1− eKiS

)
Moser µ = µmax

Sn

KsX+Sn

Contois µ = µmax
S

KsX+S

Logaŕıtmica µ = a+ b ln s

Aliba-Edwards µ = µmax

(
S

KS+S

)−S
Ki

Han & Levenspiel µ = µmax

(
1− S

Sm

)n(
S

S+KS(1− S
Sm

)
m

)
lllllsssss

Powell µ = (µmax+m)S
Ks+S

−m
Verhulst µ = µmax

(
1− X

Xm

)
Luong µ = µmax

S
Ks+S

(
1− S

Sm

)n
Webb µ = µmax

S
(

1+ S
Ki

)
S+Ks+ S2

Ki

Yano & Koga µ = µmax
S

Ks+S+ S2

K1
+ S3

K2
2

Tabla 6: Modelos cinéticos mas importantes encontrados en la literatura.

Modelo Haldane

El modelo de Haldane fue introducido en el año de 1930. En la comunidad
cient́ıfica es visto como una extensión de las consideraciones propuestas
por el modelo de Monod, pero con la inclusión de una tercera variable que
representa el momento en el cual las bacterias se encuentran en estado de
inhibición, hecho muy oportuno debido a que esta situación es frecuente
para cierto tipo de sustratos. Este modelo plantea que, ante altas concen-
traciones de sustrato, el crecimiento celular es inhibido debido a la presencia
de sustratos tóxicos. Esto permite explicar el crecimiento de bacterias ante
compuesto tóxicos y no tóxicos, lo cual representa un avance significativo.
El planteamiento de la ecuación se muestra a continuación.

µ = µmax
S

Ks + S + S2

Ki

, (80)

donde µ, µmax, Ks, S y Ki son respectivamente la velocidad de crecimiento
espećıfica, la máxima velocidad de crecimiento espećıfica, la constante de
saturación media, la concentración de sustrato y la constante de inhibición.
Una gran ventaja de este modelo es que es capaz de describir todas las
fases del crecimiento celular, lo que hace que sea ampliamente usado en la
literatura [60].
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Modelo Tesseir

Este modelo fue propuesto en el año de 1942 y se caracteriza por tener una
tendencia exponencial, de tal manera que el crecimiento celular es también
proporcional a la concentración de sustrato. Debido a la simplicidad del
modelo, este no es capaz de explicar el momento en el que las bacterias se
encuentran en estado de inhibición, por lo tanto, no es capaz de explicar las
fases de latencia y muerte. Este modelo se define como:

µ = µmax
(
1− eKiS

)
, (81)

donde µ, µmax, Ki y S son la tasa de crecimiento espećıfica, la tasa máxima
de crecimiento espećıfica, la constante de proporcionalidad y la concen-
tración de sustrato respectivamente.

Modelo Moser

Este es un modelo desestructurado basado en la concentración del sustrato.
Aqúı, se introdujo el parámetro constante n al modelo de Monod, el cual
permite llevar a cabo una buena parametrización a los datos experimen-
tales. Por esta razón, en algunas ocasiones se presenta como la evolución
del modelo de Monod. El modelo Moser se muestra a continuación:

µ = µmax
Sn

Ks + Sn
, (82)

donde µ, µmax, S, Ks y n son la tasa espećıfica de crecimiento, la tasa
máxima espećıfica de crecimiento, la concentración de sustrato, la constante
de saturación media, y el parámetro ajustable respectivamente. Este modelo
no considera el comportamiento de las bacterias bajo el efecto de inhibición.
La literatura ha demostrado que este modelo tiene un muy buen ajuste
debido al grado de libertad adicional [61].

Modelo Contois

Este modelo fue introducido en el año de 1959 y es una extensión del modelo
de Monod. Su planteamiento es combinado, se basa en la información de
las concentraciones de sustrato y biomasa dentro del reactor. Dicho modelo
se escribe como.

µ = µmax
S

KsX + S
, (83)

donde µ, µmax, S, Ks y X son la tasa espećıfica de crecimiento, la tasa
máxima espećıfica de crecimiento, la concentración de sustrato, la constante
de saturación media y la concentración de biomasa respectivamente. En
este modelo se asume que la concentración de biomasa es inversamente
proporcional a la tasa de crecimiento espećıfica. Este modelo no captura el
efecto de inhibición [51].
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Modelo Logaŕıtmico

Este modelo fue introducido en el año de 1982 y describe la tasa de crec-
imiento como una función logaŕıtmica de la concentración del sustrato. En
cuanto a su desempeño, no es la mejor alternativa debido a que no es capaz
de representar las fases de latencia, estado estacionario y muerte. El modelo
logaŕıtmico se escribe como.

µ = a+ b ln s, (84)

donde a y b son constantes y la variable s representa la concentración de
sustrato.

Modelo Aliba-Edwards

Este modelo es una extensión del modelo de Monod que considera el efecto
de las inhibiciones. Introduce la variable constante inhibitoria y una relación
exponencial entre la concentración del sustrato y la constante inhibitoria.
Esta alternativa es capaz de describir las fases de latencia y muerte celular.
El modelo Aliba-Edwards está descrito por la siguiente ecuación:

µ = µmax

(
S

KS + S

)
exp

−S
KI , (85)

donde µmax, µ, S, Ks y KI son la tasa de crecimiento espećıfica máxima,
la tasa de crecimiento espećıfica, la concentración de sustrato, la constante
de saturación media y la constante de inhibición respectivamente. Aunque
este modelo tiene problemas para explicar el momento en que el sistema
se encuentra en fase de inhibición, es ampliamente usado por la comunidad
cient́ıfica para realizar trabajos de simulación [60].

Modelo Han & Levenspiel

Este modelo fue introducido en el año de 1988 como una extensión al mod-
elo de Monod. La extensión trajo consigo los efectos de inhibición debido
a la presencia de sustrato, células y otra clase de productos. Este modelo
tiene como novedad que establece un umbral de concentración de inhibición,
donde los casos reaccionantes o la tasa de crecimiento reducen sus veloci-
dades si se alcanza este punto. La ecuación se define como:

µ = µmax

(
1− S

Sm

)n S

S +Ks

(
1− S

Sm

)m
 , (86)

donde µ, µmax, S, Sm y Ks son la tasa de crecimiento espećıfico, la tasa
de crecimiento espećıfico máxima, la concentración de sustrato, la concen-
tración cŕıtica del elemento inhibidor, y la constante saturación media re-
spectivamente. Las variables m y n son constantes de ajuste del modelo
a los datos experimentales. De acuerdo con la información encontrada en
la literatura, la adición de la variable Sm le permite al modelo predecir el
crecimiento de las especies en ambientes de sustratos tóxicos y no-tóxicos
[8].
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3.3 Modelo matemático en reactores anaerobios

Modelo Powell

Este modelo fue introducido en el año de 1967 y se basa en el modelo
original de Monod. Este modelo introduce el parámetro m el cual representa
un parámetro de mantenimiento. Este modelo no considera la inhibición
causada por la presencia de sustratos tóxicos, por lo que las fases de latencia
y muerte celular queda a merced de una dif́ıcil explicación. Este modelo se
define de la siguiente manera.

µ =
(µmax +m)S

Ks + S
−m, (87)

donde µ, µmax, m, Ks y S representan la tasa de crecimiento espećıfico, la
tasa de crecimiento espećıfica máxima, un parámetro fijo de mantenimiento,
la constante de saturación media y la concentración de sustrato respecti-
vamente. Este modelo no es muy usado en la literatura, mostrando para
algunos datos experimentales un ajuste no tan preciso [62]. Uno de los as-
pectos negativos de este modelo es que no es capaz de describir la tasa de
crecimiento en presencia del efecto de inhibición por sustratos.

Modelo Verhulst

Este modelo, que también es llamado el modelo loǵıstico, fue introducido en
el año de 1838. Se basa en la suposición de que el promedio de crecimiento
de un microorganismo es proporcional al tamaño de la población y a los
recursos no utilizados en un ambiente cerrado. La cinética es descrita basada
únicamente por la concentración de la biomasa como:

µ = µmax

(
1− X

Xm

)
, (88)

donde µ, µmax, X, y Xm, son la velocidad de crecimiento espećıfica, la
velocidad de crecimiento espećıfica máxima, la concentración de biomasa
y la máxima concentración de biomasa respectivamente. Algunos autores
usan este modelo para predecir la velocidad de crecimiento espećıfica [63].

Modelo Luong

Este modelo fue introducido en el año de 1987. Describe el valor promedio
de la cinética de crecimiento basado únicamente en la concentración del
sustrato. Este modelo es una generalización del modelo de Monod donde
término que se encuentra dentro del paréntesis en la ecuación (89) describe
completamente la inhibición cuando se sobrepasa la concentración cŕıtica
del sustrato. El modelo de Luong se describe como:

µ = µmax
S

Ks + S

(
1− S

Sm

)n
, (89)

donde µ, µmax, Ks, S, Sm y n son la tasa de crecimiento espećıfica, la
tasa máxima de crecimiento espećıfica, la constante de saturación media, la
concentración de sustrato, la concentración cŕıtica de inhibición y la con-
stante de ajuste a los datos experimentales respectivamente. Este modelo
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describe satisfactoriamente la dinámica de la biomasa en presencia de sus-
tratos tóxicos y no tóxicos. El término n le permite tener un muy buen
ajuste a los datos experimentales.

Modelo Webb

Este modelo, propuesto en el año de 1963, describe la cinética de crec-
imiento basado únicamente en la concentración del sustrato. Este modelo
proviene de una modificación del modelo de Haldane. La diferencia entre
estos dos modelos es el término que se encuentra dentro del paréntesis en el
numerador. El modelo de Webb se escribe como:

µ = µmax
S
(

1 + S
Ki

)
S +Ks + S2

Ki

, (90)

donde µ, µmax, S, Ki y Ks son la tasa de crecimiento espećıfica, la tasa
máxima de crecimiento espećıfica, la concentración de sustrato, la constante
de inhibición y la constante de saturación de velocidad media respectiva-
mente. Este modelo representa muy bien el ajuste a los datos experimentales
para los casos de sustratos tóxicos y no tóxicos. En el trabajo hecho por
Mohanty et al. [64] se reporta que no es posible obtener un buen ajuste a
los datos experimentales. Sin embargo, el modelo Haldane śı reporta muy
buenos resultados para este mismo caso. En el trabajo reportado por S. Dey
et al. [58], y como conclusión general, este modelo no mejora los resultados
comparados con el modelo de Haldane.

Modelo Yano & Koga

Este modelo fue introducido en el año de 1969. Entre las caracteŕısticas
más relevantes se encuentra que esta alternativa permite describir los efec-
tos de la inhibición del sustrato. El modelo se define como se muestra a
continuación:

µ = µmax
S

Ks + S + S2

K1
+ S3

K2
2

, (91)

donde µ, µmax, S, y Ks son la tasa de crecimiento espećıfica, la tasa máxima
de crecimiento espećıfica, la concentración de sustrato, y la constante de
saturación media respectivamente. K1 y K2 son las variables de ajuste que
describen el comportamiento de inhibición en el reactor.

Todos los modelos de tasas de crecimiento mostrados anteriormente han
sido los esfuerzos, que, desde el área de investigación, se han llevado a
cabo para explicar el fenómeno de digestión anaerobia para diferentes tipos
de sustratos y reactores. La anterior revisión de la bibliograf́ıa centra los
esfuerzos en determinar cuál es la mejor alternativa de modelado para usarlo
en el trabajo de tesis de acuerdo con el sustrato utilizado.
Finalmente, el modelo de Haldane (ver (80)), es la mejor opción para car-
acterizar el comportamiento de bacterias bajo las condiciones de sustratos
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Figura 15: Tasa de crecimiento espećıfico según Haldane.

tóxicos y no tóxicos, que hacen que el sistema entre en regiones de inhibición
de crecimiento de bacterias. En otras palabras, esta alternativa permite ex-
plicar por qué se presenta el lavado de la biomasa debido a la acumulación
de ácidos (que en este caso es el mismo componente del sustrato de estudio).
Este modelo tiene un comportamiento que se describe en la Figura 15. De
acuerdo con este planteamiento, la tasa de crecimiento espećıfico µ alcanza
su máximo valor µmax en un momento determinado, sin embargo, si el valor
de la concentración del componente se incrementa más allá de este ĺımite,
este se comporta como inhibidor, provocando una reducción progresiva de
este valor.

A partir del desarrollo de este modelo, los esfuerzos se centraron en dar ex-
plicación al resto de consideraciones que ocurren en el proceso de digestión
anaerobia. Por esta razón, seis años más tarde, en el año de 1974, se in-
trodujo por primera vez un modelo simple que consideró tan solo a una
población de bacterias. Esto permitió relacionar los esfuerzos de encontrar
las dinámicas de crecimiento de bacterias con las poblaciones de bacterias
consideradas dentro del reactor. Más adelante, en el año de 1977, se in-
trodujo un modelo que mejoró los resultados de simulación debido a que
consideró tres etapas dentro de este tipo de reacciones: la solubilización de
orgánicos, la etapa de acidogénesis y la etapa de metanogénesis. De acuerdo
con los autores, el modelo planteó mejoras respecto a sus antecesores, de-
bido a que se consideraron inhibiciones que ocurŕıan debido a la alta con-
centración de ácidos y amonio. Este modelo se enfocó en dar explicación
al efecto de producción de biogás, en describir el fenómeno de equilibrio
que ocurŕıa con el carbonato y en considerar los balances de nitrógeno.
En el año de 1983, Mosey et al. [43] introdujo un modelo que incluyó
a cuatro grupos poblacionales (para dos reacciones de acidogénesis y dos
reacciones de metanización) haciendo énfasis en la reacción que permite
generar hidrógeno. Para los siguientes años, estudios llevados a cabo por
otros autores generaron otros aportes que permitieron dar explicación a
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3.3 Modelo matemático en reactores anaerobios

otros detalles. Estos años de trabajo resultaron en modelos que considera-
ban a diferentes grupos poblacionales y sus respectivos sustratos, además de
parámetros que funcionan como grados de libertad que permiten ajustar el
modelo a los datos experimentales [65, 40, 66, 41]. Sin embargo, esto trajo
como resultado que los modelos aumentaran en el número de parámetros,
que deb́ıa ser medidos o estimados, lo que imped́ıa su implementación en
sistemas de supervisión y control.

Adicionalmente a las anteriores dificultades expuestas, los procesos de iden-
tificación y validación no son lo suficientemente robustos y no consideran
la operación de estos sistemas en un rango amplio de posibilidades. Sin
embargo, la dificultad de tener un modelo con ausencia de conocimiento de
base fenomenológica, con un proceso complejo, y de naturaleza no lineal,
además de tener la restricción de no disponer de sensores que lleven a cabo
mediciones en tiempo real, son argumentos suficientes para dar explicación
a por qué los modelos en la actualidad son solo aproximaciones no tan de-
talladas que no han sido validadas para un uso masivo a nivel industrial.
Teniendo en cuenta estas consideraciones, se convierte en un reto encon-
trar alternativas que sean sensibles a la poca cantidad de información que
se puede obtener. Como se mostrará en la siguiente sección, la manera de
hacer posible una implementación de sistemas de supervisión y control será
a través del uso de un modelo de balance de masa en el que se localice
la falta de información. La sensibilidad para la obtención de información
fenomenológica se logra gracias a la presencia de términos dedicados llama-
dos reaction rates [5].

A continuación se explica la forma en la que la información contenida en
la reacción de digestión anaerobia se organiza en cada uno de los términos
dedicados de la ecuación general de reacciones homogéneas. Más adelante
se muestra de qué manera esta información se organiza para describir un
sistema en espacios de estados.

3.3.2 Dinámicas en un modelo general de biorreactores

Una vez una reacción de un bioproceso se ha llevado a cabo, es posible
encontrar un modelo, que evolucione aplicando las reglas que se muestran
a continuación [34]:

• El sistema de reacciones que se quiere estudiar involucra a N compo-
nentes ξi (i = 1, ..., N) y M reacciones (j = 1, ...,M). Las cinéticas
de reacción se denotan como ϕ (j = 1, ...,M).

• Las dinámicas de la concentración de cada uno de los componentes ξi
se escribe como sigue:

dξi
dt

=
∑
j∼i

(±)kijϕj −Dξi −Qi + Fi (92)

• kij son valores constantes estrictamente positivos. Tienen signo nega-
tivo cuando ξi es un reactante (es decir, cuando aparecen en la parte
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izquierda del esquema de reacción) y son de signo positivo cuando ξi es
un producto de la reacción (es decir, que aparece en la parte derecha
de la reacción).

• Qi es la tasa de salida de la masa del componente ξi del reactor en
forma gaseosa.

• Fi es la tasa de ingreso de masa al reactor para el componente ξi si
este se trata de un sustrato externo. En caso contrario Fi = 0.

3.3.3 Modelo en espacio de estados

Considerando a la ecuación (92) como punto de partida, la dinámica del
proceso biotecnológico puede ser representado por la siguiente ecuación no
lineal en espacio de estados:

dξi
dt

= Kϕ(ξ, t)−Dξ −Q+ F. (93)

La anterior ecuación está compuesta por las siguientes matrices.

ξT = [ξ1, ξ2, ..., ξN ] (94)

ϕT = [ϕ1, ϕ2, ..., ϕM ] (95)

QT = [Q1, Q2, ..., QN ] (96)

F T = [F1, F2, ..., FN ] (97)

K = [Kij] : Para una matriz N ×M con Kij = (±)kij (98)

En la ecuación (93), el primer término Kϕ(ξ, t) describe la cinética de las
reacciones bioqúımicas y microbiológicas. Los términos restantes describen
las dinámicas de transporte de los componentes a través del reactor. La
distribución de (93) expresa claramente, por separado, los fenómenos f́ısicos
cinéticos y de transporte que interactúan dentro del reactor de digestión
anaerobia.

3.3.4 Evaluación de modelos reducidos encontrados en la liter-
atura

Como se mostró en las secciones anteriores, existen una gran cantidad de
modelos enfocados en explicar el fenómeno de la digestión anaerobia. Sin
embargo, estos presentan limitaciones al momento de ser considerados en
implementaciones de supervisión y control. Adicionalmente, el proceso de
identificación y de validación del modelo no es un proceso sencillo debido
a que los datos de la experimentación no se obtienen en un amplio rango
de condiciones de operación. En la práctica, estas tecnoloǵıas asumen que
los procesos de digestión se llevan a cabo en reactores continuamente agi-
tados (CSTR), sin embargo, solo intentan dar explicación al contacto que
se presenta entre las superficies de las fases biológicas y materia orgánica.
Además, con el aumento de la eficiencia en la producción de biogás, dentro
de los reactores se genera un medio trifásico de sólido, ĺıquido y gas, lo que
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incrementa aún más el reto de modelado. En general, los modelos no se
ajustan correctamente a los datos reales debido a que existe una falta de
conocimiento del fenómeno, a la complejidad del proceso, a su naturaleza
no lineal y a la falta o al costo de sensores para la medición de variables.

Por lo tanto, es clave la selección de modelos que incluyan la incertidumbre
debido a la falta de conocimiento de los fenómenos relacionados con la di-
gestión anaerobia. Al respecto, los modelos de balances de masa son capaces
de hacerle frente a estas dificultades, localizando la falta de conocimiento
en términos dedicados que representan la dinámica de crecimiento de bac-
terias o consumo de sustrato, llamadas cinéticas de reacción. Tomando el
Modelo de Digestión Anaerobia (ADM1) como referencia para trabajar en
un amplio rango de procesos de digestión anaerobia, Graef y Andrews [44]
propusieron un modelo reducido propuesto inicialmente. Seguidamente, en
el modelo AM2 se incluyó una segunda población de bacterias, con el ob-
jetivo de reproducir mejor la fase de desestabilización. El nuevo modelo
también incluye la fase de flujo gaseoso generado, que es el biogás, que a
través de flujos molares es posible saber cuánto se produce proveniente de
las especies biológicas y los procesos qúımicos dentro del fermentador.

A continuación, se muestra la evolución de estos modelos y sus mejoras para
aumentar el desempeño de las implementaciones de sistemas de monitoreo
y control.

3.3.5 Mejoras propuestas para el modelo AM2

Luego de llevar a cabo la revisión bibliográfica de las variaciones de los
modelos AM2 en la literatura, fueron seleccionadas dos alternativas que
mostraron muy buenos resultados, tanto para la identificación paramétrica
como en el desempeño de sistemas de supervisión y control. Tomando el
sistema de ecuaciones original AM2 (131) a (136) de la anterior sección, Has-
sam S. et al. [67] concluye que el planteamiento original debe ser modificado.
Esto es debido a que Bernard et al. [5] en su planteamiento desarrolló el
modelo para describir el comportamiento de un efluente de caracteŕısticas
espećıficas proveniente de la industria del vino, en el que se supuso que
la mezcla está compuesta principalmente por dióxido de carbono (CO2)
disuelto y bicarbonato, despreciando la cantidad de carbonato. Adicional-
mente a ello, el modelo AM2 original fue desarrollado para describir la
degradación anaerobia aplicada al proceso de fermentación de residuos de
la industria del vino, que contiene principalmente materia orgánica soluble
basada en carbohidratos, la cual en la etapa de hidrólisis no es significa-
tiva. Por lo tanto, surge la necesidad de modificar el modelo original para
describir la degradación de sustratos más complejos. La modificación que
propone este autor incluye el proceso de hidrólisis y el proceso de liberación
de nitrógeno amoniacal.
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Introducción a la etapa de hidrólisis y generación de nitrógeno
amoniacal

El objetivo de esta modificación es hacer posible el uso del modelo en
un más amplio espectro de mezclas homogéneas dentro de los reactores.
Por esta razón, se incluye la etapa de hidrólisis en el modelo original AM2
que explica la degradación en compuestos solubles orgánicos, el material
orgánico y los compuestos ĺıpidos, polisacáridos y protéınas. La hidrólisis es
descrita como un proceso que transforma el material orgánico en part́ıculas
solubles. La relación matemática que describe este proceso se muestra a
continuación:

ρH = khyd ×X, (99)

donde khyd es la constante de hidrólisis, X es la concentración del sustrato
particulada y ρH es la tasa a la que se genera el proceso de hidrólisis del
sustrato particulado. La mezcla de sustrato que se someterá al proceso de
hidrólisis está representada por XT , que hace referencia al sustrato total
particulado que incluye a XC , Xch, Xpr, y Xli; sustratos particulados del
material compuesto, carbohidratos, protéınas y ĺıpidos respectivamente. El
autor propone no considerar a cada uno de los componentes por separado
sino a uno solo, siendo este el valor total de todos ellos. De esta manera, la
hidrólisis de XT se representa como.

XT
ρH−→ S1. (100)

Por lo tanto, se debe adicionar la dinámica del XT al modelo, esto es.

dXT

dt
= D(XT,in −XT )khydXT . (101)

Entonces, el sustrato asociado a esta nueva consideración se puede escribir
como.

dS1

dt
= D(X1,in − S1)− k1µ1X1 + khydXT . (102)

Debido a que la variable de contenido de nitrógeno se adiciona a la dinámica
de alcalinidad, su dinámica es.

dZ

dt
=D(Zin − Z) + (k1NS1 −Nbac)µ1X1−

Nbacµ2X2 + kd,1NbacX1 + kd,2NbacX2 (103)

La anterior ecuación convierte a la alcalinidad en un elemento reactivo ante
las especies que componen la mezcla. El valor de la alcalinidad corresponde
con la sumatoria de todas las bases que cumplan con la condición de que
puedan aceptar un H+. Por lo tanto, para digestores anaerobios, las sigu-
ientes reacciones qúımicas aportan al valor final de la alcalinidad; el bicar-
bonato, los ácidos grasos volátiles, iones hidróxido, y amonio.
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3.3 Modelo matemático en reactores anaerobios

Parámetros dinámicos en el modelo de digestión anaerobia En
principio, más allá de agregar nuevas variables al modelo, el trabajo presen-
tado por Kil et al. [15] asegura que no ha sido posible implementar sistemas
de supervisión y control masivamente debido a que el modelo reducido AM2,
a pesar de su amplia aceptación en la comunidad cient́ıfica, tiene variables
que no permanecen fijas en el tiempo. Estos modelos son basados en bal-
ances de materia, en consecuencia, las cinéticas de crecimiento no pueden
ser fijas durante todo el tiempo de operación del reactor. Estas cinéticas
cambian constantemente debido a que la dinámica de las bacterias vaŕıa en
el tiempo, por lo que es necesario plantear estrategias de estimación on-line
que permitan conocer estos valores en todo momento. Con eso se supera
la dificultad en poder implementar estos sistemas de control, debido a la
imposibilidad de medir estas variables en tiempo real.

El autor Kil et al. [15] propone reducir la complejidad en las mediciones
que deban realizarse para hacer posible una implementación en un entorno
real. El modelo original AM2 se basa en las tasas de crecimiento de bac-
terias, sin embargo, este valor es muy dif́ıcil de medir o estimar, por lo
que se propone cambiar las cinéticas originales a cinéticas de consumo de
sustrato. La segunda consideración que hace el autor es que convierte las
tasas máximas de degradación de sustrato a variables de estado. La tercera
contribución es generalizar el planteamiento que se teńıa de la dinámica de
alcalinidad, en la que se supone que los sustratos que ingresan al reactor
no contienen protéınas o aminoácidos. Lo anterior no cumple para todas
las materias primas que se quieran trabajar. Es una suposición muy fuerte,
sobre todo porque una gran cantidad de tipos de materia orgánica tienen
protéınas o aminoácidos. La presencia de estos dos elementos hace que el
valor de la alcalinidad cambie todo el tiempo. El amonio liberado proviene
del proceso de fermentación de protéınas o el amonio consumido se debe al
proceso natural de crecimiento bacteriano. Finalmente, se plantea el uso
del modelo de Monod para representar el crecimiento bacteriano del grupo
metanogénico, debido a que los efectos inhibitorios por la acumulación de
ácidos grasos volátiles no se presentan cuando el valor de la alcalinidad
es mucho mayor. De acuerdo las anteriores consideraciones, el sistema de
ecuaciones que resulta es el que se muestra a continuación.
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3.3 Modelo matemático en reactores anaerobios

dS1

dt
= D(S1,in − S1)− ψ1

(
S1

KS1 + S1

)
, (104)

dS2

dt
= D(S2,in − S2) + ks2,1ψ1

(
S1

KS1 + S1

)
− ψ2

(
S2

KS2 + S2

)
, (105)

dZ

dt
= D(Zin − Z) + kZ,1ψ1

(
S1

KS1 + S1

)
+ kZ,2ψ2

(
S2

KS2 + S2

)
, (106)

dψ1

dt
= D(ψ1,in − ψ1) + kψ,1ψ1

(
S1

KS1 + S1

)
, (107)

dψ2

dt
= D(ψ2,in − ψ2) + kψ,2ψ2

(
S2

KS2 + S2

)
, (108)

qM = kCH4ψ2

(
S2

KS2 + S2

)
, (109)

donde ψ1 y ψ2 son las tasas de degradación acidogénica máxima (kgCODd−1)
y degradación metanogénica (kgCODd−1) respectivamente. Las variables
kψ1,1 y kψ2,2 son los coeficientes de la mezcla homogénea dentro del reactor.
ψ1 y ψ2 representan la habilidad de las bacterias en degradar el sustrato.
Por otro lado, ρ1 y ρ2 son representadas a través de las ecuaciones de Monod
como sigue.

