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Resumen

El proceso de adsorción por cambio de presión (PSA) es un método novedoso para la
purificación y producción de bioetanol. En esta tesis se propone la implementación de un
modelo riguroso altamente no lineal para simular la dinámica cíclica del PSA, logrando una
pureza del 99 % wt (peso) de etanol, el cual cumple con los estándares internacionales para
ser utilizado como combustible, algunos de los estándares son: la norma europea CEN EN
15376:2014 del Comité de europeo de normalización, exige que el etanol contenga un máximo
de 0.24 % en volumen de agua. La norma estadounidense exige un contenido máximo de
agua del 1 % en volumen, mientras que la ANP (agencia nacional de petróleo) de Brazil una
resolución 36, 0.4 % en volumen. Por lo tanto, el contenido mínimo de etanol considerado
es: 99.76 % en volumen, 99.39 % en moles, 99.0 % en volumen, 97.47 % en moles, 99.6 % en
volumen, 98.98 % en moles. La contribución de este trabajo se centra en obtener un modelo
identificado capaz de capturar la importante dinámica del proceso PSA (con un ajuste superior
al 90 %) y que pueda ser utilizado para el diseño de controladores, ya que es muy complicado
diseñar el control en sistemas altamente no lineales ya que son difíciles de predecir y modelar
por no ser iguales en la suma de sus partes. Para este diseño, se asume un modelo que se
representan con Ecuaciones Diferenciales Parciales (EDP). Como prueba de concepto, una
comparación entre el modelo matemático Hammersetein-Wienner (HW) (sistemas dinámicos
que utilizan uno o dos bloques estáticos no lineales en serie con un bloque lineal) y la red
neuronal artificial (RNN-por sus siglas en inglés) mostró la relevancia del método propuesto,
utilizando las mismas señales de entrada y salida. Entre las metodologías para identificar un
sistema, en esta investigación se propone una RNN la cual ha sido comparada con un modelo
HW. La RNN ha mostrado el mejor desempeño entre los modelos computados (HW vs RNN),
usando varios procedimientos de prueba e índices de desempeño, por ejemplo, el FIT (ajuste)
donde la RNN tiene un 84.51 % mientras que el modelo HW tiene un 75.8425 %.
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Abstract

The pressure swing adsorption (PSA) process is a novel method for the purification and
production of bioethanol. In this thesis, the implementation of a highly nonlinear rigorous
model, represented with Partial Differential Equations (PDE), is proposed to simulate the cy-
clical dynamics of the PSA, achieving purity of 99 % wt (weight) of ethanol, which meets
international standards for being used as fuel, some of the standards are: The European stan-
dard (CEN EN15376:2014) (Standardization Committee) requires that ethanol contain a ma-
ximum of 0.24 % in volume of water. The US standard requires a maximum water content of
1 % in volume, while the ANP of Brazil (national petroleum agency) a resolution 36, 0.4 % by
volume. Therefore, the minimum ethanol content considered is 99.76 % by volume, 99.39 %
mol, 99.0 % by volume, 97.47 % mol, 99.6 % by volume, and 98.98 % in moles. The contribu-
tion of this work focuses on obtaining an identified model capable of capturing the important
dynamics of the PSA process (with an adjustment greater than 90 %, and is used for the design
of controllers since it is very complicated to design control in highly nonlinear systems). As
a proof of concept, a comparison between Hammersestein-Wienner (dynamic systems using
one or two static blocks nonlinear in series with a linear block) and Artificial Neural-Networks
showed the relevance of the proposed method, using the same input and output signals. The
pressure swing adsorption (PSA) process is a novel method for the purification and produc-
tion of bioethanol. A rigorous, highly unreliable model is implemented to simulate the cyclical
dynamics of PSA, achieving a purity of 99 % wt ethanol, which complies with international
standards for fuel use. The contribution of this work focuses on obtaining an identified model
capable of capturing the important dynamics of the PSA process (with an adjustment grea-
ter than 90 % and that can be used for controller design, as it is very complicated to design
the control in highly nonlinear systems models that are represented with partial differential
equations (PDE). As a proof of concept, a comparison between Hammerstein-Wiener and
Recursive Neural Network (RNN) showed the relevance of the proposed method, using the
same input and output signs. Several methodologies exist to identify a system; an RNN is
proposed and compared with a HW model in this research. The RNN has shown the best per-
formance among the computed models (HW vs RNN), using various testing procedures and
performance indices, for example, the FIT where the RNN has 84.51 % while the HW model
has 75.8425 %.
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Capítulo 1

