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Resumen

Este trabajo se centra en el desarrollo de mode-
los de red neuronal para prediccion de pH en fo-
tobiorreactores raceway. Se han obtenido modelos
capaces de predecir el valor del pH con un tiempo
de muestreo de un minuto y un horizonte de pre-
diccion de hasta un dia, para fotobiorreactores de
aguas residuales o limpias. Los modelos emplean
datos relativos a las condiciones climdticas y la
operacion del reactor. Los resultados obtenidos va-
lidan el uso de estas técnicas para el modelado de
procesos biolégicos, proporcionando modelos pre-
cisos, sencillos y de rdpida ejecucion.

Palabras clave: Redes neuronales, microalgas,
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1. Introduccién

La produccién industrial de microalgas resulta un
proceso muy interesante por sus diferentes aplica-
ciones, ademés de ser notablemente sostenible [9].
Las microalgas son microorganismos fotosintéti-
cos, capaces de desarrollarse en ausencia de agua
limpia ni suelo fértil, con gran capacidad de pro-
ducir biomasa y de crecer en una amplia variedad
de entornos. En el campo del tratamiento de aguas
residuales, su produccién se presenta como una al-
ternativa al proceso tradicional, siendo mucho maés
eficiente energéticamente. Del mismo modo, per-
mite obtener productos derivados del proceso tales
como biocombustibles, bioestimulantes, biofertili-
zantes o suplementos alimenticios, incrementando
su atractivo.

Existen dos formas principales de llevar a cabo
este proceso de produccién. En primer lugar, la
produccién se puede realizar en fotobiorreactores
cerrados o tubulares. En este tipo de sistemas, el
cultivo circula por conductos cerrados, permitien-
do el control total de sus condiciones e impidien-
do la entrada de contaminantes externos, lo cual
los convierte en la opcién 6ptima para la obten-
ci6n de productos de alto valor [1]. Por otro lado,
la alternativa son los fotobiorreactores abiertos o
raceway, que son grandes piscinas por las que se

desplaza el medio. En estos tultimos el cultivo se
encuentra expuesto a contaminantes externos, y el
control de sus condiciones no es trivial, pero es la
opcién mas implementada a nivel industrial, debi-
do a sus menores costes y su sencilla escalabilidad
[2].

Para su crecimiento, las microalgas requieren de
tres elementos fundamentales: luz, agua y nutrien-
tes. En los fotobiorreactores abiertos la fuente de
luz es el sol, mientras que el agua es tomada direc-
tamente del medio en que se encuentra el cultivo.
Los nutrientes pueden ser incorporados de varias
formas. El nitrégeno y el fésforo que requieren las
microalgas pueden ser proporcionados de mane-
ra externa, o se pueden emplear aguas residua-
les como medio, en las cuales estos elementos son
los principales contaminantes, contribuyendo asi
al proceso de depuracién. El carbono puede ser
incorporado como diéxido de carbono, usandose a
su vez para el control del pH.

La productividad del proceso durante su opera-
cion es dictada por tres variables fundamentales:
el pH, el oxigeno disuelto y la temperatura del me-
dio. De estas tres, el pH suele ser el objetivo prin-
cipal del control del proceso, ya que la productivi-
dad alcanza su méximo cuando este se encuentra
cercano a un valor 6ptimo. El control de pH se rea-
liza mediante la inyeccion de COs, pero no es un
problema trivial, ya que el caracter bioldgico del
proceso dificulta enormemente su caracterizacion,
y con esta, el desarrollo de estrategias de control
robustas u éptimas.

En la literatura se han realizado muchos trabajos
con el fin de desarrollar modelos que describan las
dindamicas del proceso de produccién. Tradicional-
mente, estos han sido modelos no lineales basados
en primeros principios, los cuales, a pesar de con-
tribuir a la comprensién del proceso, poseen un
alto grado de complejidad y requieren de una re-
calibracién constante debido a la variabilidad de
las dinamicas, provocada por su caracter biolégico
[6, 5, 7, 8, 10, 15].