ρ1 = ψ1
S1

KS1 + S1

(110)

y

ρ1 = ψ1
S1

KS1 + S1

. (111)

El resto de variables que aparecen en estas ecuaciones se explican en las
anteriores secciones. En la tabla 7 se hace un resumen de los parámetros
que se usaron en el modelo planteado por Kil et al. [15]. Estos han sido
ordenados con el fin de explicar cómo se estableció una metodoloǵıa que
secuencia el cálculo de los parámetros en función de su naturaleza. Este
autor no solo permitió mejorar el encaje del modelo para hacer posible una
implementación en la realidad, sino que estableció una serie de reglas que
garantizaron una mayor robustez e identificabilidad. De acuerdo con el mod-
elo de referencia ADM1, los coeficientes KZ,1, KZ,1, Ks2,1, y KCH4 están es-
trechamente relacionados con la composición y el contenido de hidrógeno de
la biomasa dentro del reactor. Los valores de estos parámetros no cambian
significativamente, por lo que, alrededor de la media se pueden considerar
constantes a lo largo de todo el tiempo de operación del reactor. El cálculo
de estos valores se puede hacer fuera de ĺınea utilizando las series de datos
obtenidas de la experimentación. Por otra parte, las constantes KS1 y KS2

se calculan utilizando valores de la literatura. Sin embargo, al comparar los
valores reportados con los obtenidos a través de simulación logrados en esta
tesis, se encontraron algunas diferencias. Entonces, se incluyó este grupo
de parámetros en el grupo 1 para definir un valor fijo en ellos. Finalmente,
las variables que pertenecen al grupo 3, kψ1,1 y kψ2,1, son calculadas de ψ1

y ψ2 respectivamente.
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3.3 Modelo matemático en reactores anaerobios

Tabla 7: Parámetros del modelo que van a ser identificados.

Parámetros Tipo Grupo
KZ,1 Coeficiente alcalinidad 1
KZ,2 Coeficiente alcalinidad 1
ks2,1 Coeficiente sistema 1
kCH4 Coeficiente sistema 1
KS1 Cinética 2
KS2 Cinética 2
kψ1,1 Cinética 3
kψ2,2 Cinética 3

3.3.6 Selección de modelo y consideraciones

El modelo descrito a continuación tiene como objetivo representar el fenómeno
de desestabilización mientras sea identificable bajo ciertas condiciones de
operación, por lo tanto, se asume que las poblaciones de bacterias pueden
ser divididas dentro de dos grupos de caracteŕısticas homogéneas. El primer
grupo lo componen las bacterias acidogénicas (X1), las cuales consumen sus-
trato orgánico (S1) y producen dióxido de carbono (CO2) y ácidos volátiles
grasos (S2). El segundo grupo lo componen las bacterias metanogénicas
(X2), las cuales consumen ácidos volátiles grasos (S2) y producen dióxido
de carbono (CO2) y metano (CH4). Desde el punto de vista hidrodinámico
se asume que el reactor se comporta como un reactor CSTR, modelado
como un tanque donde su contenido se encuentra perfectamente mezclado;
el material que sale del reactor tiene una composición igual a la del material
dentro del reactor. Estos dos estados son función del tiempo de residencia
y la velocidad de reacción.

A continuación, se muestran las reacciones biológicas que corresponden con
los dos grupos de bacterias considerados que intervienen en el proceso de
digestión anaerobia:

• Bacterias acidogénicas: Este grupo de reacción está gobernado por
una cinética de reacción r1 = µ1X1 que modela la conversión de sus-
trato orgánico S1 consumido debido al proceso de digestión por el
grupo de bacterias acidogénicas X1. La variable µ1 representa la ve-
locidad de crecimiento de bacterias acidogénicas. El sustrato orgánico
S1 es caracterizado por la concentración de la demanda qúımica de
ox́ıgeno (COD) representada en g/L. Por su parte, el sustrato orgánico
S2 es representado por la concentración de ácidos volátiles grasos
(VFA), con unidadesmmol/L. El sustrato orgánico S2 está compuesto
principalmente por acetato, propionato y butirato. Es importante no-
tar que la medición del sustrato orgánico S2 se atribuye básicamente
a acetato.

k1S1
r1−→ X1 + k2S2 + k4CO2. (112)
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• Bacterias metanogénicas: Este grupo de reacción está gobernado por
una cinética de reacción r2 = µ2X2 que tiene como objetivo modelar
la conversión sustrato orgánico S2 consumido debido al proceso de
digestión por el grupo de bacterias metanogénicas X1. La variable µ2

representa la velocidad de crecimiento de bacterias acidogénicas.

k3S2
r2−→ X2 + k5CO2 + k6CH4. (113)

En la sección a continuación se explica cómo se llevan a cabo las reacciones
f́ısico-qúımicas, para las fases ĺıquida y gaseosa, en el proceso de digestión
anaerobia.

Especies qúımicas

Carbón inorgánico

Se debe considerar las reacciones qúımicas que relacionan el carbón
inorgánico compuesto principalmente por CO2 disuelto, bicarbonato B,
y carbonato, como se lo describe en Rozzi [44] (1984). En condiciones
normales de operación el rango de pH se encuentra en un valor de en-
tre 6 y 8, y la temperatura en niveles mesof́ılicos de entre 35 °C y 38
°C. Bajo estas condiciones, la constante de afinidad carbonato/bicarbonato
(Kc = 4.7x10−11mol/L), indica que la concentración de carbonato per-
manecerá despreciable comparada con el bicarbonato. El carbón inorgánico
total C en el rango de operación de pH es aproximadamente.

C = CO2 +B. (114)

Por su parte, las concentraciones de bicarbonato (B) y dióxido de carbono
(CO2) disuelto son determinadas por las siguientes reacciones qúımicas.

B +H+ 
 CO2 +H2O, (115)

donde H+ representa los protones. La constante de afinidad de la anterior
reacción es igual a.

Kb =
[H+]B

CO2

, (116)

donde Kb = 6.5x10−7mol/L.

Ácidos Volátiles Grasos (VFA)

La concentración total de VFA está compuesta por iones S− (principal-
mente acetato) y SH no ionizado (principalmente ácido acético).

S2 = [SH] + [S−]. (117)

La correspondiente constante de afinidad es igual a.

Ka =
[H+][S−]

[SH]
, (118)
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donde el valor numérico de Ka en el rango de operación de pH considerado
(Ka = 1.5x10−5mol/L) muestra que [SH] es despreciable, por lo tanto.

S2 ' [S−]. (119)

Balance de iones

La alcalinidad total Z es definida como la suma de los ácidos disociados
en el medio.

Z = B + [S−]. (120)

Tomando la ecuación (119), se obtiene la variable Z en el rango de pH
considerado.

Z ' B + S2. (121)

Esta suposición no es válida en el influente de biomasa, donde el valor de
pH puede ser muy bajo. Por lo tanto, se debe calcular la alcalinidad del
influente de biomasa con respecto al influente del bicarbonato (Bin) y VFA
(S2in) como sigue:

Zin = Bin +
Ka

Ka + 10pH
S2in. (122)

Se debe anotar que el valor de Bin es despreciable abajo pH

Los Gases

Se asume que el gas total de salida producto de la digestión anaerobia
está compuesto principalmente por CO2 y CH4. Debido a la baja solubil-
idad del metano, se asume que la concentración del metano disuelto en la
mezcla sale del fermentador con un flujo molar qM proporcional a la veloci-
dad de rección en la metanogénesis, tal y como se muestra a continuación.

qM = k6µX2 (123)

Para el flujo de salida de CO2, se debe considerar el almacenamiento del
CO2 en el compartimiento del carbón total inorgánico. La velocidad de flujo
molar del CO2 puede ser calculada con la ley de Henry como:

qC = kLa(CO2 −KHPC), (124)

donde la variable kLa representa el coeficiente de transferencia ĺıquido-gas,
KH la constante de Henry y PC la presión parcial del CO2. Si se asume que
la presión de los gases rápidamente alcanza un equilibrio, se obtiene una
relación directa entre la presión parcial y las velocidades de flujo de gases
que surgen de la ley de gases ideales.

PT − PC
qM

=
PC
qC
, (125)
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donde PT corresponde a la presión total en el fermentador (que t́ıpicamente
corresponde a la presión atmosférica). Finalmente, de las ecuaciones (123)
y (124) se tiene que.

KHP
2
C − ΦPC + PTCO2 = 0, (126)

con.

Φ = CO2 +KHPT +
qM
kLa

. (127)

El cálculo de las ráıces de la ecuación (126) condiciona la solución de la
siguiente manera.

π(PT ) =
PT qM
kLa

< 0 (128)

Lo anterior muestra que la ráız mayor de la ecuación (126) es mayor que el
valor de PT , por lo tanto, f́ısicamente no es una solución factible. La única
solución admisible es por lo tanto.

PC =
Φ−
√

Φ2 − 4KHPTCO2

2KH

(129)

Finalmente, la concentración de CO2 puede ser computada como resultado
de la combinación de las ecuaciones (114) y (121), es decir.

CO2 = C + S2 − Z (130)

Modelo de Balance de Masa

El modelo de producción de biogás producido a través del proceso de
digestión anaerobia que considera un consorcio bacteriano de dos grupos de
bacterias: acidogénicas y metanogénicas. Aqúı se plantean seis dinámicas
que se muestran a continuación, a partir de las reacciones consideradas
en las ecuaciones (112), (113) y (114), entonces, se obtienen los siguientes
balances de masa.

dX1

dt
= [µ1 − αD]X1, (131)

dX2

dt
= [µ2 − αD]X2, (132)

dZ

dt
= D(Zin − Z) + kZ,1µ1

(
S1

KS1 + S1

)
+ kZ,2µ2

(
S2

KS2 + S2

)
, (133)

dS1

dt
= D(S1in − S1)− k1µ1X1, (134)

dS2

dt
= D(S2in − S2) + k2µ1X1 − k3µ2X2, (135)

dC

dt
= D(Cin − C)− qC + k4µ1X1 + k5µ2X2, (136)

con.
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qC = kLa[C + S2 − Z −KHPC ]. (137)

En (137), PC proviene del cálculo de las ecuaciones (123), (126), (128) y
(129) como sigue.

PC =
Φ−

√
Φ2 − 4KHPT (C + S2 − Z)

2KH

, (138)

con.

Φ = C + S2 − Z +KHPT +
k6

kLa
, µ2X2 (139)

donde S1in (gCOD/L), S2in (mmol/L), Cin (mmol/L) y Zin (mmol/L) son
las concentraciones de la biomasa S1, S2, C y Z respectivamente a la entrada
del biorreactor. Además, tenemos el siguiente modelo de ecuaciones para la
velocidad de flujo de metano.

qM = k6µ2X2 (140)

El cálculo del valor del pH proviene de las ecuaciones (121) y (129)

pH = −log10

(
Kb

C − Z + S2

Z − S2

)
(141)

Modelo de cinética bacterial El modelado de las cinéticas biológicas
es una tarea que conlleva un gran reto y que hasta ahora no presenta una
ausencia de consenso en la metodoloǵıa para su cálculo. Sin embargo, O.
Bernard (2001) en conjunto con otros trabajos de modelado de digestión
anaerobia propuestos por [40], establece las siguientes cinéticas bacterianas,
con el fin de construir un modelo simple para propósitos de control.

• Bacterias acidogénicas: la cinética de crecimiento del grupo de
bacterias acidogénicas se modela usando la ecuación de Monod y se
obtiene la siguiente expresión:

µ1 = µ1max
S1

S1 +KS1

(142)

donde µ1max es la máxima velocidad de crecimiento bacteriano, KS1

es la constante media de saturación asociada con el sustrato S1.

• Bacterias metanogénicas: con el objetivo de enfatizar en la posible
acumulación de VFA, se tiene que considerar las cinéticas de Haldane
para describir el comportamiento de la cinética de crecimiento del
grupo de bacterias metanogénicas.

µ2 = µ2max
S2

S2 +KS2 +
S2
2

KI2

, (143)

donde µ2max es la máxima velocidad de crecimiento bacteriano fuera
del estado de inhibición, KS2 es la constante de saturación del sustrato
S2 y KI2 es la constante de inhibición asociada al sustrato S2.
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3.4 Resumen

3.4 Resumen

En este caṕıtulo se presentó el modelo de base fenomenológica EAM2
(obtenido de su predecesor AM2 propuesto inicialmente por Bernard
et al. [5]) con el objetivo de representar el proceso de digestión anaer-
obia dentro de un reactor. Este modelo matemático fue propuesto
con el objetivo de localizar la falta de conocimiento de la bioloǵıa del
proceso en términos dedicados llamados cinéticas de reacción. El uso
de estos modelos ha sido ampliamente usado en trabajos de modelado
y control probados en ambientes de simulación. El modelo EAM2
propuso la adición de dos términos adicionales para representar la fer-
mentación de aminoácidos y el crecimiento de bacterias por medio del
consumo de proteinas. La correspondiente liberación de amonio fue
representada en la dinámica de alcalinidad.
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Correo

4 Implementación de sistemas de control en

un reactor de digestión anaerobia

Este caṕıtulo muestra los detalles de la capacitación que se llevó a cabo
durante la estancia de investigación en el laboratorio de bioprocesos en
la Universidad Autónoma de Madrid. Durante ese periodo de tiempo se
aprendieron las técnicas que permitieron realizar las mediciones en tiempo
real y fuera de ĺınea (off-line) en el reactor de digestión anaerobia en op-
eración y cada uno de sus componentes, tal como ocurre cuando la infor-
mación es medida en un entorno industrial real. En esta sección se explican
las técnicas que se usaron para realizar cada una de estas mediciones.

4.1 Introducción

El objetivo de este caṕıtulo es modelar el proceso de biodigestión anaerobia
(sistema del proceso) que será usada para probar las estructuras de esti-
mación-control propuestas en este trabajo de investigación. La propuesta
para la descripción del reactor de digestión anaerobio va más allá de lo que
comúnmente se ha hecho hasta el momento, esto es, en lugar de usar un
reactor con un modelo matemático con datos genéricos, se realizó la identifi-
cación de un sistema anaerobio real a través de la estimación paramétrica de
un modelo matemático para ajustar los datos obtenidos experimentalmente.
En este sentido, casi la totalidad de los trabajos de investigación usan como
reactor anaerobio a un modelo matemático general simulado referencia lla-
mado ADM1 [5, 15, 40]. Este modelo fue desarrollado en el año 2001 con
el objetivo de crear una plataforma de simulación de base común que tra-
baje en un amplio rango de procesos particulares en términos operativos y
en las condiciones qúımicas y f́ısicas debido a la biomasa seleccionada [14].
Aśı mismo, los datos experimentales provienen de un reactor de digestión
anaerobia que funcionó durante un periodo de tiempo de un año. Este re-
actor de 150 litros trabajó como sistema depurador de aguas residuales en
Huelva, España. Para lograr un buen ajuste del modelo matemático a los
datos experimentales se debió superar un umbral calidad, además de esto,
se debió hacer una limpieza de los datos medidos.
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El trabajo de experimentación en el laboratorio se convierte en una actividad
necesaria para el perfil del investigador debido a que este proyecto está
constituido sobre una base de disciplinas múltiples. Por esta razón, con
el fin de cumplir con el enfoque teórico-práctico de esta tesis, surgió la
necesidad de realizar tanto el montaje experimental como el mantenimiento
de la operación del reactor. Todo lo anterior permite plantear mejoras en
el sistema, a través del uso de técnicas avanzadas de control y estimación,
ya que con el conocimiento del proceso se pueden generar las actuaciones
que optimicen el comportamiento f́ısico y biológico de los microorganismos
dentro del reactor [14]. En la siguiente sección se describen las pruebas
de laboratorio que se llevaron a cabo para realizar las mediciones de las
variables de interés. También se explicará de qué manera fueron usados los
equipos vinculados al experimento.

4.2 Técnicas experimentales para la toma de datos

4.2.1 Funcionamiento del reactor y estructura de control

En esta sección se muestran los detalles de la toma de datos experimentales
y la evidencia de la transferencia de conocimiento que se llevó a cabo en
el laboratorio de bioprocesos de la Facultad de Ciencias de la Universidad
Autónoma de Madrid a cargo del personal de investigación. En principio,
comencemos con la explicación de cada uno de lo componentes que aparecen
en la Figura 16, en la que aparece el esquema de un reactor de digestión
anaerobia (Sistema) y de algunos componentes electrónicos que deben ser
conectados para realizar la toma de datos durante su operación.

Figura 16: Esquemático del reactor de digestión anaerobia.

Como se observa en la Figura 16, el recuadro marcado como Bomba repre-
senta el dispositivo que se encarga de regular el flujo de entrada de carga
orgánica al reactor. Por otro lado, el recuadro Sistema contiene al reactor
de digestión anaerobia de mezclado uniforme. Como se observa, se ve una
pala mecánica que se encarga de homogeneizar la mezcla dentro del reac-
tor constantemente (que para el caso del experimento llevado a cabo en el
laboratorio el mezclado se garantizó con el flujo de la carga orgánica que
ingresó por la parte inferior). Nótese que aunque solo existe un único flujo
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de ingreso de material al reactor a través de la bomba, la otra entrada Uent
representa el resto de componentes que se encuentran en el influente. Estos
componentes son la demanda qúımica de ox́ıgeno DQOin, los ácidos grasos
volátiles V FAin, la alcalinidad Zin, el bicarbonato Bin y el nivel de pHin.
Lo comentado justo anteriormente permite diferenciar los dos tipos de en-
tradas: las controladas y las no controladas. La variable Upert representa las
perturbaciones que ingresan al reactor desde el exterior, desde el punto de
vista del sistema, son las acciones externas que generan cambios no desea-
dos en variables como la temperatura (aunque no es modelada porque solo
se garantiza que esta variable se encuentre en una banda de temperatura
termof́ılica). La variable de salida Ysal contiene la información de la con-
centración de las poblaciones de bacterias, X1 y X2, los sustratos para cada
uno de estos grupos poblacionales, S1 y S2, la alcalinidad Z, y el carbono
inorgánico C. Por otro lado, el recuadro Sensores contiene la información
tanto de las variables que se pueden medir directamente a través del uso de
sensores o pruebas de laboratorio, como las variables que se pueden medir
off-line. Lo anterior está representado por nmed y pH que corresponde con
las variables medidas y el nivel de pH respectivamente. Hay un tercer grupo
de variables dentro de la reacción que son las variables no medidas nnmed.
Ellas representan las variables que requiere el modelo y no es posible medir
directamente con sensores o pruebas de laboratorio.

Usando una estructura clásica de control sobre el bioproceso, la Figura 17
describe cada uno de los elementos del sistema que son necesarios para
llevar a cabo este propósito. Aqúı, el recuadro Controlador es adicionado
a la estructura de la anterior Figura 16. Su función consiste en procesar la
información que se toma en el recuadro Sensores directamente de la Sistema,
y aśı tomar decisiones que permitan cumplir con los objetivos con los que
fue diseñado. Las decisiones son entregadas al recuadro Actuador, quien es
el encargado de hacer las ejecuciones sobre la Sistema. El recuadro Bomba
en la anterior Figura 16, que se programaba de forma manual, ahora es
remplazado por el recuadro Actuador, quien es el que ejecuta las acciones
sobre la Sistema. Finalmente, el lugar en donde dice Comunicación interfaz,
se encuentra el lugar en donde se lleva a cabo el intercambio de información
entre el usuario, quien es la persona que manipula el sistema, y el sistema
autónomo.
En la siguiente sección se explica cómo se debe llevar a cabo el proceso de
montaje y de medición cuando el reactor de digestión anaerobia se encuentra
en operación.

4.2.2 Procedimiento para la experimentación

En esta sección se explica cada uno de los procedimientos que se llevaron
a cabo en el laboratorio para realizar el montaje experimental del reactor
de digestión anaerobia. Cada uno de los componentes mostrados en las
siguientes figuras están relacionados con la estructura de control y mon-
itorización mostrada en la Figura 17. A continuación, la información se
organiza de tal manera que para cada uno de los componentes existe evi-
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Figura 17: Estructura de control para el reactor de digestión anaerobia.

dencia fotográfica y una explicación del procedimiento que se llevó a cabo
en el laboratorio.

Sistema

En la Figura 17, el recuadro Sistema tiene asociado la información de las
entradas y salidas de un reactor de digestión anaerobia. Pongamos entonces
al reactor de digestión anaerobia como pieza central del montaje experimen-
tal. En la Figura 18 se muestra el reactor que fue usado en el laboratorio,
cuyo recipiente tiene una capacidad total de 5.5 litros (se muestran dos).

Figura 18: Equipos e instrumentación en el Laboratorio de Bioprocesos.
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(a) Reactor tubular vaćıo. (b) Reactor tubular con inóculo.

Figura 19: Reactores de digestión anaerobia, antes y durante llenado con
inóculo.

La geometŕıa y diseño de los reactores de acŕılico permiten observar lo que
ocurre en la parte interna, es decir, la manera en que el contenido del re-
actor se mezcla debido al ingreso del influente por la parte inferior y cómo
se produce biogás debido al metabolismo de los microorganismos anaerobios.

En la Figura 19a se observa con mayor claridad el diseño geométrico del
reactor. La tubeŕıa elástica que transporta el influente entra por la parte
inferior del reactor para generar un mezclado del contenido del mismo. La
fotograf́ıa permite observar la tubeŕıa que conecta la chaqueta de regulación
térmica con la piscina de agua. El continuo flujo de agua hacia las paredes
del reactor permite mantener el reactor en rango de operación termof́ılico.
Esta unidad es controlada con un dispositivo PID (Proporcional, Integral,
Derivativo), en el que una resistencia dentro de la piscina de agua y es-
puma aislante en la parte superior, mantienen la temperatura en alrededor
de los 55°C ± 2°C. Por otro lado, en la Figura 19b se muestra la manera
en que se lleva a cabo el proceso de llenado del reactor con el inoculo que
fue preparado previamente en el laboratorio. Antes de dar inicio al proceso
experimental, se debe esperar unas horas hasta que la materia orgánica
que contiene a las bacterias se desplace a la parte inferior del contenedor.
También se adiciona una dosis baja de sacarosa para hacer que el grupo de
bacterias pasen del estado de letargo o adormecimiento en el que se encuen-
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tran debido a la inactividad producto de su almacenamiento. Se debe llenar
el tanque hasta su nivel máximo antes de encender la bomba y comenzar
con la circulación del material orgánico, sobre todo porque es por esta zona
superior por donde sale el efluente. La Figura 20 muestra la manera en la
que el agua se ingresa a la piscina de control de temperatura. A pesar de
que se logra aislar el ĺıquido contenido en la piscina del ambiente, medi-
ante fragmentos de espuma aislante en la parte superior, el sistema debe
ser alimentado con agua continuamente debido a que constantemente hay
pérdidas por efecto de la evaporación.

Al final, en la Figura 21a se observa al reactor lleno por completo justo antes
de dar inicio al experimento. El área exterior del reactor se ha cubierto con
un aislante térmico que permite conservar mejor el calor dentro del rango
termof́ılico, ver Figura 23a. Por su parte, en la Figura 21b se muestra el
depósito, que se ha preparado previamente en laboratorio, que es usado para
extraer el material orgánico del reactor. De este lugar proviene un único
flujo de entrada, sin embargo, como se observa en la Figura 17, los flujos de
entrada se dividen en dos grupos; controlados y no controlados, asignados
a las variables D y uent respectivamente. El valor que tomó la variable
D durante la experimentación se programó previamente en el software de
la bomba. La información de las variables contenidas en uent se midió
directamente en el influente. Las variables de salida, Ysal, que aparecen
en la Figura 17 son medidas directamente del efluente. La variable upert
representa las perturbaciones que se consideran desde el punto de vista del
modelado, estos valores están asociados a los cambios bruscos que no pueden
ser anticipados en las variables medidas en el influente uent.

Figura 20: Unidad recirculación térmica para la chaqueta del reactor.
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Bomba

En la Figura 22 se observa la bomba que aparece referenciada en el recuadro
de la Figura 16. En esta parte del montaje experimental es donde se fija
un valor para la variable D, o en su defecto el valor correspondiente de
tasa de ingreso de carga orgánica (OLR). Si se hace una comparación de
la Figura 16 con respecto a la Figura 17 se observa que en el recuadro que
contiene la palabra Bomba es cambiada por la palabra Actuador. Esto se
debe a que cuando un sistema de control es instalado, este es quien provee
de los valores de D automáticamente dadas las condiciones de operación
del sistema y los objetivos en el diseño del automatismo. Como se observa
en la Figura 21(b), este compartimiento permanece refrigerado para poder
garantizar su conservación. El experimento estuvo en operación durante
aproximadamente un mes, lo que obligó a que con regularidad se deb́ıa
chequear el contenido dentro del reactor para no interrumpir el flujo de
material hacia el mismo.

(a) Llenado total del reactor antes de
inicio experimento.

(b) Reactor con inóculo.

Figura 21: Programación de tasa de carga orgánica en el reactor.

