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Resumen

El seguimiento de las especies nitrogenadas en la solucién del suelo es imprescindible para optimizar la fertilizacién agricola,
pero su medicidn in situ resulta costosa y lenta. Los electrodos selectivos de iones (ISE) representan una alternativa econémica,
aunque al no estar la tecnologia lo suficientemente madura, presentan limitaciones: no pueden medir todas las especies y, en las
que si pueden medir, introducen errores apreciables. Para solventarlo, este trabajo propone un Filtro de Kalman Extendido (EKF)
orientado a la estimacion conjunta de las concentraciones (estados) y las tasas cinéticas (pardmetros) del proceso de nitrificacion.
El algoritmo se alimenta empleando medidas ruidosas de las concentraciones de dos especies (amonio y nitrato). Su validacién
sobre datos experimentales demuestra que el estimador reconstruye la dindmica del sistema de forma robusta frente a distintas
inicializaciones paramétricas y al orden de presentacion de los ensayos. Ademds, esta metodologia permite inferir con éxito el
estado intermedio del proceso (concentracion de nitrito), cuya medicidén empirica no se encuentra disponible.

Palabras clave: Estimacion de pardmetros y estados, Biologia de sistemas, Modelado e identificacion de procesos, Modelado e
identificacion, Identificacion de sistemas no lineales

State and Kinetic Parameter Identification of the Nitrification Process in Agricultural Soil Using an Extended Kalman
Filter

Abstract

Monitoring nitrogen species in the soil solution is essential to optimize agricultural fertilization, but their in sifu measurement
is costly and time-consuming. Ion-selective electrodes (ISEs) represent a cost-effective alternative, although they have limita-
tions: they cannot detect all species, and they introduce noticeable errors in the ones they do measure. To overcome this, this work
proposes an Extended Kalman Filter (EKF) aimed at the joint estimation of concentrations (states) and kinetic rates (parameters)
of the nitrification process. The algorithm relies on noisy measurements of concentration of two species (ammonium and nitrate).
Its validation on experimental data demonstrates that the estimator robustly reconstructs the system dynamics against different
parameter initializations and the presentation order of the experiments. Furthermore, this methodology successfully infers the
intermediate state of the process (nitrite concentration), for which empirical measurements are unavailable.

Keywords: Parameter and state estimation, Systems biology, Process modeling and identification, Modeling and identification,
Nonlinear system identification
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1. Introduccion

En el contexto agricola, la concentracién de las distintas
especies del nitrégeno en el suelo es un aspecto fundamen-
tal, puesto que determina tanto el rendimiento de los cultivos
como la lixiviacién de nitratos hacia los acuiferos. El uso ma-
sivo de fertilizantes sintéticos ha alterado gravemente el ciclo
natural del nitrégeno, generando problemas ambientales gra-
ves, como la contaminacién de aguas subterraneas o la eutro-
fizacién, y suponiendo costes econémicos por el desperdicio
de fertilizantes Sebilo et al. (2013), por lo que es urgente la
biisqueda de soluciones mds sostenibles. Para ello, es impres-
cindible entender en profundidad los procesos que gobiernan
la dindmica del nitrégeno en el suelo.

La nitrificacién es un proceso bioldgico mediado por bac-
terias quimioautétrofas, principalmente Nitrosomonas y Ni-
trobacter, mediante el cual el ion amonio (NHI) se oxida,
en condiciones aerdbicas, a nitrito (NO3) en una fase deno-
minada nitritacion y posteriormente, a nitrato (NO3) en una
segunda etapa llamada nitratacién. Comprender en profundi-
dad la dindmica de este proceso es esencial para identificar las
necesidades nutricionales del cultivo y disefiar estrategias de
fertilizacion més eficientes.

