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The wastewater treatment facilities collect large and diverse basins, in which water from 
various runoffs, urban, commercial and industrial waters are mixed. Therefore, typical urban 
wastewater contains various components such as suspended solids, organic matter, oils and 
fats, but usually not present dangerous substances. As a consequence of the growing 
environmental demands, the improvement of the operation of these plants and each one of the 
different treatment stages is the subject of many researches. However, the initial pretreatment 
stage, which treats wastewater on arrival at the plant, has received less attention. This work 
analyzes the prediction of different fractions present in the inlet water, that is, sands, fats and 
roughing solids, as a means to improve this pretreatment stage.  
Keywords: Pretreatment; wastewater; treatment plant; inlet water; parameters. 

MEJORA DEL PRETRATAMIENTO DE UNA EDAR MEDIANTE LA PREDICCIÓN DE 
PARÁMETROS DEL AGUA DE ENTRADA. 

Las instalaciones de depuración de aguas residuales recogen cuencas de gran dimensión y 
diversidad, en las que se mezclan aguas que proceden de diversas escorrentías, aguas de 
tipo urbano, comercial e industrial. Por tanto, las aguas residuales urbanas típicas contienen 
distintos componentes como sólidos en suspensión, materia orgánica, aceites y grasas, 
aunque no suelen presentar sustancias peligrosas. Como consecuencia de las crecientes 
exigencias medioambientales, la mejora del funcionamiento de estas plantas y de cada una 
de las distintas etapas de tratamiento es objeto de numerosas investigaciones. Sin embargo, 
la etapa inicial de pretratamiento que trata el agua residual a su llegada a la planta, ha recibido 
una menor atención. Sin embargo, su influencia en el rendimiento, la gestión operativa y el 
mantenimiento de estas instalaciones es considerable. En este trabajo se analiza la predicción 
de distintas fracciones presentes en el agua de entrada, es decir, las arenas, grasas y sólidos 
de desbaste, como medio para la mejora de esta etapa de pretratamiento. 
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1. Introducción
Las aguas residuales urbanas típicas contienen distintos componentes como sólidos en 
suspensión, materia orgánica, arenas, aceites y grasas, aunque no suelen presentar 
sustancias peligrosas. Esta composición es consecuencia de que la mayoría de los colectores 
suelen ser unitarios, es decir, no solo recogen aguas domiciliarias sino también todo tipo de 
residuos de las calles arrastradas por el agua de lluvia, riego o limpieza municipal.  
Las características del agua residual de entrada en la planta dependen de las características 
del área a la que presta servicio, la población o la presencia de actividades de carácter 
industrial y se ven afectadas por factores como la estacionalidad y los fenómenos 
meteorológicos. Distintos trabajos han estudiado casos en los que el funcionamiento de las 
plantas se aleja de las condiciones de trabajo para las que fueron diseñadas debido por 
ejemplo a las tormentas. En estas ocasiones el rendimiento de la instalación empeora y 
distintos procesos de tratamiento pueden verse afectados (El-Din & Smith, 2002). 
Aunque, como indican varios autores (L. He et al., 2019; Prado & Campos, 2009), se han 
estudiado más las siguientes etapas de las plantas depuradoras dada su gran incidencia en 
la recuperación del agua, la fase inicial de pretratamiento tiene una gran importancia de cara 
al correcto funcionamiento de estas instalaciones (Borges et al., 2015). En dicho 
pretratamiento se realizan varias operaciones que tratan de eliminar residuos como: 

• Los sólidos de desbaste (toallitas, residuos sanitarios, bastoncillos, etc.) generan
problemas tanto en las depuradoras como en los propios colectores, llegando a
provocar severos atascos tal como se muestra en múltiples referencias (Brown, D.M.
et al., 1996; Butler et al., 2005; Digman et al., 2012; Eren & Karadagli, 2012; Walski
et al., 2011).