Sensores

En la Figura 17, el recuadro Sensores representa al proceso de medición de
las variables que se necesitan para que el proceso funcione correctamente. Se
consideran dos conjuntos de variables, las no medidas nnmed y las medidas
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Figura 22: Conexión de bomba con el influente del reactor.

nmed aśı como el valor del pH. Hay variables que se miden directamente
con el uso de sensores y pruebas en laboratorio, mientras que hay otras que
no se pueden medir.

4.2.3 Medición de datos experimentales

En esta sección se explicará la manera en que se llevaron a cabo las medi-
ciones de las diferentes variables mediante el uso de sensores, a través del
uso de equipos de laboratorio.

Medición de biogás

El biogás que se produce por la acción de las bacterias dentro de la mezcla
de reacción homogénea viaja hasta la parte superior, donde se concentra
en una especie de cono invertido que transporta el gas hasta un sensor de
flujo que contabiliza el volumen total producido. La Figura 23a muestra la
conexión que existe entre la parte superior del reactor y el sensor de volumen
de gas producido. También se observa la disposición final del efluente, que,
para propósitos de laboratorio, fue depositado en un recipiente.

Medición de sólidos totales suspendidos

La medición que se explica a continuación hace parte del grupo de proced-
imientos que se realizaron con los equipos de laboratorio, por lo tanto, se
clasifican como off-line. Esto se debe a que no existen sensores que propor-
cionen esta información de manera automática y confiable. La Figura 23b
muestra los filtros de fibra de vidrio (microfibra) de borosilicato que fueron
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(a) Efluente del reactor conectado a
vertedero.

(b) Obtención de sólidos totales sus-
pendidos luego de prueba de filtrado.

Figura 23: Posición final del reactor y mediciones off-line en laboratorio.

usadas para separar las part́ıculas que se encontraban dentro del efluente.
La permeabilidad de esta peĺıcula es muy elevada, esto le permite dejar
pasar fluidos con una buena velocidad, lo que le permite hacer una eval-
uación de muestras de grandes cantidades de volumen. Con un diámetro
de 47 mm, este material es de uso estándar para la captura de sólidos en
suspensión para diferentes tipos de aguas que contengan carga orgánica.
Por otro lado, la Figura 24 muestra la manera en que fue conectado el dis-
positivo de filtrado, que con la ayuda de la presión del flujo del agua de la
llave se creó un vaćıo que permitió la circulación del ĺıquido de la muestra a
través del filtro. El frasco para filtrar que se usó tiene en la parte superior
un soporte que se usa para poner el papel de fibra de vidrio.

En la Figura 25a se observa el resultado obtenido del proceso de filtrado
que se obtuvo con la muestra tomada directamente del reactor tubular de
la Figura 21a. Las part́ıculas que se observan suspendidas en la Figura 25a
la parte superior son los grupos de bacterias que se retuvieron en el proceso
de filtrado. El siguiente paso consiste en llevar la muestra resultante a
una siguiente etapa en la que se cuantifique la cantidad de sólidos totales
suspendidos.
Las muestras obtenidas del proceso de filtrado son almacenadas a 4°C. La
parte disuelta es obtenida luego de realizar una centrifugación por un tiempo
de 15 minutos a 15000 rpm. El residuo resultante se coloca en un recipiente
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Figura 24: Obtención de sólidos suspendidos totales.

(a) Sólidos totales suspendidos. (b) Muestras de filtrado en horno.

Figura 25: Filtro de microfibra de vidrio.
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cerámico en un horno a una temperatura de 105°C. Luego de 24 horas,
el recipiente se pone sobre una balanza de precisión para conocer su peso
exacto que equivale a cuantificar el peso de los sólidos totales suspendidos,
Ver Figura 25b. Finalmente, el recipiente es dispuesto nuevamente en un
horno, pero ahora a 550°C por un tiempo de 2 horas. El recipiente cerámico
es pesado nuevamente. La diferencia entre ambos valores nos entrega el
valor de los sólidos volátiles suspendidos [5], ver Figura 26.

Medición de ácidos grasos volátiles

El protocolo para la medición de esta variable es el siguiente. En primer
lugar, se deben extraer 900 µL del efluente y se deben mezclar con 150 µL
de ácido fosfórico H3PO4 (1:2 V:V) para ajustar el valor del pH por debajo
de 2. Finalmente, el resultado se mezcla con 150 µL de una solución de
ácido crotónico C4H6O2 (2000 mgL−1) de acuerdo con el estándar. Esta
mezcla debe ser centrifugada con el objetivo de remover cualquier tipo de
sólidos para que luego se pueda transferir en conjunto con 1500 µL por el
vial de gas del cromatógrafo; la muestra del volumen de inyectado fue de 1
µL.

Figura 26: Medición de sólidos volátiles suspendidos por diferencia.

La temperatura del inyector y el detector se mantuvieron a una temperatura
entre los 200 °C y los 500°C respectivamente, mientras que la columna
de temperatura incrementó su valor desde los 120°C hasta los 106°C, con
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incrementos de 10°C por cada minuto transcurrido [5], ver Figura 27. En la
siguiente sección se describe de qué manera se tomaron los datos, durante
casi un año de operaciones, en un experimento llevado a cabo en un reactor
CSTR de 150L. El reactor funcionó en un sistema de tratamiento de aguas
residuales en Jerez de la Frontera, España.

4.3 Datos experimentales

El reactor anaerobio que fue usado para llevar a cabo la experimentación es
un reactor continuamente agitado (CSTR) con un volumen de 150L. Este
sistema operó en un rango de temperatura termof́ılico de 55 ± 2oC usando
un sistema de control de recirculación con agua a través de una espiral
térmica. El reactor inició sus operaciones con un sustrato que trabaja en
un rango de temperatura termof́ılico. Además, el flujo de recirculación fue
dispuesto en la parte inferior del reactor a través de la acción de una bomba
centŕıfuga en la parte superior del reactor, con el objetivo de mantener las
condiciones de mezcla homogéneas [11]. El reactor fue alimentado con lo-
dos primarios y secundarios pre-acondicionados, provenientes de un reactor
anaerobio de tratamiento de aguas residuales de Guadalete (Jerez de la
Frontera, España). El estudio se llevó a cabo durante 338 d́ıas, donde se
midieron variables de manera regular en diferentes periodos de tiempo para
monitorizar el desempeño del sistema.

Figura 27: Cromatógrafo para medición de VFA.

El objetivo del experimento fue operar el sistema con cambios en los valores
del flujo de carga orgánica (OLR) y evaluar el desempeño de la capacidad
de producción de biogás y el mantenimiento de la mezcla dentro del reactor
en un estado de bienestar para los grupos de bacterias. Los valores de OLR
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Tabla 8: Valor de OLR para cada uno de los d́ıas del experimento.

OLR
Dı́as

Inicio Fin
75 1 45
40 46 85
27 86 170
20 171 253
15 254 323

con los que se trabajaron a lo largo de la experimentación son los que se
muestran en la Tabla 8.

Para el caso en el que el valor del SRT fue de 75 d́ıas, en el inicio del experi-
mento, la velocidad de carga orgánica fue de 0.4 KgV S/m3d́ıa (equivalente
a 0.8 KgCOD/ m3 d́ıa). Luego, el valor del SRT decreció durante todo el
tiempo de la experimentación en cuatro ocasiones, formando un escalón de
valores; 40 d́ıas, 27 d́ıas, 20 d́ıas, y 15 d́ıas. Inmediatamente, el valor del SRT
cambiaba, este se mantuvo constante durante un periodo de tiempo prolon-
gado hasta que el sistema alcanzara la condición de estado estacionario. En
algunos momentos, una cantidad pequeña de carbonato de sodio fue adi-
cionada a una concentración de 2N para mantener el proceso de digestión
en un nivel óptimo de pH para un rango termof́ılico (0.5L se adicionaron
en cada momento que el valor del pH bajaba de 7.3) [11]. Las principales
caracteŕısticas de los lodos de alimentación que fueron usados se muestran
en la tabla a continuación.

Tabla 9: Principales caracteŕısticas del lodo usado en el experimento.

Parámetro Valor medio Valor mı́nimo Valor máximo
COD (kg/m3) 64 42 74
pH 6.2 5.8 6.4
Sólidos totales (kg/m3) 55 38 68
Sólidos volátiles (kg/m3) 35 27 51

Durante este experimento, se utilizaron unos indicadores (una gran can-
tidad de variables que se midieron periódicamente) que permitieron saber
cuál fue el desempeño del sistema ante los cambios ocasionados en el valor
del SRT. En concreto, de todos estos indicadores fueron seleccionados los
que eran útiles para el modelo AM2 que son la demanda qúımica de ox́ıgeno
(COD), los sólidos volátiles (V S), el volumen de producción de biogás (y la
proporción de su composición de metano CH4 y dióxido de carbono CO2),
el nivel de pH, el valor de la alcalinidad y los niveles de ácidos volátiles gra-
sos (V FA). En el influente, la información que fue considerada fue el valor
de CODin y V FAin. El prefijo in hace referencia al material que circula a
través del influente al reactor. De acuerdo con lo anterior, las dos gráficas
que aparecen en la Figura 28 son la demanda qúımica de ox́ıgeno (COD) y
el valor de los ácidos volátiles grasos (VFA) a la entrada del reactor.
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En la Figura 28 se muestra el valor que se obtuvo de CODin y V FAin
durante todo el tiempo de experimentación. Se observa que el valor de
CODin me mantiene en una banda de valores de entre los 60 g/L y los ± 40
g/L. En algunos momentos la desviación es un poco mayor, sin embargo,
al grado de dispersión tiende a mantenerse durante todo momento. Para
el caso de V FAin, para los primeros 45 d́ıas, cuando el valor del SRT era
de 75 d́ıas, su valor tiene muy poca dispersión, rondando el valor medio de
los 8 g/L. Cuando el valor de SRT cambió a 40 d́ıas, el valor de V FAin
se mantuvo cerca de los 22 g/L, con algunos valores dispersos alejados del
valor medio. Para los rangos de tiempo en el que los valores de SRT fueron
de 27 d́ıas, 20 d́ıas y 15 d́ıas, el valor de V FAin tuvo un comportamiento
relativamente creciente. El valor creciente en V FAin es proporcional al nivel
de producción de CH4.

Para el caso de los valores de COD y V FA en el efluente, los resultados se
muestran en la Figura 29. En estas figuras hay tendencias en los datos que
deben destacarse, por ejemplo, el valor de COD para los primeros 85 d́ıas
fue muy similar, tuvo muy poca variabilidad alrededor de los 18 g/L. De
ah́ı en adelante, el valor de COD subió repentinamente hasta los 40 g/L y
se mantuvo en una banda entre los 40 g/L y los 60 g/L. La dispersión que
se evidencia es mucho mayor comparada con los dos primeros tramos del
experimento. Por su parte, el valor de V FA en el efluente fue muy variable
para los primeros 45 d́ıas, se mantuvo con una variación baja en el siguiente
tramo de tiempo, donde el valor del SRT fue de 40 d́ıas, entre los d́ıas 46
y 85, en un valor de alrededor de 3 g/L. Sin embargo, para el resto del
tiempo de experimentación, el valor giró alrededor de los 6 g/L ± 2 g/L,
con una alta dispersión.

Finalmente, la Figura 30 muestra los valores de la producción de metano
CH4 resultante del proceso de producción de biogás y el valor del nivel
de pH que se midió en el efluente a lo largo de todo el tiempo de exper-
imentación. El valor del CH4 tiene comportamientos muy caracteŕısticos
para cada una de las cinco franjas de tiempo. El volumen del gas fue
medido directamente con un sensor de flujo de masa, mientras que la com-
posición del gas fue medida con un cromatógrafo. En el inicio, en la primera
franja de tiempo, cuando el valor de SRT es de 75, que es la fase de laten-
cia de los microorganismos, se describe el periodo en el que las bacterias
metanogénicas se encuentran en una fase de transición o letargo, que para
el caso del experimento, ocurrió cuando los microorganismos pasaron de no
tener ningún tipo de estimulación externa y actividad a recibir constante-
mente sustrato del exterior. Por esta razón, en la Figura 30 se observa que
al valor del CH4 es muy bajo y le toma varios d́ıas (alrededor de 40 d́ıas)
superar esta etapa. Desde ese momento el comportamiento de las bacterias
metanogénicas cambia y es acorde con las variables del flujo de entrada y
condiciones de la mezcla homogénea. Para cuando el valor del SRT es de
40 d́ıas, el valor del CH4 aumenta progresivamente hasta alcanzar un valor
de producción de alrededor de 40 litros por cada d́ıa.
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Figura 28: Variables medidas en caracterización del influente.

Además, la Figura 30 muestra en la siguiente ventana de tiempo que el valor
del CH4 se mantuvo con pocas variaciones. Luego de alcanzar el valor de
producción de 40 litros por cada d́ıa en la anterior etapa, esta se mantuvo
durante la tercera ventana de tiempo, cuando el sistema fue alimentado con
un valor de SRT de 27 d́ıas. Entonces, es posible que en este periodo de
tiempo el sistema estuviera cerca de alcanzar el estado estacionario, dado
que como se observa, la dispersión fue baja. Para el caso en el que el reactor
anaerobio trabajó con un valor de SRT de 20 d́ıas, la producción de CH4

creció solo un poco sin mostrar una tendencia clara ascendente. Al final de
este periodo de tiempo, el sistema se estabilizó. En el último periodo de
tiempo, el valor de CH4 creció mucho a diferencia de otras etapas en el ex-
perimento. El comportamiento fue en general muy variable. Se alcanzaron
tasas de producción de CH4 de alrededor de 115 litros por cada d́ıa, mien-
tras que en otros momentos este valor descendió considerablemente hasta
los 20 litros por cada d́ıa. Esto quiere decir que muy seguramente el sistema
se encontraba trabajando muy cerca de su ĺımite operacional.

Para el caso del valor del pH, este se mantuvo en un valor cercano a 7.7.
Este valor corresponde con un nivel operativo adecuado para el bienestar
de las bacterias dentro de la mezcla homogénea.
Sin embargo, cabe resaltar que su valor decreció por debajo de 7.5 justo
en el momento en que el valor de SRT cambió a 15 d́ıas y que la canti-
dad de metano correspondiente producido aumentó considerablemente, lo
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Figura 29: Variables medidas en el efluente

Figura 30: Producción de metano CH4 y estado del pH.
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que permite concluir que hay una relación muy estrecha entre estas dos
variables. Hay que resaltar que no es frecuente alcanzar las condiciones de
estado estacionario debido a que los reactores están sujetos a cambios en
las condiciones del flujo de entrada como se observa en la Figura 28. Al
evaluar los datos de la producción de CH4 que se muestran en la Figura
30, se determinó que, para propósitos de modelado, hay secciones de infor-
mación que serán descartadas debido a que las bacterias se encuentran en
un estado de operación at́ıpico. Esto se ha debido a que, por ejemplo, en la
primera sección, para el periodo de tiempo comprendido entre los d́ıas 1 al
45, el proceso se encuentre en fase de latencia, es decir, las bacterias se en-
cuentran lejos de una actividad metabólica adecuada. Aunque se evidenció
un aumento en la producción del nivel de CH4 al final de este periodo, la
dinámica de las bacterias muestra que no se alcanzó una región de estabi-
lización. Por lo tanto, la información oscilante al final de este periodo de
tiempo se descartó con el objetivo de no condicionar el ajuste del modelo
a los datos. Como se observa más adelante en la Figura 30, śı fue posible
mejorar la producción de CH4 en la medida que se introdujeron variaciones
en el valor de SRT, sin embargo, no se logró estabilizar el sistema alrededor
de un punto de operación. Los datos que se muestran en la última zona
del experimento también fueron descartados por su alta variabilidad, por lo
tanto, el segmento de tiempo que finalmente fue seleccionado comprende el
periodo de tiempo entre los d́ıas 46 a 254.

En la sección a continuación se explican los métodos que fueron usados
para llevar a cabo el ajuste del modelo a los datos experimentales. Estas
estrategias fueron encontradas en los art́ıculos cient́ıficos reportados en la
literatura.

4.4 Métodos para la estimación de los parámetros del
modelo

Para llevar a cabo el proceso de ajuste del modelo matemático a los datos
experimentales, en la literatura se han encontrado varios métodos que de-
penden principalmente de dos factores; el tipo de modelo que se ha selec-
cionado para representar el proceso, y la calidad y tipo de datos con los que
se cuente. En las secciones a continuación se presentan las alternativas más
usadas que se usan para llevar a cabo la estimación de parámetros, aśı como
la evaluación de su desempeño. La primera alternativa, la estrategia de rec-
tas de regresión lineal, fue propuesta por autor Bernard et al. [5]. Aqúı, los
cálculos son realizados para cuando el sistema ha alcanzado el estado esta-
cionario (esto se asume que ocurre cuando han pasado alrededor de 25 d́ıas,
que es cuando el sistema tiende a estabilizarse). La segunda alternativa es
presentada en la sección a continuación y consiste en encontrar los valores
de los parámetros solucionando un problema de optimización, en el que se
minimiza el error entre los datos del modelo y los datos experimentales,
para ajustar los parámetros. A continuación, se muestran los detalles.
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4.4.1 Regresiones lineales

Para llevar a cabo la identificación paramétrica del modelo AM2, Bernard
et al. [5] propone analizar el comportamiento del sistema una vez este haya
alcanzado el estado estacionario, es decir, cuando el sistema logra estabi-
lizarse. Es en este momento que se logra apreciar la dependencia que existe
entre las variables que entran al reactor y las variables que son medidas para
conocer el estado de la reacción homogénea. Cuando el sistema se encuen-
tra en el camino de converger a una región de estabilidad, que es cuando se
encuentra en estado transitorio, estas relaciones son mucho más dif́ıciles de
apreciar.

Para evaluar el método de regresiones lineales, se tomaron los datos experi-
mentales que llevó a cabo M. A. de la Rubia [11]. En particular, se tomaron
los datos experimentales para cuando el sistema trabajó con valores de SRT
de 40 d́ıas, 27 d́ıas y 20 d́ıas. Lo anterior quiere decir que el sistema fue
alimentado por flujos de biomasa con concentraciones distintas. La variable
que representó este efecto es la tasa de dilución (D), que se considera como
la única entrada controlada del sistema. Por lo tanto, para cada valor de D,
el sistema va a converger a un estado estacionario diferente, en un tiempo
de estabilización aproximado de 21 d́ıas (este valor se obtuvo a través de
análisis de los resultados en gráficas). Las ecuaciones del sistema en estado
estacionario se obtuvieron para la condición en donde las variables de es-
tado permanecen en un valor constante, es decir, para cuando la variación
de estas ecuaciones, (131) a (136), son iguales a cero. A continuación se
muestran los resultados.

µ1 = αD (144)

µ2 = αD (145)

Si se cumple que µ1max > D, entonces, el valor de S1 en estado estacionario
es igual a:

S∗
1 = K1

αD

µ1max − αD
. (146)

De igual forma, los estados estacionarios de la dinámica S2 provienen de la
ecuación (145). La velocidad de crecimiento de las bacterias metanogénicas
µ2 comienza a aumentar desde cero, alcanza un único valor máximo y luego
decrece hasta cero nuevamente. Por lo tanto, esta actuación admite dos
soluciones, que puede reducirse a solo una si cumple con αD ≤ max(µ2).
Esto implica que:

D ≤ µ2max

α

√
KI2√

KI2 + 2
√
KS2

. (147)

La solución de la dinámica S2 proviene de la siguiente ecuación:

S2
2

KI2

+
(

1− µ2max

αD

)
S2 +KS2 = 0 (148)

88



4.4 Métodos para la estimación de los parámetros del modelo

Finalmente, solo se considera la siguiente solución para la dinámica S2 en
estado estacionario:

S∗
2 =
−
(

1−µ2max

αD

)
+
√(

1−µ2max

αD

)2 − 4 1
KI2

KS2

2 1
KI2

. (149)

Solo se considera esta solución debido a que la otra alternativa corresponde
al estado estacionario de la dinámica S2 en fase de inhibición en metanogénesis.
Para calcular el estado estacionario de la dinámica X1 se usa la ecuación de
S1 en (133) y la ecuación de µ1 en (149). Por lo tanto, se obtiene.

X∗
1 =

1

αk3

(S1in − S∗
1) . (150)

Tomando las ecuaciones (133), (144), (145) y (150), obtenemos el siguiente
valor para la dinámica X2:

X∗
2 =

1

αk3

(
S2in − S∗

2 +
k2

k1

(S1in − S∗
1)

)
. (151)

El valor para el flujo de metano en estado estacionario en fase no inhibitoria
se obtiene directamente de las ecuaciones(140) y (145):

q∗M = k6αDX
∗
2 . (152)

Proceso de identificación

El modelo AM2 contempla la identificación de un total de 8 parámetros.
Para este caso en particular, esta tarea se lleva a cabo mediante el uso
de los datos experimentales de M. A. de la Rubia [11]. El problema de
identificación es dividido en dos grupos, debido a la dificultad del mod-
elamiento en los parámetros cinéticos, que usualmente genera gran incer-
tidumbre [5]. Por lo tanto, el protocolo de identificación considera separar
las variables en: parámetros cinéticos (µ1max, KS1, µ2max y KS2), y coefi-
cientes de rendimiento (k1, k2, k3 y k6).

• Parámetros cinéticos

El primer conjunto de parámetros a identificar son los cinéticos. Para
llevarlo a cabo, se tomaron las ecuaciones (144) y (142). Luego de
igualar el término µ1 a ambos lados de la ecuación se obtuvo el sigu-
iente resultado:

1

D
=

α

µ1max

+KS1
α

µ1max

1

S̄1

(153)

Como se observa en la ecuación (153), la estrategia consistió en ll-
evar esta ecuación a la forma en la que se representa una recta de
regresión y = ax + b. Por lo tanto, la variable dependiente es y = 1

D

y la variable independiente es x = 1
S̄1

. Esta ecuación relaciona los

datos experimentales de las variables D y S̄1 obtenidos en M. A. de
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la Rubia [11]. El cálculo de los parámetros cinéticos de los microor-
ganismos acidogénicos que se calculan en esta ecuación no se puede
completar en su totalidad, debido a que los parámetros α y µ1max no
pueden calcularse por ser la pendiente de la ecuación de la recta a y la
ordenada b respectivamente. Por consiguiente, se tomará el valor de
α = 1 debido a que el reactor donde se llevó a cabo la experimentación
es de mezcla perfecta.

La segunda relación, que permitirá obtener el resto de parámetros, se
obtiene al combinar las ecuaciones (143) y (145), igualando el término
µ2 a ambos lados de la ecuación. La ecuación que se muestra a con-
tinuación representa una recta de la forma y = ax + b, con lo que se
pretende resolver un problema de regresión.

1

D
=

α

µ2max

+KS2
α

µ2max

1

S̄2

(154)

La variable dependiente es y = 1
D

y la variable independiente x = 1
S̄2

.
Esta ecuación relaciona los datos experimentales de las variables D y
S̄2 obtenidos en M. A. de la Rubia [11]. Los valores correspondientes
de la pendiente a y el intercepto b son KS2

α
µ2max

y α
µ2max

respectiva-
mente.

• Coeficientes de rendimiento

Para llevar a cabo la identificación de los coeficientes de rendimiento,
se usaron las ecuaciones (151) y (152), en donde se igualó, a ambos
lados, la dinámica X2. A continuación, se muestra el resultado:

q̄M = D
k6

k3

(
S2in − S̄2 +

k2

k1

(S1in − S̄1)

)
. (155)

Como se observa en la anterior ecuación, la recta de regresión queda en
función de las relaciones k6/k3 y k2/k1. Se usa la prueba de laboratorio
medición experimental de sólidos volátiles en suspensión (VSS), con el
objetivo de obtener el valor individual de cada uno de los coeficientes.
El valor de VSS en el modelo se define como el valor total de biomasa
en el digestor, es decir, la sumatoria de los valores de X1 y X2.

Resultados de la identificación de parámetros

En las siguientes figuras se muestra el resultado de los cálculos realizados
para las dos rectas de regresión. Para la Figura (31), la recta de regresión
lineal calculada es la que se muestra a continuación.

YS1 = 440.82XS1 + 14.449 (156)

El coeficiente R-cuadrado, es la métrica que se usó para determinar el grado
de ajuste del modelo de regresión lineal a los datos experimentales. Para
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Figura 31: Recta de regresión entre 1/S1 y 1/D.

el caso de la Figura 31 el coeficiente tuvo un valor de R2 = 0.956, lo cual
permite concluir que el proceso de ajuste fue muy bueno.
Por comparación, el sistema de ecuaciones que se propone es el siguiente:

1

D
=

α

µ1max

+KS1

α

µ1max

1

S̄1

, (157)

Ys1 = aXS1 + b. (158)

Lo anterior implica que el valor de la variable b sea igual a:

b =
α

µ1max

= 14.449. (159)

Se toma el valor de α = 0.5 debido a que es el parámetro relacionado con
el diseño del reactor. Por lo tanto, se puede calcular que:

µ1max = 0.035d−1. (160)

Finalmente, el término independiente se calcula de la siguiente manera:

a = KS1

α

µ1max

= 440.82. (161)

Por lo tanto, si reemplazamos en la anterior ecuación los valores de µ1max y
α, se obtiene el valor de KS1 = 27.5g/L. Para el caso de la Figura 32, la
recta de regresión lineal calculada se muestra a continuación.

1

D
=

α

µ2max

+KS2

α

µ2max

1

S̄2

, (162)

Ys2 = aXS2 + b. (163)

Lo anterior implica que el valor de la variable b sea igual a:

b =
α

µ2max

= 8.4706, (164)
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Figura 32: Recta de regresión entre 1/S2 y 1/D.

Se toma el valor de α = 0.5 debido a que es el parámetro relacionado con
el diseño del reactor. Por lo tanto, se puede calcular que:

µ2max = 0.059d−1 (165)

Finalmente, el término independiente se calcula de la siguiente manera:

a = KS2

α

µ2max

= 88.555 (166)

Por lo tanto, si reemplazamos en la anterior ecuación los valores de µ1max

y α, se obtiene el valor de KS2 = 10.5g/L. La Tabla 10 a continuación
muestra un resumen de los parámetros calculados.

Tabla 10: Valores parámetros cinéticos.

Parámetro Valor Unidades
µ1max 0.035 d−1

KS1 27.5 g/L
µ2max 0.059 d−1

KS2 10.5 g/L

De acuerdo con la revisión bibliográfica llevada a cabo por Abdelouahab Z.
et al. [68], en la que se hace un resumen de los rangos de valores de los
parámetros que han sido registrados por otros investigadores, se concluye
que los valores encontrados en la anterior tabla se encuentra dentro de los
ĺımites permitidos.