La cinética de la nitrificacién estd muy condicionada por
factores ambientales y bioldgicos, como la temperatura, la hu-
medad, la estructura del suelo o el pH (Sabey et al. (1959);
Sahrawat (2008)). Una de las principales limitaciones de los
modelos existentes en la literatura, como los de McLaren
(1969), Saunders and Bazin (1973) o Simtnek et al. (2022),
es la dificultad para estimar los parametros asociados, ya que
son muy dependientes de las condiciones especificas del sue-
lo, el clima local o el cultivo. Por este motivo, en la practica
se suele recurrir a pardmetros obtenidos de la literatura, esti-
mados de manera aproximada para rangos amplios de las va-
riables mencionadas, lo que reduce la capacidad predictiva del
modelo.

A esto se suma que la obtencion de datos reales de la con-
centracion de las especies de nitrogeno en el suelo es un pro-
ceso lento y costoso debido a la ausencia de instrumentos de
medida in situ.

Recientemente, en Reales and Orihuela (2025) se ha pro-
puesto una solucién para la estimacion de los pardmetros ba-
sada en la metodologia de identificacién de sistemas lineales
descrita por Ljung (1995). El trabajo que ahora se presenta
proporciona un enfoque mas amplio con respecto al anterior
en varios aspectos. Primero, el modelo recoge la dindmica de
la reserva de agua del suelo, lo que permite una mejor re-
presentacion de la evolucién de las especies del nitrégeno.
Ademds, en este trabajo se diferencia entre dos tipos de
pardmetros cinéticos: los relacionados con las tasas de trans-
formacién de unas especies en otras y los que describen los
intercambios de las especies nitrogenadas con el medio. Por
ultimo, se aborda la estimacidn conjunta de estados y pardme-
tros, utilizando el EKF. Para solventar la falta de instrumenta-
cioén de andlisis, las mediciones se realizan utilizando disposi-
tivos de bajo coste basados en ISE. Estos sensores son mucho
mads baratos que los equipos de laboratorio pero presentan un
mayor ruido de medicidn, el cual ha sido caracterizado.

El documento se organiza de la siguiente forma: la Sec-
cion 2 describe el modelo y el problema de identificacion; la

Seccién 3 presenta los métodos utilizados; la Seccién 4 deta-
lla el material agronémico y la instrumentacion; la Seccién 5
discute los resultados; y finalmente, la Seccién 6 recoge las
conclusiones y lineas futuras de trabajo.

2. Definicion del problema

2.1. Descripcion del modelo del proceso de nitrificacion

Las entradas y salidas de nitrégeno en la solucién del suelo
en el caso del fertirriego, solo son posibles si los compuestos
se encuentran disueltos en la fase liquida. Por tanto, el conoci-
miento de la dindmica del agua en el suelo permite profundizar
en el modelado de la evolucidn de las especies del nitrégeno.
La FAO (Food and Agriculture Organization) desarrollé un
modelo de balance que describe la dindmica de la reserva de
agua en el suelo (Allen et al. (1998)). La reserva es el volumen
de agua que un suelo puede retener y es en ese volumen en el
que las especies nitrogenadas estardn disueltas. Este modelo
sirve de base para describir la dinamica de las especies nitro-
genadas teniendo en cuenta algunas consideraciones: en pri-
mer lugar, debido a la nitrificacidn, las especies del nitrégeno
sufren una cadena de desintegracién de primer orden, debido
a la cual hay una salida del soluto i que da lugar a una entrada
del soluto i+ 1. Ademds, los iones pueden quedar atrapados en
la matriz del suelo o ser liberados por el agua. Por todo ello, la
dindmica de la concentracion de las especies puede escribirse
como:

(= = p)RK) 1(k)
Citk+1)= Wcl(k) + mcll(k), (D
Cylk+ 1) = MCZ(@
R+ 1)
M R(k) Cik I(k) Co ik @
T rRer P R C®:
_ (1 = u3)R(k) My R(k)
Cg(k + 1) = WC?,(]C) + mCQ(k) (3)
1)
+ mch(k),

donde C;(k) es la concentracion del i-ésimo soluto de la ca-
dena en el instante k [mg/L], R(k) es la reserva de agua en la
zona radicular en el instante k [mm], /(k) representa la ldmina
de riego efectiva aplicada [mm] y Cy,(k) es la concentracién en
el agua de riego del soluto i [mm]. El pardmetro u; se refiere
a la constante de desintegracién de primer orden que modela
la oxidacién del elemento i para dar lugar al elemento i + 1,
mientras que y; es la constante de desintegraciéon que mode-
la el intercambio del elemento i con el medio, independiente
de la cadena de desintegracion. Aunque se haya considerado
que la aplicacién de fertilizantes disueltos puede hacer variar
la concentracién de todas las especies, en la practica agricola
habitual, los fertilizantes no contienen NO;.

Nétese como las ecuaciones dindmicas incluyen dos tipos
de términos: por una parte, aquellos que modelan las reac-
ciones quimicas, y por otro, aquellos que modelan las entra-
das de fertilizantes disueltos. Los factores R(k)/R(k + 1) y
I(k)/R(k+ 1) recogen la disolucion de la concentracién cuando
varia la reserva o cuando se riega.



Francisca Reales et al. /Jornadas de Automdtica, 47 (2026)

Las entradas del sistema son I(k) y Cy,(k), Vi. Se considera
que se dispone de medidas ruidosas de las concentraciones de
amonio (y (k)) y nitrato (y3(k))(ver Hipdtesis 2). Se asume que
R(k) es conocida, porque la medicién de la reserva se hace con
métodos fiables (ver Seccion 4). Los pardmetros u1, (], o, i)
y M3 son, a priori, desconocidos.

2.2.  Problema de identificacion

Dado el modelo dindmico del proceso de nitrificacion des-
crito por las ecuaciones (1)-(3), y dado un conjunto de datos
experimentales D" definido por las secuencias de entradas co-
nocidas y salidas medidas:

DV = {R(k), 1(k), C,(k), y1 (k), y3(J » “
el objetivo de este trabajo es estimar de forma simultdnea:

1. Los estados del sistema: C;(k), C2(k) y C3(k).
2. El vector de pardmetros 6 = [u1, i}, o, tth, u31".

La resolucién de este problema se hace en base a las si-
guientes hipotesis.

Hipétesis 1. Se asume que la reserva R(k), el riego I(k) y la
concentracion de nutrientes en la solucién de riego Cy,(k), Vi,
es conocida para todo k.

Hipotesis 2. Se asume que pueden medirse las concentra-
ciones de NH; y NOj en solucién de suelo, pero sujetas a un
error, de forma que:

yi(k) = Cy(k) +vi(k), (&)
y2(k) = C3(k) + va(k). 6)

donde los ruidos vy, v, se asumen gaussianos de distribucién
conocida.

Hipotesis 3. Se asume que los pardmetros a identificar son
constantes para las condiciones experimentales.

Las Hipoétesis 1 y 2 son aceptables atendiendo al proce-
dimiento experimental que se detalla en la Seccion 4. En un
experimento de campo, la medicién de la reserva no es senci-
lla y habria que incluirla en el vector de estados y asumir que
su medicion estd también sujeta a errores.

La Hipétesis 3 puede suscitar mas dudas, porque se cono-
ce que estos parametros pueden cambiar con la temperatura, y
otras condiciones ambientales. Sin embargo, tal y como se de-
talla en la Seccion 4, el experimento se ha ejecutado en condi-
ciones controladas, por lo que no resulta una hipétesis fuerte.
En un experimento de campo, habria que introducir una de-
pendencia con otras variables, externas o internas, que se deja
como trabajo futuro.