• Las arenas: englobadas dentro de esa denominación de “arenas” (sewage grit) se
incluyen distintos componentes inorgánicos (arena, grava, cenizas, asfalto, hormigón,
…) y orgánicos (Office of Water, 2003). La práctica general (Metcalf & Eddy Inc. et al.,
2002) indica que los sistemas desarenadores recuperan el 95 % de las arenas por
encima de las 200 micras y, por tanto, eliminan la mayor parte de los posibles
problemas operativos de las instalaciones (Prado & Campos, 2009). Sin embargo, en
días lluviosos, con mayor caudal de entrada y un aumento de la cantidad de arenas,
se incrementa su paso a las etapas siguientes de tratamiento y se generan problemas
como abrasión en los equipos de la línea de fangos o que afectan al rendimiento de
los procesos biológicos (L. He et al., 2019).

• Las grasas son el resultado de las actividades de preparación de alimentos, tanto en
procesos comerciales e industriales como domésticos, y es una preocupación cada
vez mayor para los municipios y los operadores de instalaciones depuradoras, debido
a su tendencia a causar graves obstrucciones en las tuberías y alcantarillado (Arthur,
S. & Blanc, J., 2013; X. He et al., 2017; Husain et al., 2014; Wallace et al., 2017). Su
composición y características pueden variar considerablemente en función de su
origen (Awe et al., 2018; Salama et al., 2019). Una vez en las depuradoras, las grasas
y aceites que no se eliminen en el proceso de desengrasado del pretratamiento pueden
causar atascos y otros problemas en las infraestructuras de estas (tuberías, bombas,
tanques, digestores, sensores …). Como consecuencia, se utilizan distintos métodos
para eliminar dichas grasas y aceites al inicio de los procesos de depuración (Collin
et al., 2020; Khuntia et al., 2020).

La correcta operación y control de las estaciones depuradoras de aguas residuales está 
recibiendo cada vez mayor atención debido a la creciente preocupación social en aspectos 
medioambientales (M.M. et al., 2004). Como consecuencia, distintas estrategias avanzadas 
de control de planta están siendo implementadas. Muchas de ellas se basan 
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fundamentalmente en la monitorización de distintos parámetros de las instalaciones 
(Dürrenmatt & Gujer, 2012). Así, las variaciones en la composición y cantidad del agua 
residual de entrada, así como la propia complejidad de los procesos de tratamiento, hacen 
necesario modelizar distintos parámetros para mejorar el control operativo de la instalación 
(Yel & Yalpir, 2011). Con ese objetivo, y aprovechando la disponibilidad de datos procedentes 
de los sistemas de control de las instalaciones (SCADA), se han empleado distintas técnicas 
de modelización para la predicción de distintas fracciones presentes en el agua de entrada, 
es decir, las arenas, grasas y sólidos de desbaste, como medio para la mejora de esta etapa 
de pretratamiento. Para ello, en el apartado siguiente se presentan las características 
principales del caso de estudio empleado. A continuación, en la sección 3 se analizan distintos 
factores que intervienen en la llegada de las distintas fracciones de residuos anteriormente 
mencionadas. Posteriormente se describen el proceso de modelización empleado. 

2. Caso de estudio 
La Estación Depuradora de Aguas Residuales de Villapérez, está situada al noreste de la 
ciudad de Oviedo (Asturias, España) y ocupa una extensión cercana a las 21 hectáreas 
(Figura 1). Proporciona servicio a una población aproximada de 723.000 habitantes 
equivalentes. La red de colectores que alimenta a la depuradora es unitaria. La línea de 
proceso de esta EDAR incluye pretratamiento, tratamiento de tormentas, decantación 
primaria, tratamiento biológico, decantación secundaria y tratamiento terciario de afino. 