Finalmente, se calcula el resto de los coeficientes. Las ecuaciones que deben
ser usadas para realizar este procedimiento se mostraron en la anterior
sección. El cálculo se debe llevar a cabo usando las relaciones ¯qM , D,
(S1in − S̄1) y (S2in − S̄2). La tabla a continuación muestra los resulta-
dos luego de haber llevado a cabo el reemplazo de la información que se
obtuvo directamente del experimento.
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Tabla 11: Información experimental media para cada rango de SRT.

SRT
D q̄M S1in S̄1 S1in − S̄1 S2in S2 S2in − S̄2

(d−1) (gL−1d−1) (gL−1) (gL−1) (gL−1) (gL−1) (gL−1) (gL−1)
40 0.050 36.20 67.01 56.63 10.38 25.66 7.71 17.95
27 0.037 29.15 62.94 41.37 21.57 24.26 5.15 19.10
15 0.025 20.98 53.53 17.02 36.51 22.56 2.78 19.78

A continuación, se muestran las relaciones obtenidas:

k2

k1

= 0.0918 (167)

k6

k3

= 36.76 (168)

El siguiente paso consiste en usar las anteriores ecuaciones, los radios de
rendimiento, y calcular el valor de cada uno de ellos. Por lo tanto, se
plantea la siguiente ecuación que establece una relación, a través de una
variable v, que representa la relación entre bacterias acidogénicas respecto
a la biomasa total V SS.

v =
X̄1

X̄1 + X̄2

∼=
1

αk1

S1in − S̄1

¯V SS
. (169)

Si se asume que el valor de v puede mantener el mismo valor durante todo
el tiempo de simulación, y si se asume que v = 0.2 de acuerdo con Sánchez
et al. [69], se calcula entonces el valor de k1 como:

k1 =
1

αv

S1in − S̄1

¯V SS
. (170)

Para obtener el valor del parámetro k3, se reemplazan las ecuaciones (150)
y (151) en la ecuación (169), por lo que se obtiene:

v =
1
αk1

(S1in − S∗
1)

1
αk1

(S1in − S∗
1) 1

αk3

(
S2in − S∗

2 + k2
k1

(S1in − S∗
1)
) . (171)

Finalmente, si se reemplaza el valor del parámetro k3 obtenemos la ecuación
que sigue:

k3 = k1
v

1− v

(
S2in − S̄2

S1in − S̄1

+
k2

k1

)
. (172)

Luego de obtener el valor de k3 y k1, el siguiente paso es calcular los valores
de los parámetros k2 y k6. La tabla 12 muestra el valor que finalmente fue
obtenido de los parámetros cinéticos.

Optimización paramétrica

Este método encuentra el valor de los parámetros a través de la solución
de un problema de optimización cuyo objetivo es minimizar la diferencia
entre los estados medidos experimentalmente y los estimados por el mod-
elo matemático [14]. Por lo tanto, para llevar a cabo la implementación,
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Tabla 12: Valores calculados de los parámetros cinéticos

Parámetro Descripción Valor
k1 Constante de degradación de DQO 0.45
k2 Constante de producción de AGV 0.04
k3 Constante de consumo de AGV 0.22
k6 Constante de producción de CH4 7.84

es fundamental la selección de un modelo matemático que represente las
dinámicas del proceso, que en este caso es el modelo AM2 modificado. Este
modelo tiene nueve parámetros, nueve grados de libertad, que son los en-
cargados de ajustar el modelo a los datos experimentales a lo largo del
tiempo de experimentación. En la Figura (33) se muestra la manera en
que es resuelto el problema de optimización para encontrar el valor de los
parámetros óptimos. El tiempo de muestreo k hace referencia al momento
en el que se da inicio al experimento. En ese momento comienza a resol-
verse el problema de ajuste. La evolución de los estados dependerá del
valor de los parámetros que se han calculado y que son fijos durante todo
el tiempo que duró el experimento, desde el d́ıa 1 (k + 1), hasta el d́ıa 208
(k + NF ). Como se observa en la figura, el objetivo es ajustar el modelo
matemático, los valores de x̂, que su dinámica está gobernada por el valor
de los parámetros óptimos calculados, al valor de los datos experimentales,
la ĺınea continua en color gris. Los valores de las entradas al digestor en
la experimentación son las mismas que se consideran para el modelo. En
otras palabras, el valor de los parámetros calculados por el algoritmo de
optimización debe satisfacer minimizar el valor experimental de los estados
y el valor de los estados del modelo.

Figura 33: Optimización paramétrica en todo el tiempo de experi-
mentación.

En la ecuación (173) a continuación, se formula el problema de optimización.
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min
p(k),...,p(k+NF )

J(p(k), y(k))

s.t.

x(k + 1) = f(x(k), p(k)),

y(k) = g(x(k), u(k)), (173)

ymin 6 y(k) 6 ymax, ∀k = 1, ..., Np,

pmin,6 u(k) 6 pmax, ∀k = 1, ..., Nu

donde la función J(u(k), y(k)) representa la funcional de costo que contiene
el criterio que se propone minimizar, la cual se encuentra en función de los
parámetros óptimos a calcular p(k), la función de salida y(k), y los estados
del modelo x(k). La variable g(k) representa la señal de referencia que
ingresa al modelo. Los valores de ymin y ymax son los ĺımites operacionales
superior e inferior a los que opera el sistema. Finalmente, pmin y pmax son
los valores de los ĺımites inferior y superior de los parámetros óptimos que
deben ser calculados, o el espacio de búsqueda factible de la solución. Para
este caso p(k) ε {µ1max, KSI , µ2max, KS2, k1, k2, k3, k6}.

J (u(k), y(k)) = norm
(
(xmod(k)− xe)2) (174)

La ecuación (174) muestra la funcional de costo que se ha propuesto. En
ella se establece la norma de la diferencia, elevada al cuadrado, entre los
valores de las dinámicas del modelo mediante simulación x(k) y el valor de
las dinámicas obtenidas mediante medición directa en la experimentación
xe(k).

Selección método y formalización del problema de optimización

Primero, es necesario seleccionar las variables que han sido medidas durante
el experimento y sean requeridas por el modelo AM2 modificado. En la
tabla a continuación se muestran las variables que fueron seleccionadas para
plantear el problema de optimización y su nomenclatura en el modelo.

Tabla 13: Variables seleccionadas para ajustar el modelo matemático al
experimento mediante los parámetros a estimar.

Variables
CODin V FAin COD V FA Z pH qM D

Variable en
modelo

S1in S2in S1 S2 Z pH qM D

De acuerdo con la anterior tabla, las variables CODin, V FAin, COD, V FA,
Z, pH, qM y D corresponden en el modelo con la demanda qúımica de
ox́ıgeno en el influente S1in, los ácidos grasos volátiles en el influente S2in, la
demanda qúımica de ox́ıgeno en el efluente S1, los ácidos volátiles grasos en
el efluente S2, la alcalinidad en el efluente Z, el valor del pH en el efluente,
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el flujo molar del metano qM y la tasa de dilución D. La figura a contin-
uación muestra el esquema que se planteó para hacer el planteamiento del
problema de optimización paramétrica.

Como se observa en la figura 34, el vector uin = {S1in, S2in, D} contiene
el valor de la información de las entradas medidas. nm = {S1, S2, Z} cor-
responde con el vector que contiene la información de los estados medidos
del sistema. Fout = {CH4}, contiene la información del valor de la can-
tidad de metano producido. Además, el valor del pH también es usado
para condicionar el proceso de identificación, ya que esta variable influye
en la producción del biogás al estar relacionada con el estado metabólico
de las bacterias metanogénicas. nnm = {X1, X2, C} corresponde con el
vector que contiene la información de los estados no medidos del sistema.
uout = {nnm, nm, pH} contiene la información del efluente. Finalmente, Qin

corresponde con el valor de la enerǵıa (que para este caso no se tiene en
cuenta para propósitos de modelado) que se necesita para mantener al reac-
tor en la región de operación termof́ılica. Toda la información anterior es la
que usa el algoritmo de optimización (recuadro Identificación paramétrica
en la figura) para calcular los parámetros óptimos. En la sección a con-
tinuación se explica cómo se plantea el problema de optimización con el
enfoque desde el reactor de digestión anaerobia. p(k) hace referencia al
valor encontrado de los parámetros.

Figura 34: Arquitectura del algoritmo de optimización paramétrica en el
reactor de digestión anaerobia.

Planteamiento del problema de optimización

Para ajustar el modelo a los datos experimentales, se requiere solucionar
un problema de optimización que minimice la diferencia entre los estados
nm, el valor de CH4 y el valor de pH que han sido medidos a través de la
experimentación y estimados (por el modelo). El modelo matemático usado
es el que fue descrito en el anterior caṕıtulo. Aśı entonces, la formulación
del problema de optimización se muestra a continuación.
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min
u(k)

J(nm(k), u(k)) (175)

s.t.

nm(k + 1) = f(nm(k), u(k)),

nnm(k + 1) = f(nnm(k), u(k)),

0 6 u(k) 6 pmax,∀k = 1, ..., tf

(176)

J(nm(k), u(k)) representa la funcional de costo que se propone minimizar,
esta está dada por.

J (nm(k), u(k)) =norm
((
nmodm (k)− nem(k)

)2
+(

pHmod(k)− pHe(k)
)2

+
(
qmodM (k)− qeM(k)

)2
)

(177)

La anterior ecuación representa el error cuadrático medio entre los datos
experimentales (nem(k), pHe(k) y qeM(k)) y el modelo (nmodm (k), pHmod(k) y
qmodM (k)). Los parámetros de ajuste están contenidos en el vector
u(k) = {µ1max, µ2max, KS1, KS2, k1, k2, k3, k4, k5, k6}, cuyos términos cor-
responden a la máxima tasa de crecimiento de bacterias acidogénicas, la
máxima tasa de crecimiento de bacterias metanogénicas, la constante de
saturación media para S1, la contante de saturación media para S2, el co-
eficiente de degradación de sustrato, el coeficiente de producción de VFA,
el coeficiente de consumo de VFA, el coeficiente de producción de CO2, el
coeficiente de producción de CO2 y el coeficiente de producción de CH4

respectivamente.

4.5 Implementación

Finalmente, en esta sección se muestran los resultados del ajuste del mod-
elo matemático que fue logrado al aplicar el algoritmo de optimización
paramétrica. En principio se explica el planteamiento de la estructura de
identificación de acuerdo con la naturaleza del modelo matemático. Luego,
se muestra la comparación de los datos reales medidos en la experimentación
y los datos obtenidos por el ajuste del modelo.

4.5.1 Identificación de reactor anaerobio en ambiente real

La estructura en bloques que tiene el modelo permite realizar un análisis
sencillo y por separado del sistema. En esta sección se utiliza esta ventaja
estructural para discutir la identifiabilidad de los parámetros encontrados.

En el anterior caṕıtulo se observa que las ecuaciones (131) y (134) se pueden
agrupar en un subsistema por separado. Lo anterior significa que los val-
ores de los estados S1 y X1 no son influenciadas por otras variables y por
lo tanto, por los parámetros asociados a estas ecuaciones. El sistema corre-
sponde con un modelo clásico de Chemostat, con una cinética de reacción

97



4.5 Implementación

tipo Monod y con un coeficiente de tasa de mortalidad kd = (α−1)D. Si se
consideran condiciones en el que el influente es constante, se determina que
existen dos situaciones de equilibrio. Para valores apropiados en el valor de
D, existe una situación de equilibrio estable y una situación de equilibrio
inestable, en el que se presenta un lavado del reactor. Por otro lado, se
observa en la ecuación (133) que la dinámica de alcalinidad Z es independi-
ente del resto de ecuaciones. Debido a que esta ecuación es lineal, tiene un
solo estado estacionario. Como siempre D es positivo, entonces se concluye
que la alcalinidad total Z es estable.

El sistema compuesto por las ecuaciones (131), (134) y (132), (135) se puede
considerar independiente. Para el caso general, existen tres puntos de equi-
librio. El primero es cuando el reactor anaerobio trabaja en un punto de
operación estable dentro de los ĺımites operacionales, el segundo es cuando el
sistema se encuentra en un punto de operación de inestabilidad y el tercero
se presenta cuando el sistema se encuentra en un punto de estabilidad triv-
ial, cuando hay un lavado del reactor de tal manera que X1 = 0 y S1 = S1in.
Una vez que el sistema independiente compuesto por las ecuaciones (131)
y (134) converge, las dinámicas de las ecuaciones (132) y (135) lo harán de
la misma manera a uno de los puntos de operación estable. De la misma
manera, la ecuación de la dinámica (136) convergerá en ese mismo instante.
En la Figura 35 se observa la división que se ha llevado a cabo del sistema
homogéneo de digestión anaerobia de acuerdo con las dinámicas consider-
adas. Las cuatro secciones se han clasificado por grupos de ecuaciones; G1,
G2, G3 y G4 respectivamente. El Grupo 1 es un subsistema dentro de la
reacción homogénea compuesto por las dinámicas X1, X2, S1, y S2. A este
grupo ingresan directamente la entrada manipulada, la tasas de dilución D,
y las entradas no manipuladas S1in , S2in , Bin, Cin, y pHin, que son los val-
ores en el influente de la demanda qúımica de ox́ıgeno, los ácidos volátiles
grasos, el valor del bicarbonato, el carbono inorgánico y el valor del nivel
de pH respectivamente.

D,S1in,S2in,Bin,Cin,pHin qM,qC

D,X1,X2,S1,S2,Z,B,C

G1 G2

G4

G3

Figura 35: Cuatro grupos para el sistema homogéneo de reacción de di-
gestión anaerobia.

El Grupo 2 en la Figura 35 corresponde con las dinámicas C y Z que son el
carbono inorgánico y la alcalinidad. En el Grupo 3 en la parte superior de
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la figura contiene la información del flujo de biogás producido; el metano
y el dióxido de carbono. Finalmente, el Grupo 4 contiene la información
del nivel de pH de la mezcla homogénea. En la sección a continuación se
muestran los resultados de los ajustes que se lograron.

4.5.2 Resultados

En esta sección se muestran los resultados que se obtuvieron luego de re-
solver dos problemas de optimización que ajustaron los parámetros del mod-
elo seleccionados resolviendo un problema de optimización. Estos resultados
fueron obtenidos gracias al uso del tolbox de optimización de MATLAB®.

Optimización usando algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos imitan la manera en que los seres vivos se adap-
tan y evolucionan influenciados por el medio ambiente y las caracteŕısticas
genéticas de sus antepasados. Con las nuevas generaciones, los algoritmos
genéticos simulan la herencia de los cromosomas de la generación prede-
cesora a través de operaciones matemáticas como reemplazos y elección.
Estos algoritmos metaheuŕısticos intentan encontrar un resultado óptimo
global dentro de una región de búsqueda basada en un conjunto de reglas
heuŕısticas. Es necesario anotar que estas reglas se basan en una exploración
aleatoria, por lo tanto, el tiempo el tiempo de convergencia a la solución
final depende de la cantidad de iteraciones que se lleven a cabo hasta en-
contrar la solución óptima.

En la Figura 36 se muestran los datos que fueron usados para asignar el
valor a las entradas S1in , S2in , Zin y D en el proceso de identificación.
Para el caso de S1in , la ĺınea en color rojo muestra el valor que se registró
para la variable demanda qúımica de ox́ıgeno en el influente. Para efectos
de simulación, se consideró un valor constante, la ĺınea de color azul. Se
registraron tres cambios, cada uno de ellos en el momento en que el valor de
la variable D cambió. De igual manera, se llevó a cabo la misma suposición
para el caso de la variable S2in . Además, se muestran los datos que se
usaron para la variable D. Finalmente, los datos que se muestran de Zin son
el primer conjunto de resultados que entregó el algoritmo de optimización
paramétrica, esto debido a que los datos de Zin no fueron medidos en el
trabajo llevado a cabo por M.A. de la Rubia [11]. Por lo tanto, se decidió
hacer el cálculo de los mismos usando las condiciones de operación del resto
de variables medidas. Cabe hacerse notar que la única condición que se
asumió fue que el valor de la variable se mantuviera fija durante un periodo
de tiempo de cuatro d́ıas, simulando que la variable se actualizaba por
mediciones llevadas a cabo en ese mismo periodo de tiempo. La Figura 37
muestra el resultado del ajuste de parámetros que se logró en el modelo
matemático AM2 modificado para los estados S1 y S2, la demanda qúımica
de ox́ıgeno y los ácidos volátiles grasos dentro del reactor respectivamente.
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Figura 36: Entradas medidas o estimadas en el reactor de digestión anaer-
obia.

En la Figura 37, la ĺınea en color rojo representa los datos experimentales
y la ĺınea en color azul es el valor promedio de los anteriores datos para
cada franja de tiempo en el que la tasa de dilución cambió. Esta ĺınea se
trazó solamente para conocer cuál era el momento en el que la variable
podŕıa converger a un estado estacionario. Para los dos casos, es claro el
momento en el que el valor de las entradas cambia y el sistema inmediata-
mente entra en un estado transitorio. La ĺınea en color negro discontinua
es el resultado del mejor ajuste logrado por el algoritmo de optimización
paramétrica. Se observa, tanto en el valor de S1 y S2, que la tendencia de
las ĺıneas discontinuas en color negro sigue a los datos experimentales.
Por otro lado, la Figura 38 muestra con ĺıneas discontinuas en color negro la
manera en que evolucionaron las concentraciones de bacterias acidogénicas
y metanogénicas de acuerdo con los valores de las entradas y el resultado de
la identificación de parámetros. Son evidentes los cambios en el valor de la
concentración de bacterias X1 de acuerdo con la disponibilidad de sustrato
S1, sin embargo, hay una mayor correspondencia entre los valores de V FA
registrados y el valor en tendencia continua de crecimiento en el valor de la
concentración de bacterias metanogénicas X2. Con respecto a la evolución
de la dinámica de alcalinidad Z, en la Figura 40 se muestra que el ajuste
del modelo a los datos experimentales tuvo un muy buen desempeño, esto
es, tanto la tendencia como la cercańıa entre las dos rectas determinaron
un buen resultado.
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Figura 37: Ajuste del modelo a los datos de concentración de sustratos.
Demanda qúımica de ox́ıgeno (DQO); y ácidos grasos volátiles (VFA).

Finalmente, para el caso de la variable pH también se logró un muy buen
resultado, aunque hay una diferencia visual considerable, no deja de ser solo
un tema de escala, sobre todo por la diferencia de valores que se presenta
en el inicio del experimento entre el valor experimental y estimado. Este
error al inicio se debió a las condiciones iniciales dentro del algoritmo de
optimización paramétrica.
En la Figura 39 se muestra cómo los valores de los parámetros encontrados
lograron un ajuste entre los datos experimentales y el modelo matemático
para la producción de metano. La ĺınea discontinua en color negro cap-
tura muy bien las variaciones de la producción de metano, manteniendo un
buen desempeño en los ajustes en las otras variables que se observan en
las anteriores figuras. El comportamiento del metano es correspondiente
con la concentración de población de bacterias metanogénicas y la cantidad
de sustrato presente en la mezcla homogénea durante todo el tiempo de
experimentación.

Método de optimización pattern search usando step-ahead

En esta sección se usa otro método de estimación de parámetros, con el
fin de mejorar el ajuste del modelo a los datos experimentales. La técnica
step-ahead se usa en aquellos casos en los que el modelo es usado para la
predicción de las dinámicas de un sistema. Con el fin de explicar cómo
funciona el método, considere la Figura 41, en donde si suponemos que la
simulación comienza en el tiempo X0, el algoritmo hace una predicción del
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Figura 38: Ajuste del modelo a los datos de concentración de bacterias
acidogénicas, X1; y concentración de arqueas metanogénicas, X2.
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Figura 39: Ajuste del modelo a los datos de producción de metano CH4.
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Figura 40: Ajuste del modelo a los datos de alcalinidad total Z y nivel de
pH.

modelo un paso hacia adelante, obteniendo el dato del siguiente d́ıa (punto
representado por el triángulo en color negro N). Esta diferencia representa
el error que existe entre le modelo ajustado y los datos experimentales.

Figura 41: Funcionamiento del algoritmo step-ahead.

Para llevar a cabo esta predicción, se requiere conocer el valor de la condición
inicial x0, la información de todas las entradas us al reactor y el valor de los
parámetros. En el siguiente paso, para realizar una nueva predicción un paso
hacia adelante, el algoritmo actualiza la condición inicial que debeŕıa ser el
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N al punto donde se encuentra el •, que corresponde al dato del experimento
que fue medido en ese momento. Esta estrategia permite relativizar el error,
ya que se corrige la desviación en el valor de la predicción. Al final, se obtiene
un vector que contiene el error acumulado para cada uno de los d́ıas en los
que se tomó información en el proceso experimental, tal y como se muestra
a continuación.

E = [error1, error2, ..., errorn] (178)

Donde n representa el número total de d́ıas que duró el experimento. El
objetivo del problema de optimización cambia, pero las restricciones siguen
siendo las mismas. La nueva formulación del problema de optimización se
muestra a continuación.

min
u(k)

E (179)

s.t.

nm(k + 1) = f(nm(k), u(k)),

nnm(k + 1) = f(nnm(k), u(k)),

0 6 u(k) 6 pmax,∀k = 1, ..., tf

(180)

La Figura 42 a continuación muestra los datos que fueron usados para asig-
nar el valor a las entradas S1in , S2in , Zin y D en el proceso de identificación.
Los datos de S1in , S2in y D son exactamente los mismos que se usaron para
resolver el anterior algoritmo de optimización. Finalmente, los datos de la
variable Zin no fueron medidos en el trabajo llevado a cabo por M.A. de
la Rubia [11], por lo tanto, como ya fue explicado, se decidió calcularlos
usando las condiciones de operación del resto de variables medidas y asum-
iendo que se manteńıan durante un periodo de tiempo de cuatro d́ıas. Hubo
mucha mayor variabilidad en los valores calculados por Zin, sin embargo, el
ajuste del modelo a los datos fue mucho mejor.
Para el caso de la Figura 43, se observa que el algoritmo propuesto en esta
sección entrega unos resultados mucho mejores. El ajuste entre la ĺınea
discontinua negra y la ĺınea roja que contiene la información de los datos
experimentales es muy estrecha. La cercańıa hace que el modelo sea casi
que una representación de los datos tomados en el experimento.

En la Figura 44 se muestran los resultados que se obtuvieron del compor-
tamiento que finalmente provino de la concentración de bacterias durante
todo el tiempo de experimentación. El valor de la concentración de bacte-
rias acidogénicas cae asintóticamente a cero desde su condición inicial. Sin
embargo, para el caso de la concentración de las bacterias metanogénicas, el
valor de X2 se incrementa progresivamente hasta alcanzar su valor máximo
para luego regularse. De acuerdo con la figura, la concentración de bacte-
rias metanogénicas es suficiente para producir la cantidad de metano que se
muestra en la Figura 46, ya que al final del periodo de tiempo la producción
aumenta considerablemente. De acuerdo con la información suministrada
por el trabajo realizado por M.A. de la Rubia [11], śı se cuantificó de la
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Figura 42: Entradas para medidas o estimadas para el sistema de digestión
anaerobia.

concentración de bacterias metanogénicas al final de cada periodo. Esto fue
posible utilizando la técnica de conteo de autoflorescencia por microoscopio,
que se pudo utilizar debido a que las bacterias metanogénicas se pueden ex-
citar (inducir) con rayos UV. Al contrastar la información del art́ıculo con
los resultados obtenidos, se confirma la tendencia ascendente. En la Tabla
14 a continuación se muestra la concentración de bacterias metanogénicas
y el incremento en cada una de las etapas SRT 20, 27 y 40 para todo el
experimento. La primera columna muestra los valores promedio de SRT
que se obtuvieron.

Tabla 14: Concentración de bacterias metanogénicas (células/mL) e incre-
mento microbiano

SRT Concentración (cell/mL) Incremento
22.09 4.06x109 2.50x109

36.89 4.50x109 4.40x108

55.79 5.30x109 8.00x108

Por otro lado, la Figura 45 muestra los resultados que fueron obtenidos del
ajuste que se logró para la alcalinidad Z y para el nivel de pH. Como se
observa, el ajuste que se logró para la variable alcalinidad Z es mucho mejor
que el que se logró con la propuesta de algoritmos genéticos de la anterior
sección. La ĺınea discontinua en color negro y la ĺınea roja que contiene la
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Figura 43: Ajuste del modelo a los datos de concentración de sustratos.
Demanda qúımica de ox́ıgeno (DQO), S1; y ácidos grasos volátiles (VFA),
S2.

información de los datos experimentales son muy similares. Por su parte, el
ajuste del pH también mejoró.

La última figura muestra el resultado que se obtuvo de ajustar el modelo a
los datos experimentales obtenidos por la medición de la cantidad de metano
producido por el reactor. El ajuste del modelo sigue la tendencia entregada
por los datos experimentales.

En la Tabla 15 se muestran los valores de los 13 parámetros que fueron
seleccionados luego de llevar a cabo la solución al problema de optimización
usando step-ahead.
Finalmente, en la Tabla 16 se muestra la mejora en el ajuste que se logró
entre el modelo y los datos experimentales que se obtuvo por el uso del
algoritmo step-ahead (SA). La ecuación a continuación muestra el ı́ndice de
desempeño que se usó para hacer la evaluación de la simulación.

% Mejora error relativo = 100−
100

208∑
k=1

|S1(k)sa − S1(k)exp|

208∑
k=1

|S1(k)ga − S1(k)exp|
(181)
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Figura 44: Ajuste del modelo a los datos de concentración de bacterias
acidogénicas, X1; y concentración de arqueas metanogénicas, X2.

Tabla 15: Valores de los parámetros seleccionados.