3. Métodos

3.1. Modelado en el espacio de estados de la nitrificacion

La dindmica de la nitrificacién descrita previamente por
las ecuaciones (1)-(3) junto con las medidas (5)-(6) se pue-
den reformular de manera equivalente como una representa-
cién conjunta en el espacio de estados, de cara a abordar la
identificacion de estados y parametros. Asi, el comportamien-
to de la cadena de desintegracién se puede expresar mediante
el siguiente sistema dindmico:

x(k + 1) = 6p(k)A(G)x(k) + 6;(k)Bu(k) + w(k), @)

y(k) = Cx(k) + v(k), ®)

donde x(k) = [C (k) Ca(k) Cs(k)]T representa el vector de
estados del sistema, u(k) = [Cj (k) Cp(k) C13(k)]T es el
vector de entradas, y(k) = [yi(k) y3(k)]7 define el vector de
salidas, Sg(k) = 1% y o0;(k) = R(Ili_li)n’ v(k) es el ruido de
medida de distribucién conocida, y w(k) es un ruido de pro-
ceso que se ha introducido para modelar posibles errores de
modelado. Se asume que w(k) ~ N(0, Q,,), con Q,, conocida.

La matriz A(0) tiene la estructura:

L= = 0 0
AO) =| l—pp—py 0, (9
0 M 1-us

y las matrices constantes B y C pueden obtenerse de forma
directa de las ecuaciones (1)-(3) y (5)-(6).
El producto A(8)x(k) puede escribirse de la siguiente for-
ma:
A(O)x(k) = x(k) + ¢(x(k))0, (10)
donde:
—X1 —X1 0 0 0
¢ = 0 X1 —X2 —X2 0 N (11)
0 0 0 X2 —X3

por lo que el sistema dindmico puede rescribirse como:
x(k + 1) = x(k) + Sr(k)p(x(k))6 + 6;(k)Bu(k) + wk) (12)

Esto ilustra que el modelo es lineal con respecto a los es-
tados y afin con respecto a los pardmetros por separado. Sin
embargo, el problema de identificacién conjunta resulta no li-
neal debido al producto de ambas variables desconocidas.

3.2.  Extension del espacio de estados
Para estimar simultdneamente estados y parametros, se de-
fine el estado aumentado:

_ |x)

La evolucién temporal de los parametros se puede modelar
como:
Ok + 1) = 6(k) + n(k), (14)

donde n(k) ~ N(0O, Qy) es un ruido gaussiano de media ce-
ro, con Qy conocida. Aunque, de acuerdo a la Hipétesis 1, los
pardmetros son constantes, la consideracién de este término de
perturbacion es necesaria para la estimacién de pardmetros, ya
que aporta la flexibilidad necesaria para que el estimador co-
rrija los posibles errores de inicializacion.

De este modo, y conocida la dindmica de x(k), se obtiene:

2k + 1) = f(z(k), u(k)) + N(k), (15)
donde:
Fak). uth)) = [5R(k)A(9)x(§()k; OB 16
_|wk)
N(k) = [Tl(k)]' a7

La ecuacion de salida para el sistema aumentado se expresa
como:
y(k) = Cz(k) + v(k), (13)

siendo la matriz de observacién aumentada C = [C 0] donde
0 representa una matriz de ceros de dimensiones adecuadas.
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3.3.  Filtro de Kalman Extendido

Tal y como se ha detallado anteriormente, el modelo resul-
ta no lineal por el producto entre los estados y los pardmetros.
Esto motiva la eleccion del filtro de Kalman extendido como
estimador.

El EKF trata de calcular una estimacién del estado aumen-
tado Z(k) que garantice que la esperanza del error sea nulo, es
decir, E[e(k)] = E[z(k)—Zz(k)] = 0 y que minimice la esperanza
del error cuadratico, es decir, E[e(k)"e(k)]Ribeiro (2004).

El EKF se implementa con los dos pasos cldsicos de cual-
quier filtro de Kalman, a saber, filtrado y prediccién, que se
especifican a continuacién. Se introduce la notacién (k|k) pa-
ra las variables filtradas en el instante k, y (k + 1|k) para las
variables predichas en el instante k.