Figura 1: Vista en planta de la EDAR de Villapérez (Asturias, España) 

 
El pretratamiento tiene capacidad para tratar un caudal de 8,5 m³/s y comienza con dos pozos 
de gruesos, equipados con una cuchara bivalva de 500 litros de capacidad. A continuación, la 
instalación dispone de cuatro canales de desbaste, que incluyen en cada uno de ellos una 
reja de limpieza automática de 60 mm de luz de paso y un tamiz de finos autolimpiable de 3 
mm de luz de paso e inclinado 50°. Tras la etapa de desbaste, el agua llega a las instalaciones 
de separación de grasas y arenas del agua bruta que constan de 5 desarenadores 
rectangulares con un volumen útil unitario de 449,8 m³. Dichas unidades de desarenado 
garantizan la eliminación de partículas de tamaño igual o superior a 0,2 milímetros. En el canal 
de desarenado se realiza una inyección de aire mediante difusores de burbuja gruesa en el 
primer tercio de la longitud y aireadores sumergidos en los dos tercios restantes, que aseguran 
un flujo giratorio y la flotación de las grasas. Este sistema persigue emulsionar las grasas en 
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el agua, transformándolas en espumas y la separación de los flotantes además de ayudar a 
la decantación y limpieza de las arenas. 
Los datos empleados en este trabajo se recogieron en el periodo temporal desde el 1/03/2017 
al 24/06/2019 y proceden de distintas fuentes: 

• Los relativos al agua residual se obtuvieron mediante el software SCADA (Supervisory 
Control and Data Acquisition) de la EDAR. Este sistema registra cada 9 minutos 226 
parámetros procedentes de equipos de medida y sensores distribuidos por la estación 
depuradora. De ese conjunto de datos se utilizaron los datos asociados a la medición 
de parámetros de entrada en el agua bruta en el pretratamiento. Los parámetros 
medidos en el agua bruta son el caudal de entrada, el pH, la temperatura del agua 
bruta, conductividad y amonio. Los datos asociados a esas variables se identifican 
mediante la hora y la fecha de medición del dato. 

• Los datos de los distintos residuos (arenas, sólidos de desbaste y grasas) se 
recogieron a partir de los albaranes de retirada de los respectivos contenedores donde 
figura el dato real de peso total del residuo retirado en cada contenedor. 

• Los datos de clima proceden de la página de Agencia Estatal de Meteorología (Aemet) 
de España y los datos pluviométricos (precipitación instantánea y precipitación 
acumulada) se obtienen de los registrados por la estación meteorológica de la propia 
planta. Todos ellos se agrupan también teniendo en cuenta los intervalos de llenado 
de los contenedores. A partir de esos datos se crea además una variable calculada a 
partir de la precipitación instantánea, correspondiente al número de días previos sin 
lluvia. 

3. Modelización de parámetros 
Algunos de los efectos más relevantes que influyen en variaciones en el contenido de cada 
una de las tres fracciones objeto de estudio en el agua de entrada en la estación depuradora 
son los que se indican en la Tabla 1. 

Tabla 1: Origen y principales efectos de cada fracción 

Residuo Origen Efectos o problemas derivados 

Sólidos 
gruesos 

Origen doméstico Atascos de las bombas generando vertidos de agua 
sin tratar 

Arenas Arrastre por el agua de 
lluvia 

Abrasión en los equipos de etapas posteriores si no 
se eliminan adecuadamente 

Grasas Origen doméstico e 
industrial 

La presencia de grasa en las aguas del biológico 
impide la adecuada transferencia de oxígeno a las 
bacterias 

Disponer de una mejor estimación de las características del agua de entrada, en cuanto a la 
presencia de estos residuos, permite mejorar distintos aspectos operativos de la EDAR, así 
como reducir posibles problemas de mantenimiento y asegurar un buen rendimiento de los 
tratamientos posteriores de la EDAR. También permite anticiparse a lo que va a suceder 
poniendo en marcha líneas adicionales del pretratamiento. 
Se han desarrollado modelos de predicción del contenido de cada una de las fracciones 
estudiadas, obteniendo buenos resultados mediante la aplicación de modelos basados en 
datos. En los tres casos se partió del mismo conjunto de datos con un importante trabajo inicial 
de tratamiento del mismo para eliminar casos erróneos, completar aquellos incompletos o 
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detectar factores. Las características y técnicas concretas empleadas en cada uno de los 
casos se describen a continuación. 