INTRODUCCIÓN

El etanol es un combustible alternativo que puede ser usado en motores de ignición (motor
de combustión interna), motores bivalente (motor de combustión que puede usar dos tipos de
combustible) es decir, carburante o aditivo de oxigenante. Ejemplos de etanol incluye el E100
(100 % bio-etanol, E100 es etanol puro, es decir 95 % etanol, 4 % lubricante y 1 % colorante)
requiere tecnología de combustión propia; el E85 (85 % bioetanol+15 % gasolina) es utilizado
en los llamados vehículos FlexiFuel; el E5 (5 % bioetanol+95 % gasolina) no requiere modifi-
cación de los vehículos. Para que su uso sea posible, el bio-etanol necesita estar libre de agua
(se conoce entonces como etanol anhidro). Existen varias alternativas para producir bioeta-
nol, estas son la destilación extractiva con sales, la destilación azeotrópica, la destilación al
vacío, la pervaporación y la adsorción (fenómeno donde átomos, iones o moléculas de gases,
líquidos o sólidos disueltos son retenidos en una superficie de una sustancia sólida o líquida),
con tamices moleculares. Actualmente, los procesos con tamices moleculares han desplazado
a ciertas tecnologías (destilación azeotrópica y extractiva con sales), ya que tienen menores
costos energéticos y de equipos [23]. Otra de las ventajas de este proceso es la obtención de
purezas del 99 % de bio-etanol frente a procesos de pervaporación que consiguen alcanzar pu-
rezas cercanas al 97 % de etanol. Para que los procesos de pervaporación alcancen una pureza
del 99 % del bio-etanol, necesitan equipos externos que involucran otros pasos de purifica-
ción. Para purificar el etanol y lograr las propiedades del etanol combustible, se ha utilizado
el proceso de adsorción con tamices moleculares utilizando el método (PSA). El bio-etanol
es producido mediante procesos de fermentación de biomasa, particularmente a partir de la
fermentación de cualquier material biológico que contenga azúcares (carbohidratos, polisa-
cáridos, etc), almidón (contenido en granos como maíz, trigo o cebada) o celulosa (de tallos,
troncos, ramas o cáscaras de plantas). La transformación completa de esta materia prima en
etanol anhidro se lleva a cabo en tres etapas: [23].

ETAPA 1. Adecuación de las materias primas (biomasa) para preparar la alimentación al
proceso de fermentación (normalmente la biomasa se convierte en una forma de azúcar).
ETAPA 2. Fermentación de los materiales procedentes de la etapa 1, usando biocata-
lizadores (microorganismos como levaduras y bacterías). El producto es una mezcla

1



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

etanol-agua conteniendo entre 8 y 15 % de etanol.
ETAPA 3. Procesamiento del producto de la fermentación para conseguir etanol anhi-
dro mediante la etapa de deshidratación, esta consiste en purificar el etanol mediante la
eliminación de la mayor parte de agua contenida en la fermentación. Para que el bio-
etanol pueda ser usado como combustible en motores de ignición o motores bivalentes,
el total de alcoholes según las normas ASTM D 4814 de Estados Unidos, ANP Resolu-
ción 36 de Brasil y PREN 15376 de la Unión Europea debe ser mínimo de 98.95, 99.6
y 99.76 % volumen de etanol, respectivamente.

La mezcla etanol-agua forma un azeótropo (ver Figura. 1.1) mínimo en una composición
de 86 % mol. de etanol y 14 % mol. de agua, a 78.2 °C y presión atmosférica estándar. Esta
propiedad hace que la mezcla no pueda ser separada por un proceso tradicional de destilación
binaria.

Figura 1.1. Punto azeótropico en la mezcla etanol-agua [38].

Para purificar el bio-etanol hasta lograr las propiedades de bio-etanol carburante se ha
recurrido a otras tecnologías de destilación o procesos de separación:

Procesos de deshidratación química (que implican reacciones).
Procesos de destilación azeotrópica: Homogénea y heterogénea (ver Figura. 1.2).
Procesos de destilación extractiva (usando: solventes, sales, una combinación solvente-
sal, o nuevos agentes separadores como líquidos iónicos [33], [25] y polímeros hiper-
ramificados [19] (ver Figura. 1.3).
Deshidratación al vacío (ver Figura. 1.4).
Procesos de destilación con difusión o de destilación reactiva.

2



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

Procesos de adsorción con tamices moleculares (ver Figura. 1.5).
Pervaporación (separación con membranas) (ver Figura. 1.6).
Otros procesos.

Cada uno de los procesos citados tiene un grado de desarrollo diferente y un impulso en la
industria también desigual. El presente proyecto compromete por un lado, la selección de
agentes de separación (zeolita) no tóxicos, comercialmente disponibles y de bajo costo; y por
otro lado, la construcción de un PSA para establecer condiciones de operación óptimas y pro-
cedimientos de recuperación energéticamente convenientes. El modelado riguroso altamente
no lineal de los procesos PSA para la separación gaseosa es un tema muy poco estudiado en la
literatura. Balances de masa, energía y momento, así como ecuaciones constitutivas sobre el
equilibrio y la cinética de adsorción, forman un sistema de ecuaciones diferenciales parciales
[43]. En la mayoría de los casos, cuando las simplificaciones no son factibles, es necesario
utilizar métodos numéricos para simular el flujo de gas a través de un lecho empacado para
su separación. Dado que los fenómenos de adsorción dependen tanto del tiempo como del
espacio, existen dos enfoques principales para resolver las ecuaciones EDP: discretizar las
derivadas de tiempo y espacio y resolverlas simultáneamente o identificación de sistemas a
través de entras y salidas del proceso PSA [38].

Figura 1.2. Destilación azeótropica.

3



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

Figura 1.3. Destilación extractiva.

Se han utilizado varios métodos de optimización para mejorar el rendimiento del proce-
so de adsorción por oscilación de presión con el fin de mejorar su rendimiento. En [20] se
menciona cómo se llevaron a cabo las rutinas de optimización del proceso de PSA para la
purificación de hidrógeno en el software gPROMS (simulador que capturan el conocimiento
profundo de los procesos en forma de modelos predictivos de alta fidelidad). En [46] se men-
ciona cómo se ha utilizado el método de programación cuadrática secuencial para optimizar
el ciclo de adsorción por oscilación de presión de vacío. Con base en los datos experimentales
en [38] se menciona cómo se validó el modelo de adsorción por cambio de presión en la pla-
taforma de software Aspen Plus ®/Aspen Dynamics ®y llevó a cabo un estudio paramétrico
del sistema de purificación de bio-etanol. Se han utilizado modelos sustitutos de RNN para
optimizar la separación de mezclas gaseosas N2/ O2 y H2/CO [21].