Filtrado:

a(klk) = 2(klk = 1) + L(k) (y(k) - Catkle = 1), (19)
P(klk) = (I - LU)CP(klk — 1), (20)

donde L(k) es la ganancia de Kalman a disefiar, y P(k) =
E[e(k)eT (k)] es la matriz de covarianza.

Prediccion:
2k + 11k) = f2(klk), u(k)), (21
Pk + 1|k) = F(k)PkIK)F ()T + O, (22)

donde Q = diag(Q,,, Qy) y F(k) es el jacobiano de la funcién
(16), que esté dado por:

OR(K)ABK))  or(k)P(x(K))|

Fly = 0 I

(23)

Notese que el paso de filtrado del EKF es completamente
equivalente al de un filtro de Kalman estandar, porque la ecua-
cién de salida (18) es lineal. El paso de prediccion cambia,
pues se hace uso de la aproximacioén lineal con el jacobiano a
la hora de predecir la matriz de covarianzas.

Para conseguir los objetivos que se propone el EKF, la ga-
nancia de Kalman se escoge de tal forma que minimice la traza
de la matriz de covarianza, dando lugar a:

L(k) = P(klk = DCT (CP(klk - DCT + R)’1 .4

donde R es la covarianza del ruido de medida en (5)-(6).

4. Materiales

4.1. Muestras agronomicas

Cada muestra agrondmica, cuatro en total, consistié en una
bandeja de aluminio de 1 L (ver Figura 1) que contenia sue-
lo desnudo, para evitar las interferencias de una planta en las
variables a analizar.

"https://wuw.imacimus.com/es/

Figura 1: Muestras agrondmicas. Suelo contenido en bandejas de aluminio
con instalacion de sondas Rhizom Soil Moisture Samplers.

Las bandejas se colocaron en una cdmara climética pa-
ra mantenerlas bajo condiciones controladas de temperatura
y humedad, de forma que se diera soporte a la Hipotesis 1.
Los experimentos comienzan con la adicién de una dilucién
de NH} alas muestras de suelo.

Para la extraccién de la solucién del suelo se utilizaron las
sondas Rhizon Soil Moisture Samplers. Para mds detalles del
disefio experimental, vease Reales and Orihuela (2025).

4.2. Instrumentacion

La concentracién de NH; se midié con la sonda IMACI-
MUS de NT-Sensors', que utiliza un electrodo selectivo de io-
nes (ISE). Las concentraciones de NO5 se midieron con otro
sensor ISE, el ionémetro Horiba LAQUAtwin NO32. Tal y co-
mo se ha detallado, la concentracion de NO; no fue medida
en este estudio.

Los sensores ISE no son tan precisos como otras técni-
cas analiticas, como la cromatografia de iones®. Por lo tan-
to, se asume que las medidas estan afectadas por un ruido
que fue caracterizado en trabajos previos (Reales and Orihuela
(2025)). El ruido de medida de IMACIMUS se describe me-
diante una distribucién gaussiana N (-0,25, 1,21) mg/L, mien-
tras que el correspondiente a LAQUAtwin se describe como
N(13,05,34,06) mg/L.

La reserva de agua en el suelo se estim6 por diferencia de
masa. Habiendo medido de antemano el peso de una bandeja
de suelo seco, la diferencia entre este valor de referencia y la
masa medida en las muestras del experimento corresponde a
la cantidad de agua retenida en las bandejas. Las pesadas se
realizaron en una balanza con precision de centigramo.