Ante esta casuistica, las técnicas basadas en datos,
y més concretamente, las redes neuronales artifi-
ciales, se presentan como una excelente alternati-
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va para el modelado de estas dindmicas. En las
ultimas décadas, el incremento de la capacidad
computacional unido a la existencia de un vasto
volumen de datos, justifica el uso de este tipo de
técnicas en una amplia variedad de ambitos, espe-
cialmente en procesamiento y reconocimiento de
imégenes, detecciéon de patrones, gestién de reco-
mendaciones... Los modelos obtenidos de esta for-
ma destacan por su precisiéon y adaptabilidad, re-
quiriendo siempre un conjunto de datos suficiente
y de calidad.

Anteriormente se han empleado las técnicas de
aprendizaje computacional principalmente para la
caracterizacién de cultivos [3, 13, 16]. Otros tra-
bajos han empleado este tipo de modelos para
reactores raceway, obteniendo modelos concretos
y precisos [14]. Por otro lado, algunos autores
han planteado estrategias basadas en aprendiza-
je computacional para optimizacién de la produc-
cién [4, 12]. A pesar de esto, este tipo de modelos
aun no ha sido muy explotado en el campo del
modelado dindmico de procesos bioldgicos, pese a
que a priori su capacidad de adaptarse a distin-
tas circunstancias y su elevada precisién parecen
adecuadas para modelar procesos tan cambiantes.
Con esta motivacién, en este trabajo se presen-
tan dos modelos basados en redes neuronales para
modelar la dindmica del pH en fotobiorreactores
raceway de aguas limpias y residuales.

2. Materiales y métodos

2.1. Fotobiorreactores modelados

En este trabajo se han modelado dos fotobiorreac-
tores raceway localizados en centro IFAPA de la
Universidad de Almerfa, mostrados en la Figura
1. Los reactores estan compuestos por dos cana-
les de 40 m de longitud, 1 m de ancho y 0.3 de
profundidad, unidos en sus extremos por curvas
de 180°. El medio es impulsado mediante una rue-
da de palas accionada por un motor eléctrico, que
hace circular el agua a una velocidad de aproxima-
damente 0.23 m/s. A 1.8 m de la rueda siguiendo
el sentido de circulacién del medio se dispone de
un foso de 1 m de profundidad, desde el cual se
realiza la inyeccién de CO5 y aire empleados para
el control de las condiciones del cultivo.

El sistema dispone de sensores de nivel, tempe-
ratura, pH y oxigeno disuelto. El pH y el oxigeno
disuelo son medidos en dos puntos distintos: el pri-
mero se encuentra justo después del foso, mientras
que el segundo esta al final del segundo canal, en el
punto mas alejado de este. Este tltimo es el punto
més desfavorable y dificil de controlar, y usual-
mente es el objetivo de las estrategias de control
implementadas en este sistema.
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2.2. Variables de interés

Los reactores descritos se encuentran completa-
mente sensorizados, registrando de forma continua
y en tiempo real los valores de multiples variables
relacionadas con su operacién o ambientales, con
un tiempo de muestreo de 10 s. Las variables me-
didas empleadas para el desarrollo de los modelos
son las siguientes:

= pH en el punto mas alejado del foso en ambos
reactores.

= Caudal de CO5 inyectado en ambos reactores
[L/min].

= Nivel de ambos reactores [cm].

= Temperatura del medio de ambos reactores

[°C].

» Radiacién global incidente [W/m?].

2.3. Redes neuronales artificiales

Los algoritmos de aprendizaje automético tienen
la singularidad de ser capaces de obtener modelos
y extraer patrones de los datos, sin estar explicita-
mente programados para ello. Son especialmente
efectivos cuando se dispone de un gran volumen
de datos y buena capacidad computacional. Las
redes neuronales artificiales forman parte de este
conjunto de algoritmos.