La tecnología de aprendizaje automático recibe una gran atención en todo el mundo. El
aprendizaje automático es una parte importante de la inteligencia artificial. Existen varios
métodos de aprendizaje automático, como la RNN, la regresión lineal bayesiana, el árbol
de decisiones, etc. La RNN incluye la red neuronal de retroalimentación, que se caracteriza
por enviar estímulos a capas anteriores, de tal manera que cada neurona tiene que calcular y
recalcular su estado varias veces hasta que este sea estable. El aprendizaje profundo es una
nueva área de investigación, que recibe cada vez más atención. Los modelos de aprendizaje
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

Figura 1.4. Destilación de vacío [19].

profundo donde se incluyen muchas capas ocultas incluyen la red neuronal convolucional.
El modelo de RNN se puede utilizar para la predicción y la optimización del rendimiento.

En [36] estimaron el porcentaje en peso de hidrógeno de los hidruros metálicos basándose en
el aprendizaje automático. Presentaron la clasificación de características de algunas variables
y sus resultados sobre la importancia de las características mostraron que no es necesario
conocer la fórmula de composición para predecir el valor del porcentaje en peso de hidrógeno.

1.1. Antecedentes

Entre los procesos con menor consumo de energía, la adsorción con tamices moleculares
es interesante debido a que no se usan materiales tóxicos, ni solventes y es una de las tecno-
logías que se está imponiendo en la industria. El estudio de este proceso implica sin dudas la
asimilación de tecnología actual de deshidratación de bio-etanol y presenta retos interesantes
con relación a mejoras en la operación, los cuales pueden ser abordados con la automatización
y en trabajos futuros con el control del proceso.

Para efectuar la presente investigación se revisaron algunos trabajos realizados como los
de [43], [47], [55] quienes estudiaron el modelado y optimización del proceso PSA a par-
tir de redes neuronales. En base a varios algoritmos óptimos desarrollados en el trabajo de
[35] se utilizó Aspen Dynamics para simular y controlar una planta de destilación azeótropica
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CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

Figura 1.5. Adsorción con tamices moleculares utilizando el metodo de adsorción por oscilación de presión
[38].

heterogénea. Aunque el objetivo de estos trabajos fue para diferentes mezclas, los objetivos
operacionales y los problemas de configuración son muy similares a lo que presentan para
logra la identificación de un modelo simplificado basado en redes neuronales. Por lo tanto,
a partir de estos estudios es importante el análisis estático y dinámico del proceso es indis-
pensable para tomar decisiones sobre la estructura del proceso, además, en todos los casos,
se trata de procesos multivariables, no lineales y con interacciones. Así mismo estos modelos
presentan complejidad en la solución analítica, sin embargo, existen software especializados
en los cuales se realizan simulaciones de procesos especializados, por ejemplo la red neuronal
artificial se utiliza en problemas de optimización [50], puede considerarse como un modelo
sustituto para disminuir el tiempo de optimización [41]. En cuanto a los procesos integrados,
el modelo RNN también presenta un buen rendimiento de predicción [51].

En [45] se muestra el comportamiento de isoterma de adsorción simulado y predicho por
redes neuronales. En [28] se aplicó el modelo de red neuronal artificial para predecir el tiem-
po de penetración de la mezcla gaseosa en el lecho de capas de carbón activado y zeolita y
encontrar la relación de capa óptima de carbón activado a la altura de la zeolita basado en una
fórmula empírica para definir el número de neuronas en la capa oculta [57].
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Figura 1.6. Pervaporación [38]

A partir de los desarrollos de RNN aplicados a procesos, en[47] se desarrolló un modelo
RNN y encontró condiciones de operación óptimas del ciclo de adsorción por oscilación de
presión de cuatro pasos basado en el modelo de red neuronal artificial entrenado y la función
de optimización multiobjetivo en la plataforma Matlab. El modelo RNN combinado con el
algoritmo del programa cuadrático de secuencia (SQP) se utilizó para la optimización multi-
objetivo en [52].

Posteriormente en [14] desarrollaron un método de algoritmo genético basado en optimi-
zación multiobjetivo con RNN para un sistema de producción de hidrógeno. [55] logró los
Frentes Pareto-Óptimos utilizando el algoritmo genético de clasificación no dominado-II del
modelo sustituto basado en RNN para el proceso de PSA.

1.2. Planteamiento del problema

Existen sistemas altamente complejos con dinámicas no lineales, difíciles de modular y
controlar con dificultad para modelar y controlar; algunas veces es necesario discretizar el
sistema o proceso en subsistemas con el objetivo de generar un modelo que capture las diná-
micas importantes del proceso real y poder diseñar controladores para cada parte del sistema.
Algunos de estos controladores son diseñados mediante análisis del comportamiento físico
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del sistema y mediante el uso del modelo matemático será capaz de cumplir con la tarea de
caracterizar al sistema.