Parámetro
Valor

Unidad
GA SA

µ1max 0.26 0.06 d−1

µ2max 1.52 0.05 d−1

KS1 213.89 298.03 g/L
KS2 168.76 1.08 mmol/L
k1 29.34 1.34x10−6 []
k2 31.14 216.80 mmol/g
k3 40.81 14.23 mmol/g
k4 36.61 8.58x10−7 mmol/g
k5 43.21 1.14x10−6 mmol/g
k6 549.99 550.00 mmol/g
KZ1 0.68 3.21 mmol/L
KZ2 1.28 4.45 mmol/L
Zin VZin

19.66 mmol/L

La ecuación anterior fue calculada para las variables S1, S2, Z, pH y CH4.
En el caso de la variable S1, el porcentaje de mejora luego de usar el al-
goritmo step ahead fue de un 78.7%. Al comparar los resultados entre las
figuras que contienen los resultados de los algoritmos genéticos y step ahead,
se observa claramente que el porcentaje de mejora es correspondiente. Una
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Figura 45: Ajuste del modelo a los datos de alcalinidad total Z y nivel de
pH.

mejora de proporciones similares se logró al evaluar la variable S2. El indi-
cador, % mejora error relativo, fue de un 60 %. Es ı́ndice Se redujo para las
variables Z y pH, con valores de 38.6 y 25.5 respectivamente. El valor en el
ı́ndice para la variable CH4 fue el menor de todos, un 7.7%. Sin embargo,
se sigue registrando mejoŕıa. En general, el uso del algoritmo step ahead
trajo consigo una mejora sustancial en el ajuste del modelo a los datos
experimentales, por lo que las posteriores etapas de diseño del sistema de
monitoreo y control van a dar mejores resultados.

Tabla 16: Cuantificación, ajuste de modelo a datos experimentales.

Variable S1 S2 Z pH CH4

% Mejora error relativo 78.7 60.5 38.6 25.5 7.7

4.6 Resumen

En este caṕıtulo se trabajó con los datos experimentales que fueron toma-
dos en un reactor de digestión anaerobia durante alrededor de un año de
operaciones. Esta información fue clasificada, se hizo un tratamiento de los
datos, porque del total de mediciones fueron tomadas se seleccionaron las
más relevantes para el uso del modelo AM2 modificado. Se documentaron
las pruebas de laboratorio que fueron realizadas durante una estancia por
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Figura 46: Ajuste del modelo a los datos de producción de metano CH4 y
nivel de pH.

estudios en el laboratorio de bioprocesos en la Universidad Autónoma de
Madrid. El objetivo fue aprender a realizar la toma de muestras e infor-
mación, usando sensores y procedimientos de laboratorio. Luego se expli-
caron los métodos que habitualmente se encuentran en la literatura para
realizar estos procedimientos de ajuste de datos experimentales al modelo
matemático. Se usó una métrica para cuantificar la calidad en el ajuste
logrado. Se valoraron dos algoritmos basados en optimización, el primero
de ellos fue usado como referencia; este demostró tener una gran capacidad
para ajustar el modelo a los datos experimentales. Sin embargo, el uso del
algoritmo step ahead mostró mejores resultados. En la tabla 16 se muestra
el valor del porcentaje en el que el algoritmo mejora el ajuste con respecto
a la anterior algoritmo. Los cambios logrados son sustanciales.
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5 Monitorización y control en biodigestores

La información reportada en la literatura, tanto para estudios académicos
como para implementaciones llevadas a cabo en la industria, apunta a que
la mayoŕıa de las aplicaciones con biorreactores tienen como objetivo el
regular el valor del pH y la temperatura. El objetivo es, por lo tanto,
gestionar la operación de estos sistemas, es decir, producir metano para
su aprovechamiento y reducir la cantidad de contaminantes presentes en
el efluente, evitando siempre que la acción de los microorganismos lleve
el sistema a estados de inhibición o pérdida de biomasa productiva en un
eventual lavado del reactor [34, 5, 40]. En este sentido, no hay duda de
que la implementación de un sistema automático de control no solo mejora
la producción de biogás y la calidad de los contaminantes que salen por el
efluente, sino que también que se hace viable el uso masivo de los biodige-
stores a nivel industrial. Si lo anterior se lograra llevar a cabo, el sistema
seŕıa autosuficiente, reduciendo la cantidad del personal especializado nece-
sario para supervisar la operación del sistema [14]. En este sentido, este
trabajo tiene como objetivo solucionar los problemas que impiden hacer un
escalado de la tecnoloǵıa. La comprobación se realizará a través del uso de
simulaciones usando datos de casos reales [11].

Las secciones contenidas en este caṕıtulo tienen los elementos que permiten
ensamblar la estructura de monitorización y control para un proceso de di-
gestión anaerobia dentro de un reactor. En la Sección 5.1 se introduce
el enfoque que se va a utilizar para plantear la estructura de monitor-
ización y control para un sistema de digestión anaerobia en un reactor.
Luego, en la Sección 5.2 se presenta la adaptación que se realizó del com-
portamiento del reactor, analizando los datos experimentales obtenidos, al
modelo matemático propuesto. También se formularán las estructuras de
los observadores y los estimadores que serán usados para obtener la infor-
mación que no es posible medir directamente; los parámetros cinéticos, que
son los indicadores de cuál es el estado de las reacciones dentro del reactor.
En la Sección 5.3 se describe la estructura de los esquemas de control basa-
dos en optimización que serán usados, y la manera en que esta propuesta
trabaja correctamente como un sistema de control adaptable al estado de
reacción. En la sección 5.4 se muestran los resultados de las simulaciones
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en las que se comprueban las bondades en el uso de los esquemas de control
basados en MPC. Se usó un esquema de control tradicional PID para hacer
una comparación con los resultados obtenidos por los controladores MPC y
verificar que, la tecnoloǵıa propuesta gestiona mucho mejor la operación de
estos sistemas.

5.1 Introducción

Los procesos en la industria se encargan de transformar la materia prima
en materiales para usos y aplicaciones dedicadas. Espećıficamente, los sis-
temas de reacciones en reactores, cumplen con estas caracteŕısticas debido
a que el material dentro de la mezcla homogénea es transformado en pro-
ductos con caracteŕısticas espećıficas para su uso y aprovechamiento. En
estos lugares, los sistemas de monitoreo y control evitan que se llegue a
puntos de inestabilidad o de baja eficiencia que hagan que el proceso no
sea rentable economicamente. En este sentido, se vuelve muy interesante
enfocar los esfuerzos en tratar de hacer cambios dentro de la mezcla que con-
tiene la materia prima para obtener productos deseados con mejores carac-
teŕısticas, durante la etapa de mezclado y procesamiento. Particularmente,
los sistemas de digestión anaerobia, en comparación con otras tecnoloǵıas
de procesado de materia orgánica, tienen la capacidad de digerir una gran
cantidad de materia orgánica, debido a la presencia de microorganismos,
para obtener biogás y lodos en el efluente mucho más limpios. Sin embargo,
es muy curioso que, a pesar de que este proceso tenga una gran cantidad
de ventajas, esta tecnoloǵıa no se encuentre instalada masivamente a nivel
industrial. El principal problema que lo impide es que estos procesos son in-
estables y muy sensibles bajo ciertas condiciones de operación, por lo tanto,
la idea de implementar estos sistemas de monitorización y control se con-
vierten en una herramienta fundamental de estudio para desarrollar cada
vez tecnoloǵıas más estables, que trabajen de manera segura, sostenible, y
opere dentro de los ĺımites f́ısicos establecidos [14].

Trabajar con sistemas de monitoreo y control aún representa un reto muy
grande para esta industria debido a que estas estrategias tienen que ser
diseñadas con serios inconvenientes estructurales como falta de conocimiento
de la fenomenoloǵıa, su naturaleza no lineal y la falta de sensores comerciales
que impiden tener información en tiempo real del proceso. Todo lo anterior
explica por qué la mayoŕıa de los modelos matemáticos encontrados en la
literatura son solo aproximaciones generalistas que no se han validado para
su uso masivo [15, 5, 34]. En este contexto, existen varios retos que deben
ser resueltos para hacer frente a esta problemática. Uno de ellos, fue abor-
dado en el caṕıtulo anterior, en donde se seleccionó un modelo matemático
adecuado para propósitos de control. Sin embargo, este modelo tiene una
limitación a la hora de ser implementado, y es que las propuestas en la
literatura no consideran que algunos de los parámetros de este modelo pre-
sentan variaciones durante el proceso de reacción dentro del reactor. Esto
genera un gran inconveniente, y es que mientras el proceso esté registrando
un comportamiento, el modelo que lo representa entregue información de
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que algo distinto esté ocurriendo en ese momento. Este caṕıtulo propone
solucionar dos problemas; el primero, proponer una tecnoloǵıa que permita
conocer el valor de los parámetros cinéticos en tiempo real para aśı cono-
cer el estado de las reacciones dentro del reactor y segundo, proponer un
sistema de control basado en optimización para un sistema no lineal que
permita llevar al sistema a puntos de operación adecuados.

En sistemas de reacción homogénea es necesario conocer la información de
las variables (estados) dentro del reactor. No obstante, en ciertas ocasiones
no es posible realizar una medición directa; ya sea porque f́ısicamente no
es posible hacerlo o ya sea por el hecho de que se trate de un fenómeno
qúımico o biológico que no es posible cuantificar directamente. En este
sentido, ante la imposibilidad de medir todos los estados, tener un valor
estimado permitirá implementar las estrategias de monitorización y control
con el fin de reaccionar mejor para detectar fallas, trabajar adecuadamente
dentro de los ĺımites operacionales y operar con mayor eficiencia y efica-
cia. La ausencia de sistemas de medición especializados motiva el desar-
rollo de sensores virtuales para procesos qúımicos tanto para estimar las
variables de estado como para estimar algunos de los parámetros dentro
de la reacción. Para poder lograr este propósito, la primera opción que se
considera es el uso de estimadores que trabajan con modelos matemáticos
que tienen un nivel de detalle muy elevado [70]. Sin embargo, esta opción
no es muy conveniente debido a que estos procesos son representados por
ecuaciones no lineales que dificultan su uso e implementación. Adicional
a ello se presentan otros inconvenientes como la dificultad en tener acceso
a la información dentro del reactor debido a la falta de disponibilidad de
sensores y al poco conocimiento que se tienen de los comportamientos no
lineales del proceso. Para solucionar estos inconvenientes se ha usado filtros
estad́ısticos linealizados, métodos de linealización, linealización extendida
y transformaciones de estado. Este último presenta dificultades debido a
que en muchas ocasiones se presenta una pérdida de la interpretación f́ısica
de las variables transformadas [14]. Todas las anteriores alternativas han
demostrado un bajo rendimiento y dificultades a la hora de tener que garan-
tizar propiedades fundamentales como la estabilidad. En los últimos años
se ha demostrado que los observadores asintóticos han sido propuestos sobre
modelos matemáticos de relativa simplicidad. Las ventajas en el uso de esta
alternativa son: su implementación es relativamente sencilla, hay mucha fa-
cilidad para verificar las condiciones que permiten su funcionamiento y la
cancelación de los términos no lineales del modelo es directa. En esta tesis
se usa una estructura en cascada de observadores asintóticos para la es-
timación de estados cuando las cinéticas de reacción son desconocidas y
luego se realiza la estimación en tiempo real de las cinéticas de reacción
para finalmente conocer el estado de las reacciones [71]. Esta estructura
de estimación es fundamental para el funcionamiento de los sistemas de
control para reactores de digestión anaerobia, por lo que en este caṕıtulo
se explicarán de qué manera se insertaron estas herramientas dentro de la
estructura de monitoreo y control.
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Culminada la etapa de obtención de información mediante la medición y
estimación de variables, el siguiente paso consiste en diseñar la capa de
monitorización y control que garantice una operación segura, sostenible y
adecuada. Los registros en la literatura han demostrado que esta labor no
ha sido una tarea sencilla debido a que estos sistemas tienen varios retos por
resolver, como hacer frente a la falta de conocimiento de la fenomenoloǵıa
del sistema de reacciones, la elevada complejidad del proceso y la ausen-
cia de sistemas de sensores adecuados. Adicionalmente, la naturaleza no
lineal del proceso obliga a que deban ser usados esquemas de control no lin-
eales [19]. Las opciones que han sido usadas van desde la implementación
de controladores PI y PID no lineales, controladores linealizados, contro-
ladores robustos, controladores de lógica difusa, controladores con horizonte
deslizante y controladores basados en optimización. Todas estas alternati-
vas se enfocaron en regular el desempeño de las variables producción de
gas metano, la concentración de ácidos grasos volátiles, el nivel de pH y la
alcalinidad, sin embargo, estas estrategias no han hecho posible que el sis-
tema opere en niveles satisfactorios de forma continua [40]. La mayoŕıa de
estas estrategias no han podido garantizar que la relación alcalinidad y con-
centración de ácidos volátiles se mantenga en niveles adecuados para que el
sistema siempre esté operativo. De acuerdo con lo anterior, un esquema de
control no lineal con modelos adaptativos mediante el uso de observadores
y estimadores de estado se convierten en una alternativa atractiva, debido
a que de esta manera se puede ir más allá dentro de la reacción y conseguir
información faltante que permite interpretar mejor el fenómeno dentro del
reactor.

En este trabajo, el modelo adaptable AM2 modificado con el uso de un
observador de estados y estimador de cinéticas de reacción es usado para
proponer un Controlador Predictivo basado en Modelo (MPC en sus si-
glas en inglés) para sistemas de reacción homogénea no lineales. En la
programación, el uso de controladores MPC permite el ingreso de la infor-
mación de las caracteŕısticas f́ısicas y operacionales del reactor y la mezcla
de reacción homogénea, esto con el fin de establecer claramente cuáles son
los ĺımites que no deben ser superados. Dentro de la función de costo, es
posible calcular las acciones de control de tal manera que estas obedezcan
a un objetivo de diseño. Con el fin de reducir el costo computacional en
este tipo de controladores en implementaciones, los autores [72] proponen
trasladar la información de las restricciones a la función de costo, garanti-
zando el cumplimiento de las restricciones por medio del uso de variables
de ponderación. Esta propuesta necesita que el lazo de control requiera
de un completo conocimiento de los estados del sistema. Por lo tanto, el
observador también es desarrollado con el propósito de estimar los estados
no medidos y perturbaciones.

En la sección a continuación se formula el sistema que permite la estimación
de estados a partir del modelo AM2.
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5.2 Estimación de estados y de parámetros

Además del modelado de parámetros cinéticos en biorreactores, otra de las
grandes dificultades que se tienen es la ausencia de sensores de bajo costo
y precisión para la medición en tiempo real de las variables de estado re-
queridas para implementar los esquemas de monitoreo y control [49]. Las
variables que entregan información relevante del proceso, tales como las
concentraciones de biomasa y sustratos, o las velocidades de reacción, por
lo general, necesitan de procedimientos y análisis rigurosos de laboratorio,
que en algunos casos llegan a tener un costo muy elevado [11]. Por lo tanto,
el dinero requerido para mantener el personal necesario para llevar a cabo
las mediciones limitan la obtención de datos necesarios periódicamente. Es
por esta razón, que el diseño de alternativas que hagan posible implementa-
ciones industriales, ocupan gran atención en la comunidad cient́ıfica [70].

El diseño de sensores virtuales posibilitan la implementación en la industria
y un acceso al mercado de esta tecnoloǵıa. Estos algoritmos son capaces
de estimar en tiempo-real las variables de estado y parámetros que no son
posibles de medir directamente, haciendo uso de la información medida
disponible. Existen diferentes alternativas en cuanto al tipo de sensores
virtuales estudiados extendidamente en la literatura [70], que dependen del
tipo de aplicación, es decir, ya sea si se requiere estimar estados o parámetros
del sistema. A continuación, se plantean las bases del uso de esta tecnoloǵıa
tomando como referencia la ecuación general de reacción para un biopro-
ceso, por lo tanto, se considera la dinámica general del modelo de reacción
homogénea dentro del reactor como sigue.

ξ̇ = KHρ−Dξ + F −Q. (182)

En la anterior ecuación, ξ̇ es representado de la misma manera que dξ
dt

, ρ
representa la dinámica de la reacción en donde se encuentran los parámetros
variables desconocidos. Esta información contiene la parte más importante
de la estrategia de modelado adaptable debido a que el sistema de monitoreo
y control debe considerar que el modelo AM2 tiene parámetros cinéticos
que vaŕıan [15]. En algunas ocasiones, los términos de la matriz de co-
eficientes estequiométricos K también son desconocidos y variables en el
tiempo. Cabe hacerse notar que si se considera que ciertos parámetros de
la reacción son variables en el tiempo, se evita la selección de una ecuación
anaĺıtica que represente la dinámica de estos términos. Por otro lado, se
pueden establecer relaciones entre la variación de los parámetros cinéticos
y algunos parámetros f́ısicos, qúımicos o biológicos relacionados con el de-
sempeño de los microorganismos dentro de la mezcla homogénea en el re-
actor.

En ambientes de laboratorio, los sistemas anaerobios son controlados a par-
tir de mediciones fuera de ĺınea. Por ello, a pesar de los avances en la instru-
mentación, los sensores aún no son capaces de medir las variables cŕıticas
en tiempo real, dificultando la implementación de estrategias de control au-
tomáticas. Para afrontar esta limitación, se han desarrollado algoritmos
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capaces de estimar (sensores virtuales) las variables que no es posible medir
directamente [70]. A continuación se hace una descripción del formalismo
matemático con el objetivo de plantear las estrategias de medición virtual
que se necesitan para que un sistema de monitoreo y control funcione ade-
cuadamente.

5.2.1 Modelo matemático para la estimación de estados

Considere la ecuación general en espacio de estados introducida anteri-
ormente pero ahora definida de la siguiente manera.

ξ̇ = Kφ−Dξ + F −Q (183)

La matriz φ contiene la información correspondiente con las cinéticas de
reacción del modelo matemático, si todas ellas son conocidas, la matriz no
pierde su rango y se deja de esta manera. También se supone que la tasa
de dilución D, los flujos de entrada F y los gases de salida producidos en la
mezcla homogénea Q son conocidos. Además, suponga que una parte del
total de las variables de estado son medidas y representadas por el vector
ξn1 tal como se muestra a continuación.

ξn1 = Lξ, (184)

donde la matriz L es la encargada de seleccionar los componentes del vec-
tor ξ que corresponde con los estados que son medibles. Por lo tanto, el
complemento de la matriz de la ecuación (184) es ξn2, que corresponde con
los elementos de la matriz ξ que no es posible medir. De acuerdo con la
anterior definición, se establece una ecuación general.

˙̂
ξ = Kφ−Dξ̂ −Q+ F + Ω(ξn1 − ξ̂n1), (185)

donde ξ̂ es el vector que contiene el valor de los estados estimados más los
estados que son medidos. Este es el nuevo vector de estados. La selección
de la matriz Ω depende de los valores que contengan las matrices ξ̂, ξn1

y ξn2. La anterior ecuación (185), representa una copia del sistema que
se expresa en la ecuación (183). Lo novedoso de esta ecuación es que el
término Ω(ξn1 − ξ̂n1) es el encargado de llevar el estimador al mismo punto
que el sistema original, ya que ante una muy buena estimación, el término
(ξn1 − ξ̂n1) tiende a valer cero. La ecuación a continuación representa el
error de observación.

e = ξ − ξ̂. (186)

Tomando la anterior ecuación, para encontrar la dinámica de error se pro-
pone resolver la siguiente ecuación, en el que la ecuación (186) se deriva a
cada uno de los lados, por lo tanto se tienen que:

ė = ξ̇ − ˙̂
ξ (187)

Si reemplazamos la información correspondiente en la anterior ecuación:
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ė = Kφ−Dξ −Q+ F −Kφ+Dξ̂ +Q− F − Ω(ξn1 − ξ̂n1). (188)

Finalmente, al hacer las reducciones correspondientes en la ecuación ante-
rior, la dinámica del error se escribe como:

ė = K(φ(ξ̂ + e)− φ(ξ̂))−De− Ω(ξ̂)Le (189)

El punto de equilibrio deseado en la anterior ecuación ocurre cuando e =
0. Por lo tanto, lo correcto seŕıa considerar una aproximación linealizada
tangencial de la ecuación (189) alrededor de e = 0, por lo que se tiene:

ė = (A(ξ̂)− Ω(ξ̂)L)e, (190)

con:

A(ξ̂) , K

(
dφ(ξ)

dξ

)
ξ=ξ̂

−D. (191)

De acuerdo con la ecuación (191), el diseño del observador queda finalmente
representado en función de la selección de la matriz Ω(ξ̂), de tal manera que
las anteriores dos ecuaciones tienen la siguiente propiedad: la ecuación (190)
establece una dinámica del error que evidencia la necesidad de asignar un
término que haga posible que el observador ξ̂ responda con una tasa rápida
de convergencia exponencial y sea igual al valor de ξ. Lo anterior se logra
cuando se asignan los valores propios adecuados de acuerdo con la selección
de la matriz Ω(ξ̂). Si la anterior posibilidad se cumple, se dice que el sistema
original es exponencialmente observable.

No obstante, cuando el sistema no es exponencialmente observable, como se
mostró anteriormente, pero la dinámica del error del observador ė(t) tiene
un equilibrio asintótico estable en e = 0, el proceso puede ser aún observ-
able. Sin embargo, sus dinámicas son parcialmente determinadas por las
condiciones experimentales A(ξ̂). Debido a que no se puede asignar libre-
mente la dinámica de convergencia, este tipo de observadores son llamados
asintóticos.

5.2.2 Estimador asintótico

Desde el punto de vista del modelado matemático, existe una limitación en
la industria de los procesos qúımicos en cuanto al trabajo que hay que re-
alizar de caracterización de las cinéticas del proceso para poder desarrollar
aplicaciones de monitoreo y control. No obstante, no es sencillo desarrollar
observadores de estado, dado que se requiere tener un conocimiento com-
pleto de las dinámicas de las cinéticas de las reacciones y esta información
es muy dif́ıcil de medir directamente. Este requerimiento lleva a que en
estos procesos de relativa baja complejidad no haya cumplimiento de los
requerimientos mı́nimos para su uso y no sea posible plantear observadores
exponenciales. Lo anterior ha propiciado un área de investigación en la que
se trabaje en la reconstrucción asintótica de los estados que no pueden ser

117



5.2 Estimación de estados y de parámetros

medidos, incluso cuando el sistema no es exponencialmente observable y las
cinéticas sean desconocidas. El diseño de un observador asintótico en esta
sección se plantea para las siguientes condiciones desde el punto de vista
del modelo matemático: el término φ de la ecuación (192) es desconocido,
los coeficientes de la matriz K son conocidos y finalmente el número de
variables de estado q es igual o mayor que el rango de la matriz K. Por lo
tanto, q = dim(ξ1) ≥= rango(K). Para formular la estructura del obser-
vador asintótico considere el modelo general de reacciones homogéneas:

ξ̇ = Kφ(ξ, t)−Dξ −Q(ξ) + F. (192)

Las dimensiones de las matrices de la anterior ecuación son dim(ξ) =
dim(F ) = dim(Q) = N , dim(φ) = M y dim(K) = N ×M . Por lo tanto,
se plantea una división del sistema como se muestra a continuación:

ξ̇a = Kaφ(ξa, ξb)−Dξa −Qa + Fa, (193)

ξ̇b = Kbφ(ξa, ξb)−Dξb −Qb + Fb, (194)

donde el rango de la matriz K es igual a p. La matriz Ka proviene de
la matriz K y tiene dimensiones p × M . La matriz Kb corresponde con
la información restante no seleccionada de la matriz K. Finalmente, las
matrices (ξa, ξb), (Qa, Qb) y (Fa, Fb) se generan automáticamente debido a
las particiones propuestas por las matrices Ka y Kb. Por lo tanto, una vez se
haya llevado a cabo el anterior procedimiento, se puede plantear la siguiente
propiedad: existe una transformación de datos en la que se considera a la
matriz Zob como a una combinación lineal de los vectores ξa y ξb, por lo
tanto se tiene que:

Zob = A0ξa + ξb. (195)

Si se deriva la anterior ecuación a ambos lados se tiene que:

Żob = A0ξ̇a + ξ̇b. (196)

Si se reemplaza la ecuación (193) en la ecuación (196) se tiene que:

Żob = A0(Kaφ−DXa −Qa + Fa) +Kbφ−DXb −Qb + Fb. (197)

Por lo tanto, si se resuelven los términos de los paréntesis, tenemos que:

Żob = A0Kaφ− A0DXa − A0Qa + A0Fa +Kbφ−DXb −Qb + Fb, (198)

A continuación se agrupan los términos de la anterior ecuación de la sigu-
iente manera:

Żob = −D(A0Xa +Xb) + A0(Fa −Qa) + Fb −Qb + A0Kaφ+Kbφ. (199)
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Por lo tanto, si se reemplaza la ecuación (196) en la ecuación (199) se tiene
que:

Żob = −DZob + A0(Fa −Qa) + Fb −Qb + φ(A0Ka +Kb)︸ ︷︷ ︸
eliminar

. (200)

Uno de los objetivos, por lo tanto, se convierte en eliminar el término
φ(A0Ka + Kb) de la anterior ecuación. Para poder lograr este propósito
se debe cumplir entonces que:

A0Ka +Kb = 0, (201)

ya que de lo contrario el término φ = 0. Por lo tanto, se plantea que el
término φ 6= 0. En el sistema de ecuaciones a continuación se incluye el
nuevo estado Zob, por lo tanto, se tiene que el nuevo sistema de ecuaciones
dinámico está representado por:

ξ̇a = Kaφ(ξa, ξb)−Dξa −Qa + Fa, (202)

Żob = −DZob + A0(Fa −Qa) + (Fb −Qb). (203)

Finalmente, cuando el término Fa − Qa = 0, la partición del sistema que
se lleva a cabo en las ecuaciones (193) y (194) es adecuada debido a que
las dinámicas que se encuentran en el vector Zob son independientes de
las matrices K y φ. La ecuación (202) nos dice es que esta dinámica es
independiente del vector φ, es decir, de la información de las cinéticas de
reacción.

Diseño del observador

Como se observó anteriormente, el modelo AM2 modificado considera que
la información contenida en los estados X1, X2, S1 y S2 se pueden sepa-
rar en un subsistema, independiente de los estados carbono inorgánico C
y alcalinidad Z. Por lo tanto, ajustando el subsistema seleccionado a la
estructura del observador en este caṕıtulo tenemos las siguientes matrices
correspondientes.

ξ =


X1

X2

S1

S2

 , F =


0
0

DS1in

DS2in

 , Q =


0
0
0
0

 , K =


1 0
0 1
−k1 0
k2 −K3

 , φ =

[
µ1X1

µ2X2

]
.