3.1 Sólidos de desbaste 
Para la predicción de los sólidos de desbaste, el modelo utilizado se basa en el método SVM 
(Support Vector Machine) (Vapnik, 1998). El modelo desarrollado permite predecir las 
toneladas de sólidos de desbaste que van a llegar a la depuradora (Mateo Pérez, Mesa 
Fernández, Ortega Fernández, et al., 2021). 
En este caso se utilizan 165 casos que se corresponden con las 165 veces que se llenó el 
contenedor de sólidos de desbaste en el periodo analizado. Para poder calcular el algoritmo 
se utilizaron las 20 variables más significativas para la predicción de dichos sólidos. 
Las variables que resultaron más significativas la predicción de los sólidos de desbaste fueron 
la semana y el día del año, relacionadas con la componente estacional de esta variable.  Por 
otro lado, es necesario mencionar la lluvia debido a que aumento de la cantidad de 
precipitación supone un mayor arrastre de los sólidos depositados en los colectores. Otra 
variable influyente es el pH, este es relativamente constante en el agua residual urbana y sus 
variaciones vienen dadas por la componente industrial del agua residual, lo que lo convierte 
en un indicador de la llegada de agua residual de origen industrial. 
En la siguiente figura se puede ver como el modelo es capaz de predecir los cambios de 
tendencia en la llegada de sólidos de desbaste, es mucho más importante predecir esta 
tendencia que el valor exacto de dichos sólidos. 
En la Figura 2 se puede observar el buen comportamiento del modelo de sólidos obtenido 
tanto en etapa entrenamiento como en test. 
 

 

 

 

Figura 2: Predicción del modelo de sólidos de desbaste en entrenamiento y test 

3.2 Arenas 
El algoritmo utilizado en este caso para el desarrollo del modelo fue MARS (Multivariate 
Adaptive Regression Splines) (Friedman, 1991). El conjunto de datos obtenidos después del 
procesamiento inicial (187 casos) fue dividido en dos grupos. El 80 % de los datos fueron 
utilizados en el entrenamiento y el 20 % restante se reservó para la validación de este. Los 
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resultados obtenidos indican que es posible predecir cambios de tendencia en la producción 
de la arena en función de cambios en variables de entrada (Mateo Pérez et al., 2020). 
Como se esperaba, la principal variable que condiciona la cantidad de arena que llega a la 
depuradora es el caudal, aunque esta relación no es directamente proporcional al mismo. El 
contenido en arena de las aguas residuales es relativamente bajo, mientras que es más 
elevado en las aguas pluviales, por lo que la precipitación también aparece como significativa. 
La experiencia indica que, en épocas de lluvia continuada, la llegada de arenas es constante 
y no existe un efecto lavado del colector. 
El pH es otra variable relevante ya que en tiempo seco la composición del agua residual es 
bastante constante, mientras que cuando llueve, el valor de pH registrado se modifica por el 
efecto de la dilución. Por otra parte, el comportamiento es diferente en función de la época del 
año, es decir, hay una cierta estacionalidad, en épocas más lluviosas o con mayor probabilidad 
de aguaceros se produce mayor cantidad de arena.  
Al igual que el pH, el amonio es una variable condicionada por la dilución del agua, pero 
también por la actividad industrial. Es decir, durante los días laborables, cuando se produce 
una mayor actividad industrial el valor medio de amonio de incrementa. Sin embargo, este 
efecto con el pH no se detecta porque determinadas actividades industriales reducen el pH y 
mientras que otras lo incrementan. 
Los resultados del modelo de arenas en entrenamiento y test se muestran en la Figura 3. 