El problema está en la necesidad de obtener un modelo que describa el comportamiento
de sistemas altamente complejos. En ocasiones el proceso de modelar matemáticamente es
tardío, sensible y tedioso, y algunas veces la precisión del modelado no caracteriza el com-
portamiento real del sistema, también en otras circunstancias, no es posible medir todas las
variables del sistema haciendo que los parámetros del sistema sean inmedibles ocasionando
que todo el proceso de modelado se vea desperdiciado por su bajo rendimiento. Cabe destacar
que existen modelos cuyo grado de precisión es elevado y son capaces de sustituir fielmente
el comportamiento físico del sistema. Por otro lado, el segundo método de modelado de sis-
temas consiste en medir las señales de entrada y salida del sistema, suponer que el sistema es
una caja negra o caja gris y proponer un modelo matemático que asemeje el comportamiento
del sistema.

La problemática se centra en encontrar una regla de modificación sináptica que permi-
ta que una red neuronal conectada arbitrariamente desarrolle una estructura interna que sea
apropiada para un dominio de tarea en particular con el objetivo de proporcionar un modelo
sustituto exhaustivo en sus variables. La tarea se especifica dando el vector de estado deseado
de las unidades de salida para cada vector de estado de las unidades de entrada [39].

1.3. Justificación

El método de adsorción por oscilación por presión, se ha convertido en una de las princi-
pales técnicas a nivel industrial para realizar de destilación del bio-etanol (destilación de tipo
azeotrópica), esto debido a que el PSA puede alcanzar altos niveles de pureza llegando a va-
lores hasta del 99.5 % en peso, además de reducir el consumo energético así como los costos
de proceso. En cuanto a su estudio, este proceso se caracteriza por la ocurrencia simultánea
de diferentes fenómenos entre los cuales podemos encontrar de tipo difusivos, termodinámi-
cos, cinéticos y térmicos; el PSA se caracteriza principalmente por ser un proceso con varias
etapas para su correcto funcionamiento, es decir trabaja en estado pseudo-estacionario. Para
configurar estas etapas, se deben definir las condiciones de operación y la duración del ci-
clo. En cuanto al modelo matemático de este proceso, es conocido que se trata de un sistema
complejo, en el cual se incluye variaciones de tipo temporales y espaciales, así como definir
las condiciones de inicio y de finalización para cada una de las etapas. Con base a todo esta
recopilación se mostró que no existen modelos y controladores adquiridos a partir de redes
neuronales relacionado con el proceso PSA, por lo tanto es de gran importancia procesar los
datos de la planta real para la optimización del proceso PSA.
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1.4. Objetivos

1.4.1. General

Diseñar una estructura de redes neuronales para la optimización y control del proceso
de adsorción por oscilación de presión para la producción de bio-etanol con una pureza del
99.5 %.

1.4.2. Particulares

1. Identificar un adsorbente comercial adecuado para aplicaciones de deshidratación de
etanol y los datos experimentales de desempeño termodinámico.

2. Analizar y seleccionar en simulación las diferentes configuraciones del proceso PSA
para definir los parámetros nominales adecuados y obtener un proceso óptimo.

3. Diseñar la PRBS en función del lazo de control primario para encontrar la señal de
entrada más eficiente en el proceso.

4. Identificar un modelo por redes neuronales para otorgar una señal de salida preliminar
y así compararla con la salida real.

5. Optimizar el proceso a partir de redes neuronales para vincular la dinámica de entrada
y salida del sistema.

1.5. Preguntas de investigación

1. ¿ Se puede proponer una arquitectura de Red Neuronal Artificial que logre una mayor
aproximación que el modelo Hammerstein-Wiener?

2. ¿La producción de bio-etanol puede ser estimada con parámetros de entrada y salida a
partir de un modelo de Red Neuronal Artificial?

1.6. Estructura de tesis

Este trabajo de tesis está dividió de la siguiente manera: En el capítulo 1 se presenta la
introducción, relacionado con todos los trabajos encontrados en la literatura, abarcando desde,
modelado, redes neuronales y procesamiento de datos sobre el proceso PSA.

En la capítulo 2 se presenta el marco teórico relacionado con el proceso PSA y las redes
neuronales. En el capítulo 3 se presenta el estado del arte abordando sobre el modelado del

9



CAPÍTULO 1. INTRODUCCIÓN

proceso PSA representado por EDP, incluidas las especificaciones de adsorbentes y las iso-
termas de adsorción, también presentamos la metodología empleada para la generación del
modelo sustituto RNN, incluida la técnica de muestreo y el algoritmo de poda para evitar el
sobreajuste, así como el número ideal de muestras para obtener un modelo sustituto RNN
adecuado y realizar diferentes procedimientos de estimación de errores. En el capítulo 4, se
presentan el desarrollo, donde se muestra la RNN aplicada a un PSA para producción y pu-
rificación de etanol, así como el modelado de EDP para un proceso PSA, también se realizó
el análisis de sensibilidad. Para el capítulo 5 abordamos los resultados obtenidos en los dos
casos de estudio (columna de 3 y 7 metros). En capítulo 6 se muestra la conclusión.
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Capítulo 2

MARCO TEÓRICO

La adsorción es un fenómeno físico de separación por el cual se transfieren átomos, iones
o moléculas de una fase fluida (gaseosa, líquida o una solución conteniendo sólidos disueltos)
hacia la superficie de un sólido (o tamiz molecular). La transferencia se lleva a cabo por medio
de interacciones físicas y químicas de diferente tipo; por ello, la adsorción se considera como
un fenómeno superficial. El sólido se conoce como adsorbente y el componente que se adhiere
se llama adsorbato, este último debe ser poroso para que se disponga de un área de contacto
o de adsorción muy grande [38].