La cantidad de fertilizante aplicada a la muestra de sue-
lo se midi6 utilizando una balanza de precisién con un error
despreciable. Este fertilizante fue disuelto en agua destilada,
cuyo volumen fue medido con una probeta graduada, come-
tiendo un error también despreciable.

https://www.horiba.com/esp/water-quality/productos/detail/action/show/Product/laquatwin-no3-11c-no3-11s-no3-11-794/
3Los sensores ISE tienen un coste inferior a 1000 €, mientras que un cromatdgrafo estandar cuesta alrededor de 30 000 €. Ademads, cada medicion individual

es mds econdmica con los sensores ISE.


https://www.imacimus.com/es/
https://www.horiba.com/esp/water-quality/productos/detail/action/show/Product/laquatwin-no3-11c-no3-11s-no3-11-794/
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5. Resultados y discusion

5.1. Configuracion experimental

La configuracién del EKF requiere la definiciéon de las
condiciones iniciales de las matrices de covarianza y los es-
tados del sistema. La matriz de covarianza inicial se define

como:

_ [P0 = D) 03xs
053 Po(0l = D]’

siendo P,(0| — 1) la matriz de covarianzas predicha inicial de

los estados y Py(0| — 1) la matriz de covarianzas predicha ini-
cial para los pardmetros, que se escogieron como:

PO - 1) (25)

P,(0] - 1) = diag{10, 10, 100}, (26)

Py(0] = 1) = diag{107,1072,107,1072,1073}. 27)

Las matrices Q,, y Oy toman los valores:
0,, = diag{2, 1,30}, (28)

Qy = diag{107°,1079,1071°,1071°, 10719}, (29)

Las medidas de las salidas y; (k) y y3(k) fueron corregidas
eliminando sus componentes de sesgo (-0.25 y 13.05 mg/L,
respectivamente). Por tanto, la matriz de covarianza del rui-
do de medida R se configuré utilizando las varianzas de los
sensores:

(30)

12153 0
T 0 34,0564|

Las condiciones iniciales predichas para estados y
pardmetros se escogieron como:

#0-D=[0 0 500]", 31)
boi-n=[0 05 0 05 o . (32)

El ensayo experimental incluye cuatro repeticiones inde-
pendientes, por tanto, la secuencia de datos se present6 al al-
goritmo de estimacion de manera anidada. Sea i € {1,2,3,4}
el indice de la repeticién actual y N; la duracién total en dias
del ensayo i. El vector de estado aumentado estimado y la ma-
triz de covarianza al final de la repeticion i se expresan:

2-(N:IN:
Z(VIN) = [;gg: NT;] (33)
| Pri(NilN)) P i(NilNy)
PN = [Pex,i(NilNi) Pe,i(Ni|Ni)] (34)

La dindmica de los estados del sistema se reinician en la
presentacion de cada repeticion del experimento, mientras que
los pardmetros cinéticos se mantienen a lo largo de las repe-
ticiones, es decir, en la repeticién n + 1, la inicializacién del
vector de estado aumentado y la matriz de covarianza se esta-
blece transfiriendo los pardmetros estimados en el dltimo dia
de la repeticion n, mientras se resetean a sus valores iniciales
los estados:

20| -1
Zin (0= 1) = [g((o]lllN;] ’ )
_[POI=1) 0ss
P (0= 1) = [ 0553 Pe,i(Nin)} . o

5.2.  Estimacion de las concentraciones de solutos

Para evaluar el rendimiento del EKF, se utilizaron los da-
tos de las cuatro repeticiones del experimento. La Figura 2
muestra la evolucién temporal de las concentraciones medi-
das experimentalmente frente a las estimaciones de los estados
generadas por el modelo para el NH; y NO3, ademds de la es-
timacién del estado no observado (concentracién de NO;).
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Figura 2: Salida estimada del modelo frente a datos experimentales.

Visualmente, se aprecia como el filtro captura de manera
precisa la dindmica de ambos solutos, reflejando correctamen-
te el consumo paulatino del NH; y la consecuente aparicién
de NO; en el sistema.

Para cuantificar la precision de esta estimacion, se ha cal-
culado la Raiz del Error Cuadritico Medio (RMSE) compa-
rando las predicciones del modelo frente a los datos experi-
mentales y estudiando ademas su sensibilidad al orden de pre-
sentacion de los experimentos y a los valores de inicializacién
de los pardmetros.