(204)
De acuerdo con la anterior ecuación (204), el modelo general de biorreactores
que será considerado para plantear el modelado del observador asintótico
es: 

Ẋ1

Ẋ2

Ṡ1

Ṡ2

 =


1 0
0 1
−k1 0
k2 −K3

[φ1

φ2

]
−D


X1

X2

S1

S2

+


0
0

DS1in

DS2in

 . (205)
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De acuerdo con la anterior ecuación, se puede concluir lo siguiente.

• Se podŕıan incluir a las variables de estado el carbono inorgánico C
y la alcalinidad Z, debido a que el sistema propuesto para estimar
se encuentra desacoplado, por lo que no afectaŕıa la estructura de
estimación.

• La información contenida en los vectores Qa y Qb no está presente,
esta información está contenida dentro de la dinámica del carbono
inorgánico C.

• En nuestro caso, los valores de Q1 y Q2 corresponden con las cinéticas
de reacción r1 y r2.

De acuerdo con los anteriores condicionantes, se separa el sistema en los vec-
tores ξa y ξb, de tal manera que cada uno de ellos contenga la información de
los estados medidos (S1 y S2) y los no medidos (X1 y X2) respectivamente.
Por lo tanto, se tiene que:

ξa =

[
S1

S2

]
, ξb =

[
X1

X2

]
(206)

Si reemplazamos la información de los anteriores vectores en la ecuación
(195) se tiene que:

Zob =

[
Zob1
Zob2

]
=
[
A0ξa + ξb

]
=

[ 1
K1

0
K2

K1K3

1
K3

] [
S1

S2

]
+

[
X1

X2

]
(207)

Se puede reescribir el vector Z como una combinación lineal de los vectores
ξ1 y ξ2 que corresponden con los estados medidos y no medidos:

Zob = A1ξ1 + A2ξ2 (208)

Si comparamos la anterior ecuación (207) con la ecuación (208), por com-
paración obtenemos las siguientes relaciones:

A2 =I (209)

Kb =

[
1 0
0 1

]
, (210)

Ka =

[
−K1 0
K2 −K3

]
, (211)

de acuerdo con la información suministrada por las anteriores matrices, el
valor de A0 se obtiene si esta variable se despeja de la ecuación (201). Por
lo tanto:

A0 = −KbK
−1
a (212)

De acuerdo con la anterior ecuación se tiene que:
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A0 =

[ 1
k1

0
k2
k1k3

1
k3

]
(213)

Una vez se han obtenido las anteriores ecuaciones, a continuación el prob-
lema se divide en los estados que quieren ser estimados con del observador
asintótico, que son Zob1 y Zob2 , y los estados medidos que son S1 y S2, por
lo que al despejar el vector ξb de la ecuación (195) se tiene lo siguiente.

ξb = Zob − A0ξa (214)

Aśı entonces, los valores de ξa, ξb, A0, y Zob están dados por.

ξb =

[
S1

S2

]
, Z =

[
Z1

Z2

]
, A0 =

[ 1
k1

0
k2
k1k3

1
k3

]
, ξb =

[
X1

X2

]
(215)

Los estados X1 y X2 son desconocidos, y ahora, las variables Zob1 y Zob2
son las nuevas dinámicas que son independientes de la cinética de reacción
que está contenida en la matriz φ. La matriz A0 contiene la información
de los parámetros estequiométricos, las variables S1 y S2 son los estados
que van a ser estimados. Los valores de las matrices correspondientes Fa y
Fb se calculan teniendo en cuenta los estados medidos y no medidos que se
seleccionaron en la ecuación (206):

Fa =

[
DS1in

DS2in

]
, Fb =

[
0
0

]
(216)

Finalmente, una vez obtenida la información de las anteriores ecuaciones,
usando la ecuación (200) se puede formular la dinámica de Zob como sigue:

Żob = −DZob + A0(Fa−Qa) + (Fb −Qb) (217)

5.2.3 Estimador de cinéticas de reacción (estimación de pertur-
baciones)

En esta sección se plantea el uso de un estimador adicional que se encarga de
estimar las cinéticas de reacción consideradas dentro del reactor en tiempo
real. Como se presentó en la anterior sección, las variables de estado de-
sconocidas del sistema fueron estimadas aún desconociendo las cinéticas
de reacción contenidas en la matriz φ. La Figura 47 muestra la estruc-
tura jerárquica del observador asintótico y el estimador de las cinéticas de
reacción que hacen posible obtener toda la información del sistema, y por
lo tanto, hacer posible el planteamiento de un sistema de control basado
en modelo matemático que se adapta al estado de la reacción dentro del
reactor.
En la anterior figura, se muestra el flujo de información de todo el sistema en
el que finalmente, en ĺınea discontinua, se establece un sistema de control.
Como se observa, el bloque de los Sensores contiene la estructura observador
asintótico-estimador cinética de reacción. Se observa la manera en que se
lleva a cabo el intercambio de información entre este bloque y el sistema, de
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Figura 47: Estructura, observador asintótico y estimador cinética de reac-
ciones.

igual manera con el bloque controlador. Con el fin de formular el estimador
de cinéticas de reacción, considere nuevamente la ecuación de procesos de
reacción homogénea dentro de reactores descritos anteriormente:

ξ̇ = Kφ−Dφ−Q+ F (218)

En la ecuación (218) se asume que los coeficientes de la matriz K son cono-
cidos y que el coeficiente de dilución D, los flujos de entrada al reactor F
y los flujos de salida gaseosos Q son medidos en tiempo real. Además, se
asume que el vector de estados ξ es estimado usando el observador asintótico
mostrado en la anterior sección. Considere que el vector φ es parcialmente
conocido y, por lo tanto, se divide en dos términos de la siguiente manera:

φ = Hρ, (219)

donde la matriz H contiene la información de las cinéticas de reacción
que son conocidas y el vector ρ contiene la información de las cinéticas
de reacción que son desconocidas. Por lo tanto, remplazando la ecuación
(219) en la ecuación (218) se tiene que:

ξ̇ = KHρ−Dφ−Q+ F. (220)

De esta forma, la estimación de las cinéticas de reacción r1 y r2, se reduce
a la estimación del vector ρ que contiene esta información. A continuación,
se plantea la estructura del nuevo sistema dinámico.:

˙̂
ξ =KHρ̂−Dξ −Q+ F − Ω(ξ − ξ̂), (221)

˙̂ρ =(KH)TΓ(ξ − ξ̂), (222)

donde ρ̂ representa la estimación en tiempo real del vector cinéticas de
reacción ρ y Γ representa la matriz de pesos que controla la convergencia
de la dinámica de ˙̂ρ. Note que en la ecuación 222, cuando ξ − ξ̂ = 0, sig-
nifica que cuando eso ocurre se ha llegado al valor de referencia. No se tiene
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referencia para el valor de ρ en la estimación de las cinéticas de reacción,
por lo tanto, la referencia que se usa es la única que está habilitada y es
ξ. A diferencia de la ecuación 221, en la que cuando se llega a ξ − ξ̂ = 0
el estimador converge directamente al valor de referencia ξ̂ = ξ, cuando el
término ξ − ξ̂ = 0 en la ecuación 222, lo que significa es que el valor de
˙̂ρ = 0, lo que quiere decir que se ha llegado al valor correcto de las cinéticas
de reacción ρ̂ = ρ debido a que no hay cambio en su valor. El término
ξ − ξ̂ se usa como referencia en toda la estructura de estimación. La única
condición que hay que cumplir es que ΣTΓ+ΓΣ sea definida negativa. Esto
se debe a que el otro término que acompaña a la ecuación (222) es (KH)TΓ.

Note que la ecuación (221), la cual representa al estimador de cinéticas de
reacción, tiene una similitud muy grande respecto a la ecuación del obser-
vador de Luenberger [70] general para sistemas de reacción homogénea [34].
A partir de la Figura (48), se puede inferir que si tomamos la ecuación de
la dinámica de las variables de estado del sistema linealizado (área de color
rojo en la Figura 48), se consigue el siguiente resultado.

˙̂
ξ = Aξ̂ +Bu︸ ︷︷ ︸

1∗

+Ω(ξ − ξ̂). (223)

Como se observa, la región que está resaltada con 1∗ es exactamente la
misma que la región resaltada con 1∗ en la ecuación (221) como se muestra
a continuación en la siguiente ecuación.

˙̂
ξ = KHρ̂−Dξ −Q+ F︸ ︷︷ ︸

1∗

−Ω(ξ − ξ̂). (224)

La anterior ecuación (224) es la representación del sistema no lineal y la
ecuación (223) trabaja sobre el sistema equivalente linealizado. En la Figura
48 la región en color azul representa el observador de estados genérico de
Luenberger, en el que el factor de corrección es Ω(ξ − ξ̂).

Figura 48: Diagrama de bloques observador de estados Luenberger
genérico.
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Es por esta razón que, para entender mejor la estructura del estimador de
cinéticas de reacción que se propone en esta sección, se realiza un diagrama
utilizando las mismas herramientas de la Figura 48.

La Figura 49 muestra la estructura en diagrama de bloques del estimador
de cinéticas de reacción. En el recuadro en color azul se lleva a cabo la
dinámica de estimación de las cinéticas de reacción ρ̂ tal y como se mostró
en la ecuación (222). El término ξ − ξ̂, con una matriz de ponderación o
sintonización Γ, le permite a la dinámica de estimación converger al valor
deseado. El término ξ − ξ̂ permite conocer cuál es el error de estimación
de las cinéticas de reacción ρ̂, debido a que se puede saber qué tan lejos se
encuentra el estimador del valor deseado ξ. Por otro lado, la ecuación (221)
es, por lo tanto, el complemento, la dinámica de estimación de las variables
de estado producto de la información de los estados medidos y estimados,
y de la dinámica de estimación de las cinéticas de reacción

Figura 49: Diagrama de bloques estimador, cinéticas de reacción.

Como se observó en la comparación realizada entre las Figures 48 y 49,el al-
goritmo es muy similar al observador genérico de Luenberger para sistemas
de reacción homogénea dentro de un reactor. Sin embargo, hay una serie
de modificaciones que se llevaron a cabo para permitir su implementación.
Primero, la matriz Γ debe ser cuadrada y puede ser dependiente del vector
ξ, sin embargo, debe ser estable para todo valor de ξ. Segundo, el valor ac-
tual de los estados contenidos en el vector ξ es usado en la ecuación (221),
estos datos provienen de las mediciones directas sobre el rector y la esti-
mación de estados. Finalmente, el valor actual de ρ, que es desconocido,
es reemplazado por el valor estimado por ρ̂, el cual es actualizado por la
ecuación (222). La matriz Ω es la ganancia que es sintonizada para tener
control sobre la dinámica de ρ̂.

Las matrices Ω y Γ son parámetros de diseño que permiten tener dominio
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sobre las propiedades de estabilidad. Una selección habitual de estos valores
es.

Ω = diag{−wi}, para i = 1, ..., N (225)

con.

Γ = diag{γj}, para j = 1, ..., r (226)

Diseño del observador

Para diseñar el estimador de las cinéticas de reacción, la única referencia que
se puede seguir es ξ̇. Tanto en el observador asintótico como en la ecuación
(221), aparece el término ξ− ξ̂. Esto tiene mucho sentido debido a que una
vez el término Ω(ξ − ξ̂) se hace cero, entonces e = ξ − ξ̂ = 0, lo que quiere
decir que la estimación es igual a la medición. Esta dinámica es gobernada
por ė = (A − ΩL)e. Aśı entonces, para garantizar la convergencia de la
ecuación (222), note que en la ecuación (221) teńıa mucho sentido que el
término Ω(ξ − ξ̂) tendiera a cero, sin embargo, no tiene el mismo sentido
para el término Γ(ξ − ξ̂). Además, en la ecuación (221) la referencia para
llevar a cabo la estimación es ξ, ahora, de acuerdo con la ecuación (222) las
nuevas referencias para encontrar la estimación de las cinéticas de reacción
son ξ, ξ̂, K y H, que es la parte de las cinéticas de reacción que se conoce.

A continuación se plantean las siguientes definiciones.

• e = ξ − ξ̂ → Error de observación

• ρ̃ = ρ− ρ̂ → Error de seguimiento

Por lo tanto, tomando las siguientes dos ecuaciones:

˙̂
ξ =KHρ̂−Dξ −Q+ F − Ω(ξ − ξ̂) (227)

ξ̇ =Kφ−Dξ −Q+ F (228)

Derivando a ambos lados el error de observación y el error de seguimiento,

se tiene que ė = ξ̇ − ˙̂
ξ y ˙̃ρ = ρ̇ − ˙̂ρ. Remplazando las ecuaciones (229) y

(230) en ė, se tiene que:

ė =Kφ−Dξ −Q+ F −KHρ̂+Dξ +Q− F + Ω(ξ − ξ̂) (229)

ė =Kφ−KHρ̂+ Ωe (230)

ė =KHρ−KHρ̂+ Ωe (231)

ė =KH(ρ− ρ̂) + Ωe (232)

ė =KHρ̃+ Ωe (233)

Para el error de seguimiento considere:
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˙̃ρ = −(KH)TΓe+
dρ

dt
. (234)

Juntando las ecuaciones (233) y (234), se obtiene un nuevo sistema dinámico
de ecuaciones: [

ė
˙̃ρ

]
=

[
KHρ̃+ Ωe

−(KH)TΓe+ dρ
dt

]
(235)

por lo que al separar la anterior matriz se tiene la siguiente ecuación:[
ė
˙̃ρ

]
=

[
Ω KH

−HTKTΓ 0

] [
e
ρ̃

]
+

[
0
dρ
dt

]
, (236)

haciendo el siguiente reemplazo de matrices:

A =

[
Ω KH

−HTKTΓ 0

]
(237)

V =

[
0
dρ
dt

]
(238)

entonces tenemos el siguiente resultado:[
ė
˙̃ρ

]
= A

[
e
ρ̃

]
+ V (239)

A continuación se reemplazan los valores de las matrices de acuerdo a cómo
se ha planteado el uso del estimador de cinéticas de reacción. De acuerdo
con la definición presentada en la anterior sección, se hace la división de las
matrices tomando en cuenta la ecuación general de reacciones homogéneas
para un reactor. Por lo tanto se tiene el siguiente resultado:

Ka =

[
−k1 0
k2 −k3

]
, Kb =

[
1 0
0 1

]
, Fa =

[
DS1in

DS2in

]
, Fb =

[
0
0

]
. (240)

El siguiente paso consiste en calcular la matriz A0 proveniente de la ecuación
(198), entonces:

A0 = −KbK
−1
a . (241)

A continuación, se divide el problema en los estados que quieren ser estima-
dos con la información que contiene el observador asintótico, que son Z1 y
Z2, y los estados que puedo medir dentro del sistema anaerobio, que son S1

y S2. De esta forma, despejando el vector ξb de la ecuación (195) se tiene
que:

ξb = Z − A0ξa. (242)

El anterior planteamiento permite encontrar el valor de las siguientes ma-
trices:
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K =

[
Kb

Ka

]
, H =

[
1 0
0 1

]
, ξ =

ξbS1

S2

 , F =

[
Fb
Fa

]
(243)

Por último, se tiene toda la información necesaria para usar las ecuaciones
(221) y (222), que son respectivamente las dinámicas estimadas de las vari-
ables de estado y de las cinéticas de reacción respectivamente, por lo tanto:

dξ̂

dt
=KHρ̂−Dξ −Q+ F − Ω(ξ − ξ̂) (244)

dρ̂

dt
=(KH)TΓ(ξ − ξ̂) (245)

Finalmente, las anteriores dos ecuaciones permiten obtener el valor de las
cuatro variables de estado observadas y el valor de las dos cinéticas de
reacción estimadas.

5.3 Control de los digestores anaerobios industriales

La automatización y el escalado a nivel industrial de los digestores anaer-
obios, tiene retos en la operación de estos sistemas que aún deben ser su-
perados. Esto ocurre porque el proceso puede llegar a ser inestable debido
a su alta sensibilidad ante los cambios en el caudal de entrada (influente),
y también, debido a la composición qúımica y biológica del lote de materia
orgánica. Se trata entonces de un proceso complejo desde el punto de vista
microbiano [73]. Por tanto, una oportunidad de mejora supone plantear un
método de control efectivo que permita optimizar el proceso.

A pesar de los avances que se han logrado en el desarrollo de sensores más
económicos y fiables, de modelos más precisos y de la implementación de
sistemas de monitoreo y control, no ha sido posible generar una solución
integral y automática que soporte la decisión de un operador mediante re-
comendaciones [15]. En los últimos años el control sobre estos sistemas
solo ha permitido vigilar las variables que entreguen indicadores de cómo se
encuentra el estado del proceso. En este sentido, las actuaciones que se ha-
cen sobre el sistema van desde modificar la tasa de dilución D hasta agregar
bases que permitan corregir el nivel de pH y restaurarlo a valores operativos
normales. También se monitoriza constantemente el nivel de producción de
biogás para que este se encuentre en niveles de generación adecuados, se
vigila que el porcentaje de limpieza de la demanda qúımica de ox́ıgeno sea
correcta en el efluente y que la mezcla no supere su nivel de acidez lo su-
ficiente de tal manera que el rendimiento del sistema disminuya. Todo lo
anterior indica que las actuaciones que se hacen sobre estos sistemas, bajo
la supervisión de operarios, quizás no sean oportunas o se hagan correc-
ciones de manera inadecuada, lo que hace que empeore el funcionamiento
del reactor o se mantenga en niveles de operación incorrectos [44]. Además
de lo comentado anteriormente, existen perturbaciones que afectan el fun-
cionamiento del sistema, por lo cual, llevar a cabo una operación bajo estas
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condiciones implica grandes riesgos para garantizar su estabilidad.

Existe entonces un desaf́ıo muy interesante alrededor de la instalación de sis-
temas de control basados en predicción, debido a que estas herramientas ha-
cen posible tomar decisiones sobre el estado actual del sistema basado en el
comportamiento de posibles escenarios a futuro. Aunque a escala de labora-
torio se ha demostrado que existen implementaciones de control que operan
con niveles adecuados de rendimiento, los ambientes reales plantean situa-
ciones inesperadas y dif́ıciles de gestionar que fácilmente llevan al sistema
fuera de sus regiones de operación adecuadas, por lo que el planteamiento
de un estudio valide con nuevas tecnoloǵıas la eficacia en los resultados, us-
ando datos reales a escala industrial, supone un importante aporte en este
campo de la ingenieŕıa.

El problema más común que se presenta cuando se opera un reactor de di-
gestión anaerobia es que, durante la operación del sistema, se presenta acu-
mulación de ácidos grasos volátiles (AGV) debido al aumento en la actividad
metabólica en la etapa acidogénica, lo que hace que la etapa metanogénica
(uso de los AGV como sustrato para obtener biogás) se vea restringida y la
eficiencia del reactor se vea reducida. Esto hace que el proceso se vuelva in-
estable, y como resultado, se produzca una disminución en el valor del nivel
de pH. En la mayoŕıa de las ocasiones esta perturbación lleva al sistema
a un estado de inhibición en el que se ven afectados los microorganismos
metanogénicos (este grupo de arqueas entran en una etapa de baja activi-
dad metabólica, en otras palabras, se adormecen). Para solucionar este
problema, la alternativa no solo es llevar el nivel de pH a valores deseados
adicionando bases a la mezcla, sino que se debe tratar de mantener el efecto
tampón del sistema o capacidad de tolerancia de ácidos [34]. Es decir, re-
sulta recomendable usar la alcalinidad como indicador de la estabilidad del
proceso. Un valor de alcalinidad adecuado (> 2500 mg de CaCO3 L−1)
asegura que el sistema tenga la capacidad de hacer frente a los incremen-
tos en los valores del AGV. Normalmente, con fines de control, se emplea
una relación entre el valor del AGV y alcalinidad para conocer la capacidad
tampón (la capacidad de resistencia con la que se cuente) ante la acumu-
lación de ácidos. Esta ratio debe ser siempre inferior a 0.5. Para algunos
sustratos orgánicos encontrándose el valor óptimo se encuentra entre 0.1 y
0.35, lo que permite mantener el reactor un rango de nivel de pH cercano a
la neutralidad (6.5-7.5), adecuado para el desarrollo del proceso, especial-
mente para que todo funcione correctamente en la etapa de metanogénesis
[48].

Controlador predictivo basado en modelo (MPC)

El desarrollo de estrategias de control basadas en optimización requiere de
modelos matemáticos que sean capaces de representar el comportamiento de
las dinámicas de los sistemas en los procesos, con una precisión lo suficien-
temente elevada que a su vez sea viable computacionalmente. Para llevar a
cabo este propósito, en la actualidad muchas de las estrategias de control
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que existen basan la representación de las dinámicas mediante el uso de
modelos macroscópicos [14], [65]. A pesar de que en la mayoŕıa de los casos
se logra una muy buena aproximación a la realidad, en algunas ocasiones
la carga computacional es severa, debido a que puede que el número de
variables a optimizar crezca exponencialmente debido a la implementación
de sistemas a gran escala. Lo anterior hace inviable el uso de estas solu-
ciones por la gran cantidad de recursos computacionales que se requieren
al momento de realizar implementaciones. Una alternativa que surge, por
lo tanto, es hacer una simplificación de los modelos de tal manera que sea
posible simular la evolución de las dinámicas bajo todos los escenarios sin
comprometer la representación de la realidad.

Partiendo de la anterior condición, han sido implementados esquemas de
control óptimo con las bondades de los controladores predictivos basados
en modelo (MPC) debido a que se puede hacer un uso expĺıcito tanto de las
restricciones f́ısicas como operacionales [74]. El rendimiento de este tipo de
esquemas de control frente a otros usados comúnmente en el sector muestran
un desempeño superior, lo que los hace muy atractivos a la hora de ser es-
cogidos como alternativa [32], [62]. Los esquemas MPC tienen la ventaja de
anticiparse a perturbaciones y escenarios cŕıticos de operación, lo anterior
significa que las decisiones basadas en la prevención de escenarios futuros
para calcular las acciones de control, permiten mejorar el rendimiento de
estos sistemas sustancialmente.

La implementación de sistemas de control MPC son muy similares en su
estructura, sin embargo, las diferencias en la formulación de la función de
costo y en las restricciones pueden cambiar su desempeño. La estructura
general del esquema de control y su funcionamiento se muestra a contin-
uación.

Modo de operación y estructura de un MPC

El esquema de control MPC, es una metodoloǵıa que calcula en cada tiempo
de muestreo (que para nuestro caso se ha programado para que tenga un
tamaño de paso variable y se resuelva usando la función @ode45) las ac-
ciones de control óptimas del sistema luego de resolver un problema de
optimización [13]. Los elementos fundamentales que hacen parte de la es-
tructura del controlador MPC son mostrados en la Figura 50, estos son: 1)
Uso de un modelo de predicción sobre un horizonte de predicción, 2) cálculo
de una secuencia de acciones de control futuras a través de la solución de
un problema de optimización, sujeto a una función objetivo, restricciones
tanto f́ısicas como operacionales en el proceso y un comportamiento deseado
para el sistema, 3) Uso de una estrategia de horizonte deslizante, es decir, el
proceso de optimización es repetido en cada tiempo de muestreo, donde la
acción de control en el instante actual es aplicada al sistema, y finalmente 4)
Bloque observador encargado de estimar tanto las variables de estado que
no es posible medir directamente como las cinéticas de reacción que se nece-
sitan conocer para saber el estado de la reacción en la mezcla homogénea
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dentro del reactor. [74]. Como se observa en la figura 50, el esquema MPC
requiere que se conozcan todos los estados del sistema, tanto los medidos
como los estimados. Las mediciones provienen directamente del sistema, en
tanto las estimaciones (x̂) son provistas por el observador de estados a partir
de las entradas ui, las señales de control uc y de las mediciones y a la salida
del sistema. Además de los estados, el controlador necesita de un objetivo
(función de costo), un modelo matemático que represente al sistema y que
expĺıcitamente se describan las restricciones f́ısicas y operacionales. Todo lo
anterior hace posible que se calculen las predicciones de la trayectoria de las
variables a controlar del sistema sobre un horizonte temporal NP a través de
las variables manipuladas uc. NC es el horizonte de control, de tal manera
que M ' P . Todo esto se lleva a cabo dentro del bloque optimización.

Durante cada paso k, el optimizador calcula los valores de los estados futuros
a través de las variables manipuladas durante todo el horizonte de predicción
M , u(k|k), ..., u(k +M − 1|k), de tal manera que el valor de los estados en
el horizonte de predicción siga la trayectoria operativa adecuada.

Figura 50: Esquema de control MPC.

El optimizador toma en cuenta como referencia las restricciones a las en-
tradas y salidas. Para sistemas no lineales, la programación se plantea como
la solución a un problema de optimización no lineal, que en la mayoŕıa de
los casos es no convexo. Solamente u(k|k), el primer movimiento de la se-
cuencia es implementado en el sistema anaerobio real. En el tiempo k + 1,
la medición de y(k+ 1) es usada en conjunto con los valores de las entradas
y las señales de control ui(k + 1) y uc(k + 1) respectivamente. También se
toma la información del observador de estados y el estimador de cinéticas
de reacción x̂(k + 1).

Los horizontes de control y predicción Np y Nc se mueven un paso hacia
adelante, a k + 1. A partir de ese momento entonces se resuelve un nuevo
problema de optimización con una nueva condición inicial. De esta manera,
debido a que la ventana de predicción es móvil, este proceso es llamado
estrategia de horizonte deslizante. En la Figura 51 se explica en detalle la
manera en que evoluciona el sistema de predicción. Para cada tiempo de
muestreo k en el controlador MPC, se miden las variables en el sistema que
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Estados predichos

FuturoPasado

Estado actual

k k+1 k+Nc k+Np

Horizonte de predicción
Horizonte de control

...