Un tamiz molecular es un material de forma cilíndrica o esférica, está formado por alu-
minosilicatos metálicos hidratados cristalinos, carbones microporosos, arcillas o zeolitas que
contienen diminutos poros que pueden tener un tamaño preciso y uniforme, o pueden tener
diferentes dimensiones, en todo caso tienen una estructura interna tridimensional, en la figura
2.1 se muestran ejemplos de tamices moleculares. Las principales características que deben
tener los tamices moleculares son una gran superficie de contacto (asociada a una elevada
porosidad), alta selectividad para favorecer la retención de agua (en caso de aplicaciones de
deshidratación) y una elevada capacidad de regeneración [9].

Las zeolitas son formadas por canales y cavidades regulares y uniformes de dimensiones
moleculares (0.5 mm a 0.8mm o de 4 mm a 6 mm) que son medidas similares a los diámetros
cinéticos de una gran cantidad de moléculas. En la Figura. 2.1 se puede observar que existen
diferente diámetros las cuales tienen diferentes aplicaciones, algunas de ellas son utilizadas
para separar compuestos de oxígeno, nitrógeno y otras son para 𝐶𝑂2, metano e hidrógeno.
En el área médica están involucrados en los mecanismos de desintoxicación y en capturar
iones y moléculas en sus agujeros. Las zeolitas naturales tienen ventanas de tamaño limitado
(“tamaño de poro”) y todas son hidrofílicas (tienen afinidad por el agua). La zeolita tiene un
“tamaño de poro” uniforme, lo cual hace que se le denomine como un “tamiz molecular”.
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CAPÍTULO 2. MARCO TEÓRICO

Figura 2.1. Tamiz molecular [38].

2.1. Adsorbentes para el azeótropo etanol-agua

En particular, la deshidratación del etanol se lleva a cabo con zeolitas naturales o sintéticas
que contienen poros con diámetros de 3 nm (nanómetros), ligeramente superiores al diámetro
de la partícula de agua que es de 0.25 nm. La molécula de agua es adsorbida sobre la superficie
de los poros de la zeolita por ser de un diámetro menor al de los poros del adsorbente y son
retenidas sin crear un enlace fuerte, ver Figura. 2.2. En cambio, las moléculas de etanol que
tienen un diámetro de 0.4 nm no pueden entrar en los poros de las zeolitas, por lo tanto, fluyen
a lo largo del lecho empacado con material adsorbente, la zeolita puede adsorber agua hasta
el 30 % de su propio peso [44].

Las propiedades de las zeolitas que deben tomarse en cuenta son:

1. Porosidad. Las principales características que deben tener estos materiales son una gran
superficie de contacto (asociada a una gran porosidad).

2. Adsorción. Selectividad alta que favorezca la retención del agua (en caso de deshidra-
tación) y una capacidad elevada de regeneración.

3. Resistencia. Deben de tener alta resistencia a elevadas temperaturas, ya que esto permite
que la zeolita libere (molécula de agua) los sitios activos rápidamente.
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Figura 2.2. Adsorción con tamices moleculares [38].

2.2. Modo de adsorción por oscilación de presión

El proceso de adsorción se realiza en fase vapor o líquida usando dos o más columnas
que contienen zeolitas (naturales o sintéticas), dos etapas generales forman un ciclo: la ad-
sorción (producción de etanol anhidro) y desorción (regeneración, desorción o purificación
del tamiz molecular), las cuales se realizan de manera cíclica en cada una de las columnas;
es decir, mientras en una columna se lleva a cabo la adsorción, en la segunda se lleva a cabo
la regeneración. Después de un tiempo, llamado tiempo de medio ciclo, las operaciones se
invierten hasta completar un ciclo completo. Este cambio de operación en las columnas se
repite cíclicamente [1], [42] [44].

En el modo PSA, la adsorción se lleva a cabo cambiando la presión por ejemplo, entre
200 y 500 kPa, ya que se ha observado que en estas condiciones, las zeolitas adsorben mayor
cantidad de agua y llegan rápidamente a su punto de equilibrio. Por el contrario, para la etapa
de desorción la columna de regeneración opera a una presión baja, por ejemplo, entre 40 y 13
kPa para regenerar el lecho de tal forma que este pueda ser usado nuevamente. En la Figura
2.3 se muestra el proceso de adsorción donde las flechas indican el sentido del flujo de la
presión en cada lecho.

Pasos en un ciclo PSA completo

Un ciclo consta de dos etapas (producción y regeneración), las cuales se llevan a cabo en
cuatro pasos: (1) adsorción, (2) despresurización, (3) purga y (4) represurización. Los pasos
2, 3 y 4 forman parte de la etapa de regeneración y la etapa de producción lo conforma el
paso de adsorción. A continuación se detallan los pasos de un ciclo completo, asumiendo la
configuración del ciclo reportada en el trabajo realizado por [43].

1. Etapa de producción (paso de adsorción).
Se considera un proceso formado por dos columnas de adsorción empacadas con zeoli-
tas sintéticas tipo 3A. Con el fin de describir el funcionamiento de la planta se considera
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Figura 2.3. Modo de adsorción por oscilación de presión [38]
.

también que en la columna C1 se lleva a cabo la primera etapa de adsorción.