Se evaluaron las 24 permutaciones posibles correspon-
dientes a las cuatro repeticiones experimentales. En cada ite-
racion, las condiciones iniciales del filtro y sus matrices de
covarianza se reiniciaron a sus valores de disefio. Los resulta-
dos de este andlisis se muestran en la Tabla 1.

Tabla 1: Andlisis de precision y sensibilidad del EKF evaluado sobre las 24
permutaciones del orden de los ensayos.

Soluto urmse (mg/L) ormse (mg/L)
Amonio (NHY) 1.57 0.004
Nitrato (NO5) 44 .33 0.08

El RMSE medio obtenido para el NH; es de 1.57 mg/L,
lo que demuestra una alta precisioén en la estimacién de este
estado. En el caso del NO3, el error es de 44.33 mg/L. Con-
siderando que este elemento alcanza concentraciones de hasta
1100 mg/L, este valor representa una desviacién inferior al
5%.

La desviacién estandar del error frente a las distintas per-
mutaciones es marginal, lo que confirma que el filtro es robus-
to e independiente del orden en el que se procesan los datos.

Se estudi6 también la sensibilidad del RMSE a la condi-
cién inicial de los pardmetros en tres escenarios: el caso nomi-
nal, una subestimacién del 50 % de los valores iniciales y una
sobreestimacion del 100 %. Los resultados se recogen en la
Tabla 2. Puesto que el error se mantiene practicamente cons-
tante tanto en NHI como en NO73, podemos confirmar que el
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filtro converge hacia la dindmica real del sistema con indepen-
dencia del punto de partida.

Tabla 2: Analisis de sensibilidad del RMSE frente a variaciones en la condi-
ci6n inicial de los parametros (6p).

Escenario RMSE NH; RMSE NO;
Subestimacién (-50 %) 1.57 40.63
Nominal 1.58 44.23
Sobreestimacion (+100 %) 1.61 43.98

5.3.  Estimacion de los pardmetros

La Figura 3 muestra la evolucién de los pardmetros, pu-
diendose observar la convergencia progresiva hacia bandas de
estabilizacion acotadas. Este comportamiento se ve respalda-
do por la Figura 4, donde se observa la evolucién de la varian-
za de dichos parametros. Como se aprecia, todas ellas presen-
tan una reduccién ripida y estable. La combinacién de ambos
resultados confirma la capacidad del estimador para identifi-
car el total de los pardmetros, incluso aquellos asociados con
el estado no medido.
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Figura 3: Evolucion temporal de los valores de los pardmetros.
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Figura 4: Convergencia de la incertidumbre de los pardmetros.

6. Conclusiones

En el estudio que se presenta se ha disefiado e implemen-
tado un EKF orientado a la estimacién conjunta de estados y
pardametros cinéticos del proceso de nitrificacién. Dado que el
estimador es capaz de reconstruir con precision las dindmicas
de las concentraciones de las especies del nitrégeno, se consi-
gue una considerable reduccién de costes y tiempo al emplear
dispositivos de medida low cost frente a los convencionales
andlisis de laboratorio. Del andlisis del comportamiento del
estimador frente a los datos experimentales, se puede concluir
que, por un lado, el algoritmo es capaz de estimar de forma
precisa las dindmicas de la nitrificacidn, resultando altamente
robusto frente a errores en la inicializacién de los parametros
y a permutaciones en el orden de presentacion de los datos.

Por otro lado, se ha demostrado que los pardmetros cinéti-
cos reducen de forma progresiva su incertidumbre con el pa-
so del tiempo y convergen a valores estables, confirmando la
capacidad del algoritmo para capturar toda la cinética de la
nitrificacién, incluyendo las tasas asociadas al estado no ob-
servado.

El estudio de la dependencia de los pardmetros a variables
externas como la temperatura o la humedad se contempla para
trabajos futuros.
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