 

  

Figura 3: Predicción del modelo de arenas en entrenamiento y test 

3.3 Grasas 
En este caso, se utilizó el algoritmo RF (Random Forest) (Breiman, 2001) con un número de 
patrones total más reducido (89 casos), por lo que se optó por utilizar el 90% para 
entrenamiento y el 10 % restante para test. Inicialmente se introdujeron 22 variables para la 
generación del modelo, de las cuales 11 fueron descartadas durante el proceso de 
entrenamiento ya que no se utilizan en ninguna de las divisiones generadas en el modelo 
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(Mateo Pérez, Mesa Fernández, Villanueva Balsera, et al., 2021). El resultado permite valorar 
la importancia relativa de las variables del modelo: 

• Las variables con mayor relevancia en este caso son las relacionadas con el amonio, 
lo que podría estar relacionado con los vertidos de la lechería atendida por la EDAR 
Villapérez.  

• También es significativa la precipitación máxima. Una mayor precipitación implica que 
las grasas llegan más disueltas, lo que dificulta su remoción en el proceso de 
pretratamiento. 

• Las aguas residuales urbanas tienen una conductividad aproximadamente constante, 
por lo que es posible asociar las variaciones y relevancia de esta variable con los 
vertidos industriales. 

• Las variables relacionadas con el número de días previos sin lluvia indican que como 
hay menos afluencia a tratar, las grasas están menos disueltas y es posible eliminarlas 
en mayor proporción. 

• Las aguas residuales urbanas tienen un pH relativamente estable, por lo que las 
variaciones en este indicador se pueden considerar también asociadas a los vertidos 
industriales. 

• La temperatura media proporciona información sobre la situación estacional en el 
momento del análisis. Una temperatura más alta facilita la emulsión de las grasas y 
por tanto su eliminación es más eficaz. 

• Finalmente, la relevancia de la variable de caudal medio se puede explicar de la misma 
forma que la precipitación o el número de días previos sin lluvia mencionados 
anteriormente. 

  

Figura 4: Predicción del modelo de grasas en entrenamiento y test 

En las tablas siguientes (Tabla 2 y Tabla 3) se recogen los principales indicadores de los tres 
modelos desarrollados para el tratamiento.   
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Tabla 2: Resumen de la modelización entrenamiento 

Residuo Método R2 MSE 

Sólidos gruesos SVM 0.70 0.42 

Arenas MARS 0.74 0.44 

Grasas RF 0.98 0.02 

Tabla 3: Resumen de la modelización test 

Residuo Método R2 MSE 

Sólidos gruesos SVM 0.68 0.43 

Arenas MARS 0.70 0.46 

Grasas RF 0.93 0.06 

4. Conclusiones 
Aunque el pretratamiento en las depuradoras ha sido estudiado en relativamente pocos 
trabajos de investigación, constituye una de las etapas más afectadas por los vertidos de agua 
sin tratar y de la que además depende en gran medida el rendimiento y la durabilidad del resto 
de la planta. No completar correctamente el proceso de pretratamiento, es decir, no retirar los 
residuos de mayor tamaño, las arenas y las grasas, genera necesariamente importantes 
problemas en los restantes tratamientos aguas abajo en la instalación. 
En este trabajo se presenta la modelización de las tres fracciones sólidas no disueltas más 
importantes presentes en el agua de entrada de cualquier planta depuradora de aguas 
residuales: los sólidos de desbaste, las arenas y las grasas. Mediante el empleo de tres 
técnicas diferentes, SVM, MARS y RF, ha sido posible obtener modelos de predicción con 
buenos resultados que permitirán mejorar la operatividad de la etapa inicial de pretratamiento 
de la depuradora objeto de estudio. 
Disponer de información anticipada permitirá adoptar medidas como abrir o cerrar líneas de 
pretratamiento, retirar contenedores en previsión de su desborde o ajustar la inyección de aire 
para facilitar la retirada de grasas o arenas del proceso. Como consecuencia de esas 
actuaciones, se mejorará el rendimiento en conjunto de la instalación, reduciendo el consumo 
energético o los gastos de mantenimiento, reduciendo problemas de atascos o 
desbordamientos y mejorando la calidad del agua de entrada a los distintos tratamientos 
aguas abajo. 
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