Las redes neuronales artificiales, como su propio
nombre indica, poseen un comportamiento similar
a las biolégicas. Se trata de una estructura forma-
da por capas sucesivas. Cada capa estd compuesta
por nodos o neuronas, de manera que todos los no-
dos de una capa reciben como entrada la salida de
cada nodo de la capa anterior, opera con estas, y
calcula su propia salida, que servird como entra-
da para las capas subsiguientes. La funcién tipica
que describe el funcionamiento de una neurona es
la mostrada en la Ecuacién (1), donde y es la sali-
da de un nodo o neurona, xj, sus entradas (salidas
de los nodos de la capa anterior), Wy y b son los
pesos y la desviacion del nodo respectivamente, y
¢ es su funcién de activacion no lineal.

y = ¢<2Wk$k+b> (1)

k

De este modo, la conexién sucesiva de capas per-
mite desarrollar relaciones altamente no lineales
entre los datos de entrada y salida, capaces de
distinguir rasgos o patrones en estos y adaptar-
se a todo tipo de problemas. El proceso de entre-
namiento de la red es el encargado de, dado un
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Figura 1: Fotobiorreactores raceway modelados en este trabajo.

conjunto de datos, determinar el valor 6ptimo de
los pesos y la desviacion de cada neurona para mi-
nimizar la diferencia entre la salida del modelo y
el valor real de dicha variable.

Existen multitud de tipos de redes neuronales ar-
tificiales, pero una de las que mas llamativas resul-
tan para el modelado de sistemas dindamicos son
las redes NARX (Nonlinear Autoregressive with
eXogenous inputs). Estas redes no poseen nece-
sariamente ninguna capa caracteristica, pero em-
plean como entradas los k valores anteriores de
sus entradas, asi como de la propia salida, para
reflejar el cardcter dindmico del sistema, de forma
similar a un modelo en tiempo discreto (ver Figu-
ra 2). Del mismo modo, los valores predichos de
salida pueden ser realimentados a la entrada para
realizar predicciones infinitas siempre y cuando se
conozcan el resto de entradas, y teniendo en cuen-
ta las limitaciones del modelo. Este sera el tipo
de red empleado para el desarrollo de los modelos
planteados en este trabajo.

3. Resultados

3.1. Tratamiento de datos

El primer paso para la obtencién de los modelos
fue el tratamiento de datos. El conjunto de da-
tos inicial estaba compuesto por registros de da-
tos de 69 dias entre los meses de abril y junio del
ano 2022. Estos registros contenian los valores de
multitud de variables de ambos reactores con un
muestreo de 10 s, de las cuales se emplearon para
el desarrollo de los modelos aquellas mencionadas

Red Neuronal NARX

Entradas (1'k)

Capa de entrada Capa oculia Capa de zalida
. =4

|
— salida (1) I—

Figura 2: Esquema de red neuronal de tipo NARX,
con k retardos a la entrada y j retardos a la salida

en la seccion 2.2.

El tratamiento de datos comenzé con un cambio
del tiempo de muestreo de los datos a un minu-
to, obteniendo un registro de 1440 muestras para
cada dia, ya que este muestreo es suficiente para
posteriores aplicaciones y evitar aliasing, a la vez
que facilita una predicciéon mas precisa y reduce el
numero de retardos necesarios. De estos registros
se eliminaron los dias y tramos problematicos por
fallos en la adquisicion. Esto eliminé por completo
algunos registros, mientras que en otros su dura-
cion fue reducida de un dia completo a un tramo
de varias horas. De estos tramos resultantes se fil-
traron los outliers debidos a problemas puntuales
en los sensores, y se eliminaron aquellos tramos
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con dindmicas no representativas de la operacién
habitual del reactor, con el fin de que el modelo
obtenido se adapte mejor a las condiciones usuales
de operacién. La Figura 3 muestra el perfil de las
distintas variables para uno de los tramos emplea-
dos en el entrenamiento.
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Figura 3: Perfiles de variables empleadas en el mo-
delado para uno de los tramos empleados en el
entrenamiento.

Una vez se dispuso de los tramos recortados y sin
errores, cada variable del conjunto de datos fue
normalizada mediante la substraccién de su media
y la divisién por su desviacion tipica, con el fin de
facilitar el aprendizaje de la red. A partir de estos
datos, se compuso el conjunto de datos comple-
to, compuesto finalmente por 37 tramos para el
reactor de aguas residuales, y 29 para el de agua
limpia. Este conjunto tiene 4 variables de entra-
da y una de salida para cada reactor, siendo esta
tltima realimentada como una quinta entrada.

3.2. Desarrollo de modelos

Tras asegurar la calidad de los datos, el siguiente
paso para el desarrollo de los modelos es la selec-
cién de su proceso de entrenamiento y su estruc-
tura.