C1 es alimentada desde la parte superior con una corriente conteniendo una mez-
cla de etanol-agua en fase vapor y con concentración cercana a la del azeótropo
que forma la mezcla. La columna opera a una presión elevada para favorecer la
adsorción (200 kPa). El flujo de vapor atraviesa el lecho empacado, el cual retiene
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el agua y deja pasar el etanol como se muestra en la Figura. 2.4. De esta manera,
el flujo de salida es cada vez más rica en etanol, mientras que el sólido que retiene
las moléculas de agua en su superficie porosa se satura poco a poco. El tiempo
que tarda esta etapa es el tiempo de adsorción (345 s para el ejemplo citado). El
producto es etanol anhidro que sale por la parte inferior del lecho. Parte de la co-
rriente de producto se usa para alimentar la columna C2 con el fin de presurizarla
y purgar el lecho C2 que se encuentra saturado de moléculas de agua [44].

Figura 2.4. Etapa producción ejecutando el paso de adsorción [43].

2. Etapa de regeneración (pasos de despresurización, purga y represurización).
Se asume que al mismo tiempo en el lecho C2 se lleva a cabo la etapa de regeneración y
que esta opera a presión baja para favorecer la desorción de agua (13.2 kPa). Las molé-
culas de agua adsorbidas por el tamiz molecular son eliminadas de los poros del sólido,
después purgadas de la columna y finalmente, la columna es llevada al nivel de presión
elevada. Al final de la etapa de regeneración, el lecho está listo para reiniciar la etapa de
adsorción. En resumen, la etapa de regeneración se realiza en 3 pasos: despresurización,
purga y represurización, los cuales se explican con más detalle a continuación:
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En este paso (despresurización) se reduce la presión en el lecho C2 para modifi-
car el equilibrio de adsorción, de tal forma que sea posible retirar el agua que ha
sido adsorbida previamente (aproximadamente llega a 13.2 kPa durante 211 s).
La válvula en la parte inferior del lecho se cierra, evitando la alimentación de gas
en la columna. El otro extremo de la columna, en cambio, permite el paso de la
mezcla contenida en la columna hacia la salida. El flujo que sale pasa a través de
una válvula colocada en la parte superior del lecho C2, por lo tanto el flujo de gas
en la etapa de despresurización atraviesa la columna a contraflujo (en dirección
contraria) con respeto al flujo de gas en la etapa de adsorción como se muestra en
la Figura. 2.5.

Figura 2.5. Etapa regeneración ejecutando el paso de despresurización [43].

En este paso (purga) el agua desorbida del lecho empacado es purgada mantenien-
do baja la presión durante un tiempo corto. Se utiliza una porción de la corriente
del producto (etanol puro) de la otra columna C1. Esta porción de producto atra-
viesa el lecho C2 y arrastra hacia la salida las moléculas de agua que han sido
retiradas del lecho, liberando totalmente los sitios activos de los tamices molecu-
lares como se observa en la Figura. 2.6. Con este paso termina la desorción. En
resumen, las válvulas de la parte superior e inferior están abiertas para que parte
del flujo del producto obtenido de C1 pase a través del lecho C2 y el agua sea
purgada (eliminada) manteniendo una presión baja (13.2 kPa por un tiempo de 20
s) [38].
En el paso de la represurización, el lecho C2 es presurizado para alcanzar las con-
diciones de adsorción de tal forma que sea posible reiniciar el ciclo. El paso inicia
con el lecho (C2) a 13,2 kPa y para presurizarlo se hace pasar continuamente (des-
de la parte inferior del lecho) el flujo de producto, manteniendo cerrada la válvula
en la salida del lecho, hasta alcanzar el nivel de presión alta (200 kPa en un tiempo
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Figura 2.6. Etapa regeneración ejecutando el paso de purga [43].

de 114 segundos), requerido para finalizar la regeneración e iniciar nuevamente la
adsorción. El flujo permite presurizar la columna se manipula con la válvula que
se encuentra en la parte inferior de la misma, como se muestra en la Figura. 2.7
[5].

Figura 2.7. Etapa regeneración ejecutando el paso de represurización [43].
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2.3. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son una familia algorítmica perteneciente al machine lear-
ning que ha tomado una popularidad muy alta en los últimos años. Las redes neuronales como
modelo comunicacional tiene mucho tiempo existiendo, pero con la mejora de la tecnología
así como las técnicas de operación se han utilizado para realizar multitareas de mayor alcance
y complejidad, tales como predicción bursátil, procesamiento de imágenes, reconocimiento
de caracteres, análisis genético, etc. Como suele ocurrir con estos sistemas complejos con es-
tructuras avanzadas, son basadas para su funcionamiento en la interacción de elementos más
simples que trabajan de una forma sistemática y conjunta, finalmente a la unión de todos estos
elementos le llamamos neurona.

Semejante a una neurona biológica, la artificial cuenta con conexiones que recibe estímu-
los independientes, consideradas como entradas, las cuales son desconocidas (𝑥1, 𝑥2, ..., 𝑥𝑛)como muestra la Figura. 2.8.

Figura 2.8. Esquema de una neurona artificial [43].