Acciones de control calcualdas u

Figura 51: Horizonte de control y predicción en MPC.

van a ser ingresadas al modelo de predicción dentro del algoritmo de op-
timización. Con la información de las restricciones f́ısicas y operacionales,
sujeto a una función objetivo, se calculan las acciones de control óptimas
basado en la evolución de los estados en todo el horizonte de predicción.
De todo el conjunto de acciones de control u calculadas en todo el hori-
zonte de predicción (Ver Figura 51), son aplicadas al sistema únicamente
las correspondientes al tiempo de muestreo k (tiempo presente). En el
siguiente tiempo de muestreo del controlador k + 1, un nuevo problema de
optimización es resuelto bajo las nuevas condiciones de operación (horizonte
deslizante). Debido a la necesidad de reducir el tiempo computacional gas-
tado por este tipo de esquemas de control a la hora de ser implementados en
sistemas a gran escala, se define un horizonte de control (ver Figura 51), de
tal manera que Nc ≤ Np. Si la anterior condición se cumple, el algoritmo de
optimización únicamente tendrá la posibilidad de variar las acciones de con-
trol óptimas calculadas hasta el tiempo de muestreo k+Nc. Desde el tiempo
de muestreo k+Nc + 1 hasta el final del horizonte de predicción (tiempo de
muestreo k +Np), las acciones de control se mantienen constantes. Para la
formulación general de un MPC considere el siguiente sistema no lineal:

x(k + 1) =F (x(k), u(k), k); con x(0) y u(0) conocidos, (246)

y(k) =G(x(k), u(k), k). (247)

La ecuación a continuación muestra el tren de acciones de control calculadas
para cada tiempo de muestreo en el que el optimizador funciona dentro del
bloque del controlador MPC si Nc ≤ Np se cumple. La secuencia óptima
de control es {u(k), ..., u(k + Nc)} que minimiza el siguiente problema de
optimización:
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max
u(k),...,u(k+Nc)

J(u(k), y(k), w(k)) (248)

sujeto a:

x(k + 1) = f(x(k), u(k)),

y(k) = g(x(k), u(k)),

xmin 6 x(k),∀k = 1, ..., Np

umin 6 u(k) 6 umax,∀k = 1, ..., Nu

S2(k)

Z(k)
6 λ,∀k = 1, ..., Np

(249)

donde J(·), x(k), y(k), w(k), g(·) y f(·) son la función de costo que al-
berga cada uno de los objetivos en el diseño del esquema de control MPC,
los estados del sistema, la salida del sistema, la señal de referencia, y las
dinámicas del modelo del sistema respectivamente [13]. La funcional de
costo propuesta es la siguiente.

J(u(k), y(k), w(k)) =
209∑
i=1

X2(i)µ2(i)k6 (250)

La anterior ecuación corresponde con la sumatoria del valor del volumen
de metano producido durante todo el tiempo de experimentación. Por lo
tanto, lo que propone esta ecuación dentro del problema de optimización
es hacer que la acción de control calculada, que es la tasa de dilución D,
maximice la sumatoria de producción de volumen de metano durante todo
el tiempo de experimentación. El vector xmin son los ĺımites inferiores de
las variables de estado que para nuestro caso son 0, lo que implica que en
todo el tiempo de experimentación los valores de los estados no pueden ser
menores que este valor. Los valores umin y umax son los ĺımites inferior y
superior de la acción de control tasa de dilución D, que para este caso son
0 y 1 respectivamente. Para el caso de la última restricción, que plantea
una relación entre las variables de estado S2 y Z, λ representa la capaci-
dad de buffer, que es la capacidad que tiene la mezcla homogénea para
absorber ácido. En otras palabras, es la cantidad de alcalinidad presente
en el sistema. Una vez la capacidad de buffering se excede, el valor del pH
cambia rápidamente. Esto ocurre porque la cantidad de ácido se ha agotado
a través de la neutralización.

Evaluación de la arquitectura de controladores MPC

En esta sección se plantean las propuestas para el diseño de los sistemas de
control MPC que serán usadas para cumplir con el objetivo de aumentar la
producción de metano, y a su vez, mantener el reactor dentro de los ĺımites
operacionales que eviten ´detener o reducir el rendimiento dentro del reac-
tor.
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El primer diseño que se propone es un controlador MPC sin restricciones. La
propuesta consiste en dejar en libertad el cálculo de las acciones de control
óptimas (tasa de dilución D) para que el optimizador lleve la producción de
metano al máximo, sin importar las condiciones de operación a las que se en-
cuentren los microorganismos dentro de la mezcla homogénea. Por lo tanto,
en el problema de optimización que se enuncia en la ecuación (248) se elim-
ina la última restricción de buffering capacity (relación de soporte de nivel
de acidez dentro del reactor S2/Z). Este controlador se ejecuta bajo dos
modalidades, con y sin la función multistart (que dentro del algoritmo, al
momento de evaluar las condiciones iniciales, se exploran múltiples opciones
y se decide por cuál de los diferentes horizontes existe el mejor rendimiento
en la función de costo). Cuando se usa esta función, lo que ocurre es que, al
iniciar el proceso de solución del problema de optimización, se encuentran
varios caminos por los cuales existen, en el horizonte cercano, un mı́nimo
local para la función objetivo, por lo que esta estrategia permite encontrar
múltiples soluciones locales comenzando la búsqueda de la solución desde
varios puntos. En la Figura 52 a continuación se muestra cómo se planteará
la función multistart dentro del algoritmo de optimización en el controlador
MPC. Como se observa, en problemas de optimización no-lineales, donde
la convexidad de la funcional de costo no está garantizada, el optimizador
es capaz de encontrar un valor mı́nimo en la función de costo distinto de
acuerdo con la condición inicial con la que el procedimiento comienza a re-
alizar la búsqueda. Hay mayor probabilidad en encontrar un mı́nimo global
si se escoge el resultado de menor valor entre las posibilidades encontradas
por el procedimiento.

Figura 52: Función multistart dentro del algoritmo de optimización en un
controlador MPC.

El segundo diseño propone operar el reactor con la restricción de buffering
capacity. Ahora el cálculo de las acciones de control, tasa de dilución D,
quedan condicionadas a este requerimiento. Igualmente, que para el anterior
caso, se ejecutaron dos versiones, la primera sin la función multistart y la
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segunda con la función multistart.

5.4 Resultados de simulación y discusión

En esta sección se presentan los resultados de las simulaciones que se lle-
varon a cabo para evaluar el desempeño del sistema de monitoreo y control
mediante la simulación de un sistema con datos reales. Primero se eval-
uarán los resultados de la estimación de las variables de estado que no fue
posible medir directamente dentro del reactor, y luego, se llevará a cabo
el mismo procedimiento con los resultados obtenidos de la estimación de
las cinéticas de reacción. Luego, se evaluará el desempeño del sistema de
control bajo diferentes métricas operacionales. El ordenador que fue us-
ado para llevar a cabo las simulaciones tiene las siguientes especificaciones:
Procesador Intel® Core™ i7-1165G7 (12MB Cache). Memoria RAM 8GB
(1x8GB) DDR4 3200MHz. Disco sólido SSD 512GB CL35 M.2. Gráficos
NVIDIA® GeForce® MX330 2GB GDDR5.

5.4.1 Condiciones de simulación

Para realizar la simulación, se usarán los mismos datos que se emplearon en
el proceso de identificación paramétrica, tanto para las variables de entrada
que caracterizan el influente: S1in, S2in, Cin, Zin como para las condiciones
iniciales de simulación de las variables de estado; X1, X2, S1, S2, C y Z, tal
y como se muestra en la siguiente Tabla 17.

Tabla 17: Condiciones iniciales variables de estado.

X1(0) X2(0) S1(0) S2(0) Z(0) C(0)
Valor 0.55 0.5 17 3.4 10.7 8

Unidades [g/L] [g/L] [g/L] [mmol/L] [mmol/L] [mmol/L]

La Figura 53 muestra los perfiles de las variables que componen al influente
durante los 209 d́ıas de experimentación.

5.4.2 Observador asintótico

En la Figura 54 se observa el resultado que se obtuvo mediante el observador
asintótico para hacer la reconstrucción de la información de las variables de
estado X1 y X2.

Para comprobar el desempeño del observador, el valor de la estimación
fue comparado directamente con el valor tomado del modelo. Note que la
condición inicial del observador fue colocada en un lugar diferente a la del
sistema, esto con el objetivo de comprobar que lo dos valores convergen en
algún momento.
Para el caso de la estimación de las variables X1 y X2, el tiempo de con-
vergencia del valor estimado al valor real (del modelo) fue de alrededor de
60 d́ıas. El tiempo de convergencia fue relativamente lento, sin embargo,
una vez estuvieron superpuestos estos valores, los dos respondieron de igual
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Figura 53: Datos caracterización influente para la simulación.

Figura 54: Observador asintótico para la concentración de X1 y X2.

manera ante cambios en el valor de las entradas o perturbaciones que in-
gresaban al reactor. En la Figura 54 se observa el cambio que se experimenta
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en el sistema a los 50 d́ıas transcurrida la simulación, hubo un cambio en el
valor de la tasa de dilución D de 0.03 a 0.07. En ese momento se observa
que hubo justo un cambio en alguna de las entradas del sistema, ya que
se percibe claramente un cambio en la dirección de las dinámicas. Tanto
el observador de estados como el sistema responden ante el cambio y con-
tinúan con la tendencia de convergencia. Nuevamente, en el d́ıa 100 del
experimento, la tasa de dilución D cambia al pasar de un valor de 0.07 a
0.05, sin embargo, debido a que el observado ya hab́ıa logrado la conver-
gencia, los dos resultados, el observador y las dinámicas del modelo, siguen
su comportamiento por igual. Lo anterior demuestra que la calidad en la
observación de las variables X1 y X2 es muy buena, lo que permite asegurar
que la obtención de la información faltante de las variables de estado X1 y
X2, a través del uso de un observador, es confiable y por lo tanto, suficiente
para soportar la estrategia de estimación de las cinéticas de reacción que se
mostrará a continuación.

5.4.3 Estimador de cinéticas de reacción

Figura 55: Convergencia de las variables X1 y X2 estimadas debido al uso
de la estructura de estimación de cinéticas de reacción.

En esta sección se evalúan los resultados obtenidos a través de la estimación
de las cinéticas de reacción para la mezcla homogénea dentro del reactor. En
la anterior sección se presentaron los resultados de un observador asintótico
que teńıan como objetivo reconstruir la información de las variables de es-
tado X1 y X2 que no era posible medir directamente. Hay que recordar
que la estimación de las cinéticas de reacción r1 y r2 y su convergencia al
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valor correcto determinan a su vez la convergencia de la estimación de las
variables de estado del modelo completo. Entonces, con los resultados de
la estimación de las cinéticas de reacción, es posible reconstruir los estados
del sistema para el modelo completo tal y como se observa en la Figura 55.

Ante los mismos cambios realizados por en el valor de la tasa de dilución D,
se observa que tanto las dinámicas medidas como las dinámicas estimadas
experimentan un cambio muy pronunciado. Igualmente, las condiciones
iniciales para el modelo matemático son muy distintas a las usadas por el
estimador. A los 50 d́ıas de haber iniciado el experimento se lleva a cabo el
primer cambio, a los 100 d́ıas se registra el segundo. El tiempo convergencia
se mantiene y se posiciona un resultado sobre el otro más o menos a los 65
d́ıas de haber iniciado la simulación. Lo anterior demuestra que el estimador
de cinéticas de reacción tiene muy buenos resultados ya que este valor es
la referencia de qué tan bien se encuentre funcionando la estructura de
estimación.

Figura 56: Observador asintótico de las cinéticas de reacción r1 y r2.

Por otro lado, la Figura 56 muestra el resultado de la estimación de las dos
cinéticas de reacción r1 y r2. Debido a que los estados estimados X1 y X2

tuvieron condiciones iniciales distintas con el modelo matemático del sis-
tema, la estimación pierde su orientación súbitamente y trata de converger
inmediatamente. Igualmente, se evidencia que a los 50 d́ıas, ante el cambio
en la tasa de dilución D de 0.03 a 0.07, la estimación de las cinéticas de
reacción r1 y r2 se ven perturbadas. Sin embargo, la respuesta es consis-
tente porque inmediatamente se percibe este cambio en las condiciones de
operación de nuevo hay una convergencia al valor deseado.

La Figura 57 hace un acercamiento en el rango de valores para el eje Y de
los resultados mostrados en la Figura 56. El objetivo es observar con mayor
detalle los valores de referencia del modelo, ya que en la Figura 56 no se al-
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canzan a apreciar correctamente. El comportamiento natural de los valores
de las cinéticas de reacción r1 y r2 se observan claramente. En la Figura 57
se observa de qué manera se lleva a cabo el proceso de convergencia, que
aunque es lento, este se logra luego de varios d́ıas.

Los resultados de la estimación de todas las variables de estado consideradas
se presenta en la Figura 58. Nótese que las variables de estado S1 y S2 son
medidas directamente, por lo tanto, el resultado de la estimación versus la
medición directa es la misma. Sin embargo, para el caso de los estados X1 y
X2 se observa cómo ocurrió el proceso de convergencia y de qué manera los
cambios fueron tolerados, ahora observando también al resto de variables
de estado consideradas en el estimador S1 y S2.

Finalmente, en la Figura 59 se muestra el error relativo entre el valor de la
estimación y el valor medido de la Figura 58. Se observa que el error relativo
para el estado X1 tiene un comportamiento muy particular, debido a que
como el valor del modelo tiende a cero, tan solo una variación muy pequeña
cercana a un valor de cero puede llegar a ser muy grande en porcentaje.

Figura 57: Acercamiento a valores de estimación de r1 y r2.

Por esta razón, más allá de los 100 d́ıas, el error relativo es tan alto a pesar
de que en la Figura 58 se ve que hay una convergencia en estos dos valores.
Para el caso de la variable de estado X2, al principio el error relativo es muy
elevado, sin embargo, a diferencia de lo que ocurrió con el error relativo con
la variable X1, como el orden de magnitud evaluado era mayor que cero, el
error relativo tendió en el tiempo a hacerse cero. Para el caso de las figuras
de error relativo de las variables de estado S1 y S2, aunque se ve un error de
magnitud considerable casi imperceptible en la Figura 58, la Figura 59 con
el correspondiente error relativo muestran que estas variables perciben que
el estimador de cinéticas de reacción haya comenzado con una condición
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Figura 58: Estimador de cinéticas de reacción para las variables de estado.

inicial diferente a la del sistema, y que posteriormente se hayan realizado
cambios en los d́ıas 50 y 100. Los valores en el error relativo notan las
afectaciones anteriormente comentadas.

Figura 59: Error del estimador de cinéticas de reacción en variables de
estado.
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En la siguiente sección se presentan los resultados que se obtuvieron de la
implementación en simulación del sistema de control sobre la estructura de
estimación. Los resultados que se obtuvieron fueron satisfactorios, pues se
mejoró el desempeño del reactor de digestión anaerobia en los indicadores
de producción de biogás y los contaminantes de los lodos en el efluente.

5.4.4 Desempeño de un Controlador PID tradicional

En esta sección se usa al controlador PID para evidenciar las falencias a las
que se enfrenta un controlador tradicional a la hora de operar un sistema
de digestión anaerobia en un reactor a nivel industrial. Se usó el toolbox de
MATLAB Control System Designer para sintonizar el controlador.

(a) (b)

(c)

Figura 60: Tres perfiles distintos para el seguimiento de referencia de pro-
ducción de flujo de metano (CH4) en un controlador PID.

En las anteriores figuras se plantea un sistema de control PID con seguimiento
de referencias para la producción de metano CH4. La Figura 60 muestra
una referencia que debe seguir el controlador PID para la producción de
metano CH4, ĺınea en color negro, y de qué manera el controlador PID se
comporta en el objetivo de seguir esta referencia. Para llevar a cabo la
prueba se plantea un cambio tipo escalón positivo a los 50 d́ıas tras haber
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iniciado la simulación y más adelante un escalón negativo a los 100 d́ıas.
Los cambios en magnitud son diferentes para los tres casos (diferentes per-
files). Como referencia, la ĺınea discontinua en color azul (Lazo abierto),
muestra el comportamiento que tuvo la producción de metano CH4 cuando
el sistema se encontraba trabajando con los datos experimentales usados
para llevar a cabo el proceso de identificación.

En la anterior Figura (61) se observa el esquema de control PID propuesto
para el reactor anaerobio. Se observa que el controlador PID recibe la
información de la referencia a la cual el reactor debe operar para producir
la cantidad de volumen de metano deseado. La acción de control calculada
se lleva al actuador para que esta deje entrar la cantidad correcta de D
al reactor. Como se observa en las Figuras 60a, 60b y 60c, para los tres
experimentos, el valor de referencia de producción de volumen de metano
CH4 comienza en el mismo lugar que el usado por la simulación en lazo
abierto llevada a cabo en el proceso de identificación paramétrica.

Figura 61: Estructura de control PID en reactor anaerobio

El sistema reactor está representado por un modelo no lineal, por lo que
la proporcionalidad en las acciones de control tomadas por el dilution rate
no se reflejan de manera proporcionada. Esta es una de las razones por
las que, ante escenarios de operación de elevadas tasas de producción de
metano, que el sistema de reacción homogénea se encuentre cerca de los
ĺımites operacionales hace que en cualquier momento el reactor colapse,
como se ve en la Figura 62c.
En las tres figuras se observa que la tasa de producción de metano se man-
tuvo constante (siguiendo la referencia) hasta los 50 d́ıas de operación. Se
observa para el caso de las Figuras 60a y 60b, que en el momento que se
llevó a cabo el cambio en el valor de referencia, hasta los 18 m3/d y 28 m3/d,
el controlador PID hace un seguimiento bastante bueno. Sin embargo, para
el caso en el que la referencia sube hasta los 43 m3/d en la Figura 60c, el
controlador PID reacciona de manera natural en proporción al error entre
la referencia y el valor de metano CH4 producido, pero como estos sistemas
no tienen en cuenta la información de operación del sistema, el controlador
no pudo seguir la referencia e hizo que el sistema colapsara. Por esta razón,
una vez se comenzó a seguir la referencia a mitad de camino, el sistema
bajó la producción de metano sustancialmente. Más allá del d́ıa 100 de
simulación, aunque la referencia haya bajado a su nivel anterior, el sistema
no fue capaz de recuperarse, lo que demuestra la importancia de que en este
tipo de sistemas es fundamental vigilar el estado de salud operativa dentro
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(a) (b)

(c)

Figura 62: Resultados tasa de dilución en el seguimiento de tres referencias
de producción de flujo de metano (CH4) en un controlador PID.

de la mezcla homogénea. Esto comprueba que los fenómenos f́ısico-qúımicos
y biológicos del metabolismo bacteriano en algunos casos son irreversibles.
La Figura 62 muestra los valores calculados de tasa de dilución D por el
controlador PID cuando este llevó a cabo el proceso de seguimiento de ref-
erencia para los tres casos.
Se observa como referencia la ĺınea en color negro que son los valores de
tasa de dilución D que se usaron para llevar a cabo el proceso de identifi-
cación paramétrica (que generaron la referencia de producción de metano
CH4 mostrada en ĺınea discontinua azul en la Figura 60). Las Figuras 62a
y 62b muestran que los valores calculados por el controlador PID para la
tasa de dilución D son factibles hasta los 100 d́ıas de operación. A los
50 d́ıas se produce un cambio coherente en estos valores, debido a que el
controlador PID reacciona proporcionalmente ante los cambios en el error
entre la referencia y el valor del volumen de metano producido. En este
momento, el valor de la tasa de dilución sube súbitamente y luego se reg-
ula. Sin embargo, a los 100 d́ıas se produce un cambio en el valor de la
referencia nuevamente que intenta llevar al sistema a su estado anterior, en
ese momento es cuando la tasa de dilución toma valores negativos, lo cual
significa que el sistema entra en zonas de operación no factibles, lo que cor-
robora que este tipo de sistemas con tecnoloǵıa tradicional no son capaces
de operar de manera semiautónoma. Para el caso de la Figura 62c, luego de
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(a) (b)

(c)

Figura 63: Resultado nivel de pH en el seguimiento de tres referencias de
producción de flujo de metano (CH4) en un controlador PID.

que la referencia cambiara hasta los 43 m3/d para la cantidad de volumen
de metano producido como referencia a los 50 d́ıas, se muestra que el valor
de la tasa de dilución toma valores incorrectos muy rápidamente. Como se
observó en la Figura 60c, incluso con el valor incorrecto de tasa de dilución
mostrado, el controlador PID no fue capaz de seguir la referencia.
La Figura 63 muestra el valor en el nivel de pH que resultó para cada uno de
los tres casos. Se observa igualmente que luego de los 100 d́ıas de operación
el sistema entra en regiones no factibles de operación. Los cambios se tol-
eran para el primer cambio en el valor de la referencia a los 50 d́ıas. En las
Figuras 63a y 63b, los valores en el pH se incrementan considerablemente
hasta sobrepasar las 9 unidades a los 100 d́ıas de operación. Sin embargo,
en el caso de la Figura 63c, el valor en el nivel de pH toma una dirección
contraria. El valor del pH llega en algún momento hasta las 3 unidades.

Asimismo, la Figura 64 muestra el valor de acidez o S2 en el sistema durante
todo el tiempo de simulación. La ĺınea en color negro es el valor de S2 que
se obtuvo para el caso lazo abierto (referencia). Las Figuras 64a y 64b
muestran que hasta los 100 d́ıas hubo una operación relativamente factible
por parte del sistema, los valores de acidez de la mezcla homogénea se
muestran por debajo del valor de referencia. Para la Figura 64b se observa
que este valor sobrepasa la referencia a los 50 d́ıas de operación. De ah́ı en
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(a) (b)

(c)

Figura 64: Resultados ácidos grasos volátiles (S2) en el seguimiento de tres
referencias de producción de flujo de metano (CH4) en un controlador PID.

adelante, este valor no corresponde con un perfil de operación normal para
un reactor de digestión anaerobia.
La Figura 64c muestra que una vez a los 50 d́ıas se produce el cambio de
referencia en el nivel de metano CH4, el valor de acidez en la mezcla ho-
mogénea se dispara a valores no factibles de operación. En ese momento
las bacterias entrarán en estado de inhibición, lo que hace que el sistema
salga de operación y el nivel de producción de metano CH4 baje su pro-
ducción considerablemente. La Figura 65 muestra el valor que se obtuvo de
la variable λ para los tres casos. La ĺınea discontinua en color rojo muestra
la referencia que fue usada λ para el caso en que el sistema operó con los
datos que se usaron para la optimización paramétrica en el anterior caṕıtulo.
El valor de λ en la Figura 65a no sobrepasa el valor de λ de referencia du-
rante todo el tiempo de simulación. Sin embargo, para el caso de la Figura
65b, este valor se acerca en el momento en que el sistema se acidifica consid-
erablemente, que es cuando la referencia que debe seguir el controlador PID
sube rápidamente a los 50 d́ıas. Lo anterior tiene sentido, en cuanto se lleva
a que el sistema produzca una gran cantidad de metano de manera súbita.
Luego de los 100 d́ıas, cuando la referencia vuelve y toma su valor anterior,
el valor de λ cae a niveles, incluso por debajo de los mostrados al inicio en
la Figura 65a. La Figura 65c presenta un comportamiento esperado para
esta variable, debido a que el cambio en la referencia a los 50 d́ıas no es
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(a) (b)

(c)

Figura 65: Resultados valor de λ en el seguimiento de tres referencias de
producción de flujo de metano (CH4) en un controlador PID.

tolerado por el sistema frente a los cambios que hace el controlador PID.
El valor de λ sube hasta casi las 4 unidades, lo que indica que el nivel de
acidez esta muy por encima del valor de la alcalinidad. Este valor no baja
del umbral ĺımite 0.8 (ĺınea en color negro) hasta el final de la simulación.
Finalmente, la Figura 66 muestra el valor por separado de las dos variables
que determinan el comportamiento del parámetro λ. Como se clarificó ante-
riormente, la capacidad de tolerar una mayor cantidad de acidez, cuando se
necesita incrementar el nivel de producción de metano, que es el buffering
capacity, exige que el reactor se encuentre en niveles operativos relativa-
mente normales. El valor de acidez de la mezcla homogénea S2 tiene que
estar por debajo del nivel de alcalinidad Z. Las Figuras 66a y 66b muestran
un comportamiento en el que el sistema podŕıa tolerar las decisiones que
toma el controlador PID, sin embargo, en la Figura 66c se observa que luego
de los 50 d́ıas, esta relación acidez y alcalinidad no se cumple, lo que hace
que el nivel de acidez de la mezcla dentro del reactor aumente considerable-
mente y sea muy elevada.

Como se observó en los anteriores resultados, el controlador PID no tiene la
capacidad de gestionar la operación de un reactor de digestión anaerobia.
Los cambios en la operación fueron relativamente de baja complejidad, lo
que confirma que los sistemas de control basados en MPC son una muy
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(a) (b)

(c)

Figura 66: Resultados de la restricción operacional en el seguimiento de
tres referencias de producción de flujo de metano (CH4) en un controlador
PID.

buena alternativa.

5.4.5 Controlador MPC para digestión anaerobia

Una gran cantidad de experimentos se llevaron a cabo para validar la eficacia
de los controladores propuestos. Como se explicó en la anterior sección, se
diseñaron dos controladores, uno sin restricciones operativas y otro con las
restricciones. Cada una de las dos propuestas se programó con y sin la
función multistart. Los resultados se muestran a continuación.

Controlador MPC sin restricciones

Sin función multistart

Las Figuras 67 y 68 muestran el resultado que se obtuvo luego de que el
controlador MPC calculara las acciones de control (tasa de dilución D) sin
la restricción de buffering capacity λ.

La Figura 67a muestra la comparación del volumen de producción de metano
entre el caso base (sin controlador en ĺınea negra) y el caso controlado
por el MPC (optimización en ĺınea roja discontinua). Cabe aclarar que
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el caso base, sin controlador, es una simulación del sistema con la tasa
de dilución D preestablecida en el experimento y usada en las secciones
anteriores. Asimismo, la Figura 67b muestra la tasa de dilución D del caso
base (ĺınea en color negro) y el valor de la tasa de dilución D que calculó el
controlador MPC (en ĺınea en color rojo discontinua). La variable D es el
grado de libertad que tiene el sistema para lograr el objetivo de maximizar
la producción de metano que se observa en la Figura 67a. Los cambios son
muy variables dentro de una banda de valores que comprende entre 0 y 0.1,
sin embargo, se demuestra que se consigue un aumento en el rendimiento del
reactor. En la Figura 67c se observa que la tendencia se marca igualmente
para el caso del valor en el nivel del pH, donde las oscilaciones son muy
grandes, sin embargo, se encuentran dentro de una banda de operación
correcta. Solo en algunos momentos puntuales este valor se acerca a 6 o
sobrepasa momentáneamente a 8. Es claro que en algunos momentos, los
valores en el nivel de pH corresponde con valores elevados en el nivel de
acidez, S2. Se observa en la Figura 67d que alrededor de los 80 d́ıas el valor
de S2 crece súbitamente, y a su vez, el valor del nivel de pH decrece a su
nivel más bajo en la Figura 67c.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 67: Resultados del controlador MPC sin restricciones en la maxi-
mización del flujo de metano (CH4) producido.