El proceso de entrenamiento viene dictado por la
funcién de entrenamiento, la divisién de los datos
y la condicién de parada. La funcién empleada fue
la regularizacién bayesiana, que se caracteriza por
su capacidad de generalizacién [11]. Esta es im-
portante, ya que el conjunto de entrenamiento es
relativamente extenso en comparacion al nimero
de pardmetros de la red, considerando que cada
instante de muestreo es una muestra independien-
te para el entrenamiento de la red. El algoritmo
de optimizacion usado es el backpropagation, y la
funcién de activacién de los nodos es la tangente
hiperbdlica.

La divisién de los datos en conjuntos de entre-
namiento, validacién y prueba serd 70/15/15 %,
respectivamente. La mayor parte de los datos se
destinard al conjunto de entrenamiento para que
la red neuronal aprenda de ellos. El conjunto de
validacién se considerara en la condicién de pa-
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rada, mientras que el de prueba unicamente sera
tenido en cuenta tras el entrenamiento. La condi-
cién de parada sera atendiendo al desempeno del
conjunto de validacién. Este serd medido segtin el
error cuadratico medio de las predicciones, y dic-
tard que el entrenamiento se detendra cuando no
aumente durante mas de 200 iteraciones. Puesto
que el modelo es entrenado en bucle abierto, esto
es, sin realimentar predicciones, cada uno de los
conjuntos estara compuesto por muestras indivi-
duales de dias distintos.

Puesto que se desea obtener un modelo que re-
fleje las dinamicas del sistema, se opté por una
estructura de red neuronal de tipo NARX como
las descritas en la seccién 2.3. La estructura selec-
cionada estd compuesta por dos capas: una capa
profunda encargada de proporcionar complejidad
a la red, y una capa de salida que compute el valor
de la variable a predecir. La primera capa recibira
como entradas los k-valores anteriores de las en-
tradas del modelo y los j-valores anteriores del pH,
mientras que la Ultima capa, con un unico nodo,
proporciona como salida el valor de pH en cada
instante. Con esta estructura en mente, es preci-
so determinar dos parametros fundamentales: el
ntimero de retardos que se emplearan para las en-
tradas y la salida realimentada, y el ntimero de
nodos de la primera capa.

Como se mencioné anteriormente, el objetivo es
predecir el pH del reactor en el punto mas alejado
de la inyeccién de COq, por ser el mas desfavora-
ble. Este distanciamiento espacial entre los puntos
de inyeccion y de control se traduce en un tiempo
de retardo continuo cuyo valor es dictado por la
velocidad de desplazamiento del medio. Conside-
rando que el medio circula con una velocidad de
aproximadamente 0.23 m/s, y teniendo en cuenta
la longitud total del reactor, el tiempo de retar-
do del sistema es de aproximadamente 5 minutos.
Puesto que el modelo emplea un tiempo de mues-
treo de un minuto, este tiempo se traduce en 5
muestras de retardo, por lo cual el modelo deberd
emplear como entrada los valores de inyeccién de
COs correspondientes a 5 muestras en el pasado o
maés, o lo que es lo mismo, el nimero minimo de
retardos aplicados a la entrada de la red neuronal
serd b.

Algunas de las variables de entrada, como la ra-
diacion o la temperatura, si que tienen accién di-
recta sobre el pH desde el instante anterior a la
prediccién, sin necesidad de atender al tiempo de
residencia del fluido. La salida realimentada tam-
poco depende de este tiempo. Sin embargo, con el
fin de unificar el formato de los datos, se selecciond
el mismo numero de retardos en tiempo discreto
para todas las entradas, asi como para la salida re-
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alimentada. Puesto que los 4 primeros valores de
COs son en teoria irrelevantes, el propio algoritmo
de aprendizaje de la red debe dotar de pesos muy
pequenos a estas entradas, con un efecto similar
al de no considerarlas.