Con los datos de entrada, la neurona comienza a procesar la información, generando así
un valor conocido como salida, y ponderada dada a la unión lineal de las entradas y los pesos
a los cuales les llamamos pesos sinápticos dados por 𝑤1, 𝑤2, ..., 𝑤𝑛. La Figura 2.8 se puede
representar matemáticamente con la siguiente ecuación:

𝑦 = 𝑓

(

𝑘
∑

𝑗=1
𝑊𝑖𝑗𝑋𝑗 + Θ𝑖

)

, (2.1)

donde las entradas están dadas por 𝑥, los parámetros de ponderación son wΘ, 𝑓 es considerada
una función y el valor considerado para la salida está dado por 𝑦 el cual se entrega por la
neurona. A continuación se muestran características de la red neuronal así como la capacidad
que tiene para aproximar funciones no lineales y su proceso de adaptación.
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2.3.1. Función de activación

En función a la señal de entrada, se produce una acción potencial generada por la neurona
biológica que fue recibida a través de la sinapsis de forma previa, analógicamente las neuronas
de tipo artificiales poseen funciones de activación la que nos permite realizar lo semejante a
la neurona biológica. Buscando que la finalidad de la neurona artificial sea realizar un mapeo
no lineal, definimos la función de activación tipo no lineal de clase uno, la cual está dada por,
𝑓 (𝑣) ∈ esto es debido a que buscamos que tanto la función de activación como su primera
derivada sean continuas.

La Figura. 2.9 muestra gráficas representando tres funciones de activación las cuales se
mostraron en las ecuaciones (2.2), (2.3) y (2.4). A continuación se muestran algunas funciones
de activación que se utilizan en las RNN:

1. Función tipo lineal: es aquella donde el argumento de entrada es igual al argumento de
salida (ver Figura. 2.9a).

𝑓 (𝑣) = 𝑣. (2.2)
2. Función sigmoidal: se utiliza en las capas ocultas de una RNA, esto porque la derivada

y la función son continuas. (ver Figura. 2.9b).

𝑓 (𝑣) = 1
1 + 𝑒−2𝑣

. (2.3)

3. Tangente hiperbólica: la función 𝑡𝑎𝑛ℎ(⋅), es requerida cuando se buscan rangos diferente
a la función sigmoidal ya que ésta tiene un centro en el origen y su codominio es Ξ𝑣 ∈
{𝑓 (𝑣) ∶ −1 ≤ 𝑓 (𝑣) ≤ 1} (ver Figura. 2.9c).

𝑓 (𝑣) = 1 − 𝑒−2𝑣

1 + 𝑒−2𝑣
= 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑣). (2.4)

2.3.2. Redes neuronales multicapa realimentadas

La arquitectura que más se utiliza en diferentes aplicaciones [18], [3], [12], [27], [30]. Es
la red neuronal multicapa (red neuronal de retroalimentación), en estas arquitecturas, estás
neuronas se organizan en secciones denominadas capas, esto es, son los nodos que se pueden
encontrar en la capa de entrada la cual suministra información de los patrones que desea-
mos reproducir también conocidos como vectores de entrada, la información generada por
lo anterior se tomará como entrada de la capa oculta primaria esta se genera mediante una
ponderación que realizan los pesos sinápticos. A la generación de salidas de la primer capa
oculta las tomaremos como entradas de la segunda capa y a su vez las salidas de estas serán
las entradas de la tercera y así sucesivamente hasta que se llegue a la capa final que es la de
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Figura 2.9. Funciones de activación para neuronas artificiales. Copyright 2020 CENIDET [38].

salida. La finalidad que tiene esta comunicación entre las capas es para que aprender un co-
nocimiento de tipo jerarquizado [17]. La Figura. 2.10 muestra una RNN de dos capas ocultas
con 𝑃 neuronas en la primer capa oculta y 𝑄 neuronas en la siguiente capa oculta siendo esta
una RNN multicapa realimentada de 𝑃 −𝑄 neuronas, 𝑛 entradas y 𝑞 salidas.

La Figura. 2.10 se representa de forma matemática como la Ecuación (2.5)

𝑦𝑖 = 𝑓

(

𝑃
∑

𝑝=1
𝑣𝑖𝑝𝑓

(

𝑛
∑

𝑗=1
𝑤𝑝𝑗𝑥𝑗 + Θ𝑝

)

+ 𝑖

)

, 𝑖 = 1, 2, ..., 𝑄. (2.5)

2.3.3. Entrenamiento de redes neuronales

Algunas de las característica principales de mayor importancia de las redes neuronales
artificiales se basan en la capacidad de aprender y adaptarse, así como de entrenarse todo esto
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Figura 2.10. Red neuronal artificial de varias capas realimentada con 𝑝−𝑞 neuronas, 𝑛 entradas y 𝑞 y más salidas
[38].

realizado por un ajuste de los pesos sinápticos. Al proceso, donde los parámetros libres de la
RNN son capaces de adaptarse mediante el proceso de simulación por entorno donde la red
es implementada se le llama; aprendizaje neuronal [17]. El aprendizaje se puede realizar de
dos formas diferentes:

Entrenamiento tipo supervisado: En este entrenamiento, el entorno es representado por
información de entrada y salida el cual, constituye al conjunto de entrenamiento. La red
neuronal artificial es expuesta al conjunto de entrenamiento y sus parámetros (pesos si-
nápticos) son ajustados con base en una señal llamada error, es decir, la diferencia entre
la salida dada por la RNN y la salida de valor deseado. El ajuste continúa iterativamente
paso a paso esto con el fin de que la RNN responda lo más preciso al conjunto de datos
de salida que se dio en el entrenamiento.
Entrenamiento no supervisado: Éste entrenamiento es aprendido mediante la continua
interacción del entorno con el fin de minimizar un índice de desempeño muestra por
muestra. Minimizando la función objetivo implica que la RNN asigne un valor o carac-
terística por cada comparación realizada.