Por otro lado, la Figura 68a muestra el valor del parámetro λ durante todo
el tiempo de simulación. Hay que recordar que esta simulación se llevó a
cabo sin una restricción expĺıcita sobre este indicador, por lo tanto, como
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(a) (b)

Figura 68: Resultados del controlador MPC sin restricciones en la maxi-
mización del flujo de metano (CH4) producido.

se observa en la figura, en algunos momentos hay un valor ĺımite que se
sobrepasa, que es 0.8, el cual, según la literatura [34, 15], una operación
dentro de los ĺımites deseados ocurre cuando 0.1 6 λ 6 0.8. Por esta razón
hay una ĺınea discontinua de color aún en el valor superior. Los resultados
muestran una oscilación mayor de parámetro respecto caso base, pues en el
caso base, la tasa de dilución D tiene solo tres cambios en forma de escalón.
Por su parte, la Figura 68b muestra los valores por separado del nivel de
acidez S2 y alcalinidad dentro de la mezcla Z. La ĺınea azul (el valor de S2)
por debajo de la ĺınea en color rojo (el valor de Z) muestra la capacidad
de tolerancia a la acidez a la que trabaja el sistema. Esta figura muestra el
estado de salud operativa del sistema. Se demuestra que en todo momento
no hay una saturación alrededor de poder soportar un mayor nivel de acidez
si se llegara a necesitar para producir una mayor cantidad de metano CH4.

Con función multistart

Por otro lado, las Figuras 69 y 70 muestran los resultados del mismo es-
quema de control ahora con la función multistart dentro de la programación,
el cual tiene un mayor rendimiento. La Figura 69a muestra un mayor vol-
umen de metano producido (ver la ĺınea en color rojo discontinua).

El valor de la tasa de dilución D es mucho más oscilante (ver Figura 69b),
oscila entre los extremos de los valores ĺımite 0 y 0.1. El nivel de pH
igualmente cambia mucho (ver Figura 69c) debido a este comportamiento,
con valores extremos de 8.5 y 6. Aqúı se sobrepasan los ĺımites superiores
e inferiores adecuados con mayor frecuencia, sin embargo, como también se
observa en la Figura 69d, se debe a que el valor de acidez tiene grandes
variaciones durante todo el tiempo de simulación. En la Figura 70a, se
observa que el valor del parámetro λ sobrepasa el ĺımite de 0.8 y además
este valor supera el ĺımite máximo 1. Lo anterior se explica con la Figura
70b, en donde el valor de la alcalinidad Z supera al valor de S2, lo que
quiere decir que el nivel de buffering capacity se pierde totalmente, llevan el
sistema a no tolerar más cantidad de ácidos en el influente y prácticamente
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llevan el sistema a no ser operativo debido a que la materia orgánica siempre
contiene acidez.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 69: Resultados del controlador MPC sin restricciones con multistart
en la maximización del flujo de metano (CH4) producido.

(a) (b)

Figura 70: Resultados del controlador MPC sin restricciones con multistart
en la maximización del flujo de metano (CH4) producido.

Con los anteriores resultados es claro que se puede aumentar la producción
de metano, incluyendo algoritmos de búsqueda global como el multistart.
Sin embargo, para lograr esto se requiere llevar el sistema al ĺımite de los
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valores de operación factible. Por lo tanto, es necesario incluir restricciones
operativas, la cual es una de las propiedades más importantes del MPC.

Controlador MPC con restricciones

Sin función multistart

A continuación, se muestran los resultados de la simulación, que incluyen
la restricción operacional sobre el término λ.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 71: Resultados del controlador MPC con restricciones en la maxi-
mización del flujo de metano (CH4) producido.

Aqúı, se ha establecido que esta no debe sobrepasar el valor de 0.8, por esta
razón, los valores calculados de la tasa de dilución D cuidan mucho más la
operación continua del sistema. Las Figuras 71 y 72 muestran los resultados
del MPC con esta restricción. Como se observa, a pesar de la restricción, el
valor de metano CH4 producido es mayor que el caso base, ver Figura 71a.
Las oscilaciones en el valor de la tasa de dilución D calculada son menores
debido a que el sistema se encuentra restringido a hacer los cálculos basados
en la salud operativa del sistema, ver Figura 71b.

La Figura 71c muestra el nivel de pH en donde nuevamente se evidencia
que es mucho más oscilante que el caso base, sin embargo, va y viene sobre
los extremos permitidos sin casi sobrepasarlos. En la Figura 71d se observa
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igualmente los cambios en el valor de acidez. Las dos ĺıneas tienen la misma
tendencia, sin embargo, la ĺınea de color rojo se incrementa más o se reduce
más en magnitud ante los mismos cambios del caso base. Esto se debe
a que el sistema de control se lo permite porque justo hasta ese punto
el sistema de reacción homogénea dentro del reactor estará dentro de los
ĺımites operativos.

(a) (b)

Figura 72: Resultados del controlador MPC con restricciones en la maxi-
mización del flujo de metano (CH4) producido.

La Figura 72a muestra una clara reducción en el valor de λ durante todo el
tiempo de simulación. La ĺınea en color rojo discontinua se regula mucho
más y se llega a parecer más a la ĺınea en color negro. Lo más importante,
es que en ningún momento se violó la restricción para alcanzar el objetivo
de maximizar la producción de metano. La Figura 72b muestra que siempre
hubo margen en el buffering capacity de absorber una mayor cantidad de
ácidos. La relación se mantuvo lo suficientemente distante todo el tiempo
para permitir que el sistema aumente el nivel de acidez si encontraba factible
producir una mayor cantidad de volumen de metano. En la siguiente y
última prueba se presenta una mejora del desempeño del sistema de control
agregando al algoritmo la función multistart.

Con función multistart

Las Figuras 73 y 74 muestran la capacidad de producción de volumen
de metano ahora con la función multistart dentro del algoritmo de opti-
mización. Como se observa en la Figura 73a la ĺınea en color rojo discon-
tinua es mucho mayor que la ĺınea negra del caso base.

A pesar de que la oscilación en el valor de la tasa de dilución D (ver Figura
73b) se hab́ıa reducido en la anterior simulación, ahora volvió esa tendencia
nuevamente, sin embargo, si hay garant́ıa de que los ĺımites operacionales
son correctos. El valor en el nivel de pH ahora no sobrepasa por debajo el
valor de 6.5, ver Figura 73c. Por otro lado, el valor de los ácidos S2 de la
Figura 73d tienen una forma muy parecida a la Figura 71d.
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La Figura 74a muestra que los valores ĺımites permitidos nunca fueron su-
perados, pero en algunos momentos este valor estuvo muy cerca del ĺımite.
Lo interesante es que, en este momento, el sistema teńıa margen para hac-
erlo. En la Figura 74b se observa que, aunque las dos ĺıneas están más cerca
una de la otra, a diferencia de la Figura 72b, nunca la ĺınea en color azul
(valor de S2) superó a la ĺınea en color rojo (valor de Z).

(a) (b)

(c) (d)

Figura 73: Resultados del controlador MPC con restricciones con multi-
start en la maximización del flujo de metano (CH4) producido.

Tabla 18: Mejora en el rendimiento en la producción de metano CH4 para
cada uno de los esquemas de control MPC propuestos.

Sin restricciones Con restricciones
Sin multistart Con multistart Sin multistart Con multistart

% Mejora 17.40 24.41 18.82 20.85

Los resultados del desempeño del controlador para los diferentes casos se
resume en la Tabla 18. Aqúı se observa las mejoras los cuatro esquemas de
control MPC propuestos en esta sección. La referencia de comparación es el
caso base; el perfil de entradas que se usaron en el experimento original para
llevar a cabo el proceso de identificación paramétrica, en el que el valor de la
tasa de dilución D tuvo tres valores diferentes en una forma de gráfica tipo
escalón. Note que para el caso en el que el controlador MPC fue propuesto
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sin restricciones en la operación usando el parámetro λ, las mejoras que se
lograron fueron de un 17.40% y un 24.41% sin usar y usando la función
multistart respectivamente. Para el caso de los controladores MPC con la
restricción en la operación del parámetro λ, las mejoras fueron de 18.82% y
un 20.85% sin usar y usando la función multistart respectivamente. Es muy
interesante resaltar que si comparamos el controlador MPC sin restricciones
y con restricciones cuando se introduce la función multistart, el rendimiento
es menor para el último caso. Esto se debe a que el parámetro λ condiciona
la producción de metano a un mantenimiento de la operatividad del sistema,
evitando que este entre en inhibiciones o pérdida sustancial de concentración
de microorganismos.

(a) (b)

Figura 74: Resultados del controlador MPC con restricciones con multi-
start en la maximización del flujo de metano (CH4) producido.

5.5 Resumen

A lo largo de este caṕıtulo se documentó la manera en que fue posible
plantear una estructura de monitorización y control que funcione. Los
inconvenientes que se solucionaron fueron los siguientes. La correcta se-
lección del modelo matemático AM2 modificado permitió plantear un algo-
ritmo que hizo posible estimar las variables de estado que no era posible
medir, que eran las concentraciones de bacterias acidogénicas X1 y arqueas
metanogénicas X2. También fue posible estimar las cinéticas de reacción
dentro de la mezcla homogénea que describen el grado de evolución de
los procesos de acidogénesis y metanización. Esto le permitió al modelo
matemático adquirir un grado de sensibilidad mayor a los planteados tradi-
cionalmente debido a que se pasó de tener parámetros estáticos para de-
scribir este efecto a parámetros dinámicos. Fallas en la operación de los sis-
temas de monitorización y control citados en la literatura [15], se atribúıan
a dejar estos parámetros constantes en una materia orgánica que ingresa
por el influente y cambia todo el tiempo.

Al final, lo más importante es que todo lo anterior permitió proponer el
montaje del sistema de monitoreo y control basado en MPC sobre una es-
tructura coherente; en la que la falta de mecanismos de medición, debido a
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la ausencia de sensores, fue superada con el desarrollo de algoritmos de esti-
mación de estados y cinéticas de reacción, en la que los problemas asociados
a los comportamientos no linealidades se superaron con el uso de modelos
para propósitos de control con baja carga computacional, a los que se le
adicionaron mayor sensibilidad mediante la estimación de las cinéticas de
reacción, que anteriormente se consideraban estáticas. En comparación con
los sistemas de control tradicionales, los controladores PID, se corroboró
que estos no eran capaces de operar estos sistemas debido a que no tienen
en cuenta las condiciones f́ısicas y de operación mı́nimas para que el reac-
tor evite funcionar en puntos no factibles. El rendimiento de los sistemas
de control MPC fue muy superior. Además, en todo momento permitieron
vigilar las restricciones tanto f́ısicas como operacionales.
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6 Conclusiones

Este caṕıtulo resume los resultados que se obtuvieron como solución al
problema de investigación planteado en esta tesis. Dentro del proceso
metodológico, se propuso una hipótesis de investigación que para ser vali-
dada requirió la ejecución de una serie de actividades que se realizaron con
base en unos objetivos espećıficos. Como resultado de esta investigación, se
demostró que es posible construir un sistema de control para biodigestores
anaerobios basado en un modelo matemático, que solucione los retos que
a d́ıa de hoy impiden dar pasos hacia el escalado de estos sistemas a nivel
industrial. En este sentido, el sistema de control toma decisiones oportunas
sobre el reactor, gracias al adecuado modelado de estos sistemas de reacción
homogénea y a la predicción de escenarios a futuro que evitan una inade-
cuada operación del sistema.

A continuación, se resumen las conclusiones que se obtuvieron en los suce-
sivos caṕıtulos. Estos resultados son discutidos con el fin de avanzar hacia
la implementación de sistemas robustos de control para reactores de di-
gestión anaerobia. Al final se muestran las contribuciones cient́ıficas que se
realizaron a lo largo de estos años de investigación.

6.1 Resumen de las conclusiones

Uno de los principales resultados obtenidos en el desarrollo de esta tesis fue
el diseño y puesta en marcha mediante simulación de un sistema de moni-
torización y control, basado en optimización, que utilizó una estructura de
observadores para estimar variables que no era posible medir directamente.
Aqúı, se demostró que esta propuesta operó correctamente un reactor de
digestión anaerobia y mejoró sustancialmente los niveles de producción de
metano. Para poder lograr este propósito, fue necesario resolver varios re-
tos, los cuales se presentan a continuación. En el caṕıtulo 3, se modificó el
modelo AM2, que fue seleccionado de la literatura, en donde se adicionaron
dos términos que tuvieron como objetivo incluir un más amplio espectro
de materiales orgánicos que contengan protéınas y aminoácidos tanto para
su degradación; responsables de que el valor de la alcalinidad cambie en el
tiempo. Originalmente, solo se pod́ıa trabajar con material orgánico que no
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tuviera estos componentes. Esto redućıa considerablemente la capacidad
de instalación de sistemas de control en reactores anaerobios debido a que
pod́ıa ser usado en un conjunto menor de tipos de materiales orgánicos. En
el caṕıtulo 4 se presentaron los datos reales que se midieron luego de llevar
a cabo una experimentación en un reactor de digestión anaerobia de 150
litros durante 338 d́ıas en rango termof́ılico. Ante el reto de obtener datos
directamente de un sistema anaerobio real, un problema de optimización
fue planteado con el objetivo de encontrar los parámetros que hicieran que
el modelo matemático se ajustara a los datos experimentales. Se usó el
algoritmo step-ahead que mejoró los resultados respecto a la alternativa de
algoritmos genéticos. Finalmente, todo lo anterior permitió en el caṕıtulo
5, formular una estructura de estimación que logró estimar tanto los valores
de las variables de estado que no se pudieron medir directamente, como
también estimar el grado de avance de las reacciones de acidogénesis y
metanogénesis al lograr obtener los correspondientes valores de las cinéticas
de reacción. Lo anterior representó un aporte importante debido a que hasta
el momento se consideraban a estos parámetros estáticos en la mayoŕıa de
trabajos de investigación, lo que implicaba un detrimento en el desempeño
de los controladores MPC y la razón por la cual no funcionaran adecuada-
mente. Adicionalmente, en este caṕıtulo, se hizo el montaje de una estruc-
tura de control MPC que trabajó con todas la información de las mediciones
y estimaciones en tiempo real que se necesitaron para encontrar la solución
del problema de optimización dentro del controlador. La estructura básica
de control MPC fue modificada para poder incluir los objetivos de control, y
tener en cuenta a su vez tanto las restricciones f́ısicas como operacionales que
hacen que el reactor opere lejos de las regiones de inestabilidad o inhibición
para los microorganismos. A continuación, se resumen los principales resul-
tados.

Para ajustar los parámetros del modelo a los datos experimentales, se us-
aron diferentes metodoloǵıas como los algoritmos genéticos y multistart, sin
embargo, usando la metodoloǵıa step-ahead se logró una mejora sustancial
en el desempeño del ajuste. Con el uso del nuevo algoritmo, la mejora en el
ajuste fue del 78.7%, 60.5%, 38.6%, 25.5% y 7.7% para las variables S1, S2,
Z, pH y CH4 respectivamente. Los términos adicionados al modelo en la
dinámica de alcalinidad Z, kZ,1 y kZ,2, permitieron lograr un mejor ajuste de
esta dinámica a los datos experimentales. La redefinición de la alcalinidad
permitió mejorar la condición de operación de buffering capacity, que vigila
la capacidad que tiene el reactor para tolerar mayores niveles de acidez ante
la necesidad de producir una mayor cantidad de metano. El observador de
estados asintótico, usado para reconstruir las variables de estado X1 y X2,
mostró un buen desempeño al demostrar que en un periodo de 60 d́ıas pudo
converger a los valores correctos, que fueron medidos para hacer la com-
paración y validar el desempeño del algoritmo. Igualmente, se demostró
que la convergencia del estimador de cinéticas de reacción fue igualmente
de 60 d́ıas. Para los dos casos anteriores, fue evidente que una vez los es-
timadores se acercaban al valor nominal, la estimación de las variables de
estado y las cinéticas de reacción tuvieron un error marginal. Finalmente,
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se evaluó el desempeño de los controladores MPC con y sin restricciones de
operación de buffering capacity. Para cuando se operó el sistema de control
sin restricciones, fue posible mejorar la producción de metano cerca de un
25% respecto al caso base (datos obtenidos experimentalmente sin contro-
lador), sin embargo, las restricciones de operación fueron violadas en algún
momento, lo que comprometió la correcta operación del sistema. Por otro
lado, cuando se adicionaron las restricciones de operación el rendimiento se
redujo alrededor del 21% con respecto al caso base, sin embargo, fue posible
garantizar la estabilidad de la operación durante todo el tiempo de simu-
lación, lo que evitó escenarios de inhibición o reducción en el rendimiento.

6.2 Trabajo futuro

Al final de esta tesis se logró diseñar un sistema de monitorización y control
de reactores de digestión anaerobia, que es independiente de la composición
de la materia orgánica que se use, esto debido a que incluye un amplio
espectro de posibilidades de sustratos y fenómenos qúımicos y biológicos.
Sin embargo, es necesario que este sistema tenga una mayor autonomı́a y
una mayor sensibilidad con lo que ocurra dentro de la reacción homogénea.
Aunque la metodoloǵıa propuesta demostró tener un muy buen desempeño
y que su implementación tendŕıa una alta probabilidad de éxito, la general-
ización que se realizó en algunas partes del modelo matemático, debido al
desconocimiento fenomenológico de lo que ocurre en esos lugares, debe ser
reemplazado por estrategias que permitan ver más allá para que el sistema
gane capacidad de maniobra y tenga un mayor número de grados de libertad
que hagan que el sistema trabaje mejor dentro de los ĺımites operacionales.
Se han identificado dos v́ıas de investigación interesantes, en las que si se
lleva a cabo una exploración, planteamiento de objetivos espećıficos y un
desarrollo metodológico, será posible realizar aportaciones con nuevas con-
tribuciones a la ciencia en el área de los bioprocesos y digestión anaerobia.
A continuación se explica cada uno de ellas.

Primero. Una continuación del proyecto de investigación actual consiste en
evaluar la estructura propuesta de monitorización y control en un ambi-
ente de operación real. Se instalaŕıan los mismos sensores, protocolos de
medición y equipos que se usaron en la prueba piloto llevada a cabo en el
proyecto de tesis. Se conectaŕıan estas fuentes de generación de información
a un ordenador usando una interfaz de comunicación. El primer paso consi-
stiŕıa en verificar qué tan cercano es el comportamiento del sistema de con-
trol en la realidad comparado con los resultados de simulación, se utilizaŕıan
perfiles a las entradas del modelo muy similares a las que se usaron para
llevar a cabo el proceso de identificación paramétrica. Ahora, la estrategia
continuaŕıa en plantear mejoras en cada una de las etapas de la estructura
(identificación paramétrica, estimadores de estado y de cinéticas de reacción
y controladores MPC) que hicieran que el desempeño de las simulaciones
y los resultados en un ambiente real de operaciones fuera lo más cercano
posible. Si lo anterior se pudiera llevar a cabo, se tendŕıa el primer sistema
real semi-autónomo que operaŕıa un reactor de digestión anaerobia a nivel
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industrial. Lo que tendŕıa que llevarse a cabo a continuación es plantear un
nuevo experimento en el que se trabaje con un material orgánico distinto,
en el que se experimenten variaciones significativas en la caracterización de
sus componentes que ingresan en el efluente.

Segundo. Se podŕıa plantear otra v́ıa para el modelado y diseño de un sis-
tema de control para estos reactores de digestión anaerobia. Para sistemas
homogéneos de reacción con flujos continuos de entrada y salida en un re-
actor, se ha propuesto en la literatura una transformación lineal que realice
una descomposición del número de moles de las especies consideradas (que
para nuestro caso son las variables de estado que contiene el modelo AM2),
en tres partes distintas. Una vez se haya logrado llevar a cabo esta transfor-
mación, el conjunto de estados resultante se interpretan f́ısicamente como
sigue. La primera parte son aquel conjunto de R reacciones independientes
consideradas dentro de la mezcla homogénea (la evolución de las reacciones
en un conjunto independiente). La segunda parte consiste en esos esta-
dos que evolucionan con el material que ingresa proveniente de los flujos
de entrada (la influencia del influente). Finalmente, la tercera parte con-
siste en aquellos estados que permanecen constantes, de estos hacen parte
los conjuntos de variables invariantes de la reacción y flujos de entrada (el
comportamiento de la reacción y de los flujos invariantes) [75]. Aunque los
controladores MPC que se han propuesto en la literatura utilizando esta
descomposición se encuentran muy bien definidos, la implementación en
tiempo real continúa siendo un reto muy complejo de realizar, debido a
la alta carga computacional que tienen. Los procesos de digestión anaer-
obia se plantean utilizando leyes de conservación de masa y enerǵıa para
poder tener modelos matemáticos precisos de las dinámicas consideradas.
Plantear un sistema de control para el proceso de digestión anaerobia dentro
del reactor, basado en esta descomposición matemática, plantea una serie
de ventajas tales como la reducción en la complejidad del modelo, una iden-
tificación de los sistemas de reacción, análisis de sensibilidad paramétricos,
y por supuesto, adicional a todo lo anterior, un sistema de control con may-
ores grados de libertad. El costo computacional de este tipo de estrategias
se reduce sustancialmente debido a que esta representación matemática per-
mite representar el sistema en una matriz diagonal de estados, lo que reduce
significativamente la carga computacional al hacer más eficiente el almace-
namiento de información del sistema [71].

6.3 Contribuciones

Las contribuciones que se presentan a continuación se desarrollaron durante
el tiempo de investigación del trabajo de tesis doctoral, desde el año 2017
hasta la fecha actual.

6.3.1 Actividades cient́ıficas

• Calibración del modelo AM2 modificado con el reto de usar datos de
un proceso experimental real, en el que se adicionaron dos términos
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a la dinámica de alcalinidad para poder usar un más amplio espectro
de materiales orgánicos dentro del reactor de digestión anaerobia.

• Creación de una estructura para reconstruir la información que no era
posible medir directamente, las variables de estado X1 y X2, con el
uso de un observador asintótico. Sobre esta estructura, se propuso
un estimador que permitió conocer las cinéticas de reacción de los
procesos de acidogénesis y metanización dentro del reactor. Esto per-
mitió mejorar el planteamiento de modelos anteriores debido a que
esta información se consideraba estática.

• Se planteó un sistema de control predictivo basado en modelo MPC,
con restricciones operacionales, que le permitieron trabajar continua-
mente sin llegar a situaciones de riesgo como reducciones irreversibles
en la producción de biogás o reducciones en el rendimiento del proceso
debido a inhibiciones por el aumento del nivel de acidez.

6.3.2 Documentación cient́ıfica

• Art́ıculos publicados en revistas

– Cortes Ocana L., Cortes S., Cortes L. Optimal Control Scheme
on Anaerobic Processes in Biodigesters. Chemical Engineering
Transactions. 65, 433-438. 2018.

– Luis G. Cortés, J. Barbancho, D.F. Larios, J.D. Marin-Batista,
A.F. Mohedano, C. Portilla, M.A. de la Rubia. Full-Scale Di-
gesters: On Online Model Parameter Identification Strategy. En-
ergies 2022.

– Luis G. Cortés, J. Barbancho, D.F. Larios, J.D. Marin-Batista,
A.F. Mohedano, C. Portilla, M.A. de la Rubia. Full-scale di-
gesters: Model Predictive Control with On-line Kinetic Parame-
ter Identification Strategy. Energies 2022.

• Art́ıculos publicados en conferencias

– L.G. Cortés, J.D. Maŕın-Batista, M.A. de la Rubia, A.F. Mo-
hedano, D.F. Larios, J. Barbancho. An Assessment of On-line
Model Identification Using Luenberger Observer for Anaerobic
Digestion. 3rd International Congress of Chemical Engineering.
Santander, Spain. 2019.

• Exposición de resultados en estancias de investigación

– L.G. Cortés. Modelamiento y diseño de sistemas de control para
reactores anaerobios. Grupo de investigación Bioprocesos, De-
partamento de Ingenieŕıa Qúımica. Universidad Autónoma de
Madrid. 2018.
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[33] Jonathan W.C. Wong, Guneet Kaur, Sanjeet Mehariya, Obu-
lisamy Parthiba Karthikeyan, and Guanghao Chen. Food waste treat-
ment by anaerobic co-digestion with saline sludge and its implications
for energy recovery in hong kong. Bioresource Technology, 268:824–828,
2018.

[34] Front matter. In G. Bastin and D. Dochain, editors, On-line Estima-
tion and Adaptive Control of Bioreactors, Process Measurement and
Control. Elsevier, Amsterdam, 1990.

[35] Chandra R., Takeuchi H., and Hasegawa T. Hydrotermal pretreatment
of rice straw biomass: A potential and promising method for enhanced
methane production. Appl. Energy, 94:129 – 140, 2012.

[36] A. Vijin Prabhu, A.R. Sivaram, N. Prabhu, and A. Sundarama-
halingam. A study of enhancing the biogas production in anaerobic
digestion. Materials Today: Proceedings, 45:7994–7999, 2021. 2nd In-
ternational Conference on Materials, Manufacturing, and Machining
for Industry 4.0.

[37] X. Yuan, B. Wen, X Ma, W. Zhu, X. Wang, S. Chen, and Z Cui.
Enhancing the anaerobic digestion of lignocellulose of municipal solid
waste using a microbial pretreatment mthod. Bioreour. Technol., 154:1
– 9, 2014.

[38] Khadidja Chaib Draa, Ali Zemouche, Marouane Alma, Holger Voos,
and Mohamed Darouach. Nonlinear observer-based control with appli-
cation to an anaerobic digestion process. European Journal of Control,
45:74–84, 2019.
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