En cuanto al nimero de nodos de la capa interme-
dia, al no existir ninguna regla heuristica para su
seleccién, se siguié un proceso de prueba y error.
En primer lugar se percibié que un ntimero de no-
dos entre 10 y 20 es 6ptimo tanto para el tiempo de
entrenamiento de la red como para su desempeno.
Con esta premisa en mente, se realizaron entrena-
mientos con estructuras de red con 5 o 6 retardos
en la entrada y en la realimentacién, y con 10 o 20
nodos en la capa intermedia, y fueron evaluadas
segin su error cuadratico medio en todos los dias
del conjunto. La Tabla 1 muestra los resultados.
Siguiendo estos, la estructura seleccionada fue de
6 con 10 nodos para ambos modelos, ya que el uso
de 20 nodos duplica el nimero de pardmetros de
la red y el desempeno no mejora en tanta medi-
da, y de este modo ambas redes emplean la misma
estructura.

Tabla 1: Desempeno de distintas estructuras de
modelo para cada reactor.

MSE
Retardos Nodos | Residuales Limpia
5 10 0.0495 0.0078
5 20 0.0615 0.0054
6 10 0.0473 0.0065
6 20 0.0435 0.0109

3.3. Validacion de resultados

Al finalizar el tratamiento de datos, la seleccién de
la estructura y el entrenamiento de los modelos, el
tltimo paso es la validacién de resultados. Los dos
modelos obtenidos se pusieron a prueba ante to-
dos los dias del conjunto de datos con el fin de
comprobar su capacidad de predecir con precisién
los perfiles de pH en circunstancias distintas. En
esta validacién, el objetivo es que el modelo sea
capaz de predecir el perfil de pH durante tramos
de mayor duracion, realimentando sus prediccio-
nes como entradas para instantes futuros. Estos
resultados son evaluados desde un punto de vista
analitico en la Tabla 1, y también desde un punto
de vista grafico atendiendo a las diferencias visua-
les entre las senales. Las Figuras 4 y 5 muestran las
predicciones de los modelos para ocho dias distin-
tos para el reactor de aguas limpias y residuales,
respectivamente.

Como se observa en las figuras, ambos modelos
predicen con gran precision perfiles de pH muy
distintos, correspondientes a dias con condiciones
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ambientales y modos de operacién drasticamen-
te diferentes. Tal y como indican los indices de
desempeno de la Tabla 1, el modelo de pH para
aguas limpias resulta mas preciso, correspondiente
con un error cuadratico medio inferior. Esto pue-
de ser debido a que la presencia de bacterias en
el reactor de aguas residuales tiene como efecto
dinamicas mas complejas y, por tanto, mas difici-
les de reflejar por el modelo.

4. Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo, se han desarrollado dos mode-
los dindmicos basados en redes neuronales para
prediccion de pH en reactores raceway de aguas
residuales y agua limpia. Los modelos alcanzados
permiten la predicciéon de forma precisa, con un
muestreo de un minuto, y un horizonte de predic-
cién de hasta un dia, ante distintos perfiles climati-
cos, y diferentes estrategias de control. Los mode-
los realimentan las predicciones realizadas en cada
periodo de muestreo, logrando asi estos horizontes
de prediccién sin necesidad de datos reales de pH.
Estos modelos pueden ser de gran utilidad para
deteccién de fallos en tiempo real, simulacién de
nuevas estrategias de control, o como parte de un
algoritmo de control predictivo no lineal. Es im-
portante destacar que, debido a la naturaleza de
este tipo de técnicas, el entrenamiento del mode-
lo con datos de una tnica estacién implica que no
sea valido para otras con condiciones drasticamen-
te distintas a las de los datos de entrenamiento.
De cara a futuros trabajos relacionados con esta
linea de investigacion, serd importante la imple-
mentacion de este modelo en las aplicaciones ya
mencionadas, asi como su expansiéon a otras va-
riables de interés del reactor, u otras épocas del
ano con condiciones drasticamente distintas.
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Abstract

This work focuses on the development of
neural network models for pH prediction in
raceway photobioreactors. Models for pre-
dicting the pH value with a sampling time
of one minute and a prediction horizon up
to one day have been obtained for waste-
water or clean water photobioreactors. The
models use data related to climatic condi-
tions and the reactor operation. The results

580

obtained validate the use of these techni-
ques for biological process modeling, pro-
viding accurate, simple and fast execution
models.

Keywords: Neural networks, microalgae,
modeling, biotechnology.
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