11
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2.3.4. Algoritmos para la optimización

Si se considera una red neuronal artificial que cuente con capa de entrada para un vector
constituido de información 𝑥(𝑛),𝑀 capas ocultas y al final, una capa de salida con las diversas
mediciones obtenidas.

Los algoritmos para la optimización se utilizan para conocer los parámetros óptimos del
sistema de tal manera que cumpla con el problema de optimización que se muestra en la
siguientes Ecuaciones (2.6) and (2.7).

𝜀(𝑊 ∗, 𝑘) ≤ 𝜖(𝑊 ,𝑘), (2.6)

𝜖(𝑊 ,𝑘) = 1
2
𝑒2(𝑘). (2.7)

Una forma diferente con la cual se puede expresar el problema para optimización diferente
a la Ecuación (2.7), es mediante la siguiente minimización mostrada en ala siguiente ecuación:

𝑊 ∗ = 𝑚𝑖𝑛
𝑊

𝜀(𝑊 ,𝑘), (2.8)
donde 𝑊 representa al vector de pesos sinápticos que conforma la RNA y 𝜀(⋅) se le conoce
como función costo. La función costo 𝜀(⋅) debe ser continuamente diferenciable con respecto
al parámetro que se desea optimizar y también debe tener un mínimo global [58].

Para garantizar que se cumpla el problema de optimización, la condición se muestra en la
siguiente ecuación:

▽𝜀(𝑊 ∗) = 0, (2.9)
donde ▽ es el operador de gradiente de 𝜀(𝑊 ) como se muestra en la siguiente ecuación:

▽𝜀(𝑊 ) =
[

𝜕𝜀(𝑊 )
𝜕𝑤1

,
𝜕𝜀(𝑊 )
𝜕𝑤2

, ...,
𝜕𝜀(𝑊 )
𝜕𝑤𝑞

]𝑇

. (2.10)

Es importante mencionar que no todos los algoritmos de optimización son basados en
métodos de tipo gradiente. Existen diferentes tipos de algoritmos que optimizan y garantizan
lo expuesto en la Ecuación (2.8) por dar un ejemplo, algoritmo por enjambre de partículas,
algoritmos genéticos, bayesianos, enjambre de hormigas, etc. [40], [8], [4], [6], [49].

La Ecuación (2.7) es conocida como función costo u objetivo la cual, es diferenciable con
respecto a un parámetro desconocido 𝑊 . La función 𝜀(𝑊 ,𝑘) mapea cada elemento de 𝑊 de
tal manera que el desempeño sea medible con el fin de encontrar una solución óptima𝑊 ∗ que
satisfaga la condición.
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2.3.5. Métodos gradiente

Los métodos gradiente se basan en el ajustes sucesivos aplicados al vector de pesos sináp-
ticos 𝑊 donde el ajuste está dirigido de manera descendiente, esto quiere decir que está de
manera opuesta al vector de gradiente▽𝜀(𝑊 ) = 𝑔. Los algoritmos de descenso por gradiente
se pueden representar por la siguiente ecuación:

𝑊 [𝑘 + 1] = 𝑊 [𝑘] − 𝜂
[

𝑅−1] 𝑔 [𝑘] , (2.11)
donde 𝜂 es una constante positiva llamada tamaño de paso o parámetro de aprendizaje, 𝑅
modifica el método del algoritmo y g[k] es el vector gradiente evaluado en el punto 𝑊 [𝑘].
Usando la definición de incremento △𝑤 = 𝑤[𝑘 + 1] −𝑤[𝑘] y ajustando 𝑅 = 1 se tiene que
el algoritmo se convierte en una regla corrección-error.

△𝑤 [𝑘] = −𝜂𝑔 [𝑘] . (2.12)
El método del gradiente descendente converge a una solución óptima 𝑊 ∗ lentamente si el
parámetro 𝜂 es definido adecuadamente.

2.3.6. Factor de aprendizaje 𝜂

La convergencia del algoritmo de GD depende del valor de 𝜂 dando como resultado la
siguiente ecuación:

𝜂[𝑘] = 𝜂0, (2.13)
donde 𝜂0 representa la constante para todo 𝑘 tomando como consideración que para valores
elevados de 𝜂0 corremos riesgo que el algoritmo diverja, bajo está lógica si 𝜂0 es un valor
pequeño, el algoritmo podría encontrar un mínimo global pero, en consecuencia, el tiempo de
computo se ve aumentado considerablemente. En [37] se ha dado la propuesta un algoritmo
llamado aproximación estocástica donde se considera que el coeficiente de aprendizaje cambie
a través de 𝑘 como se define en la Ecuación (2.14).

𝜂[𝑘] = 𝑐
𝑘
. (2.14)

A pesar de que el método definido en la Ecuación (2.14) es eficiente, se corre el riesgo
que la estimación del parámetro diverja para valores grandes de 𝑐 y valores pequeños de 𝑘.

Por otro lado, en [10] se propone un algoritmo de búsqueda y convergencia utilizando la
Ecuación (2.15).
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𝜂[𝑘] =
𝜂0

1 + 𝑘
𝜏

, (2.15)

donde 𝜂0 y 𝜏 se consideran constantes que fueron dadas por el diseñador. Debemos tener en
cuenta que para los primeros valores de 𝑘, la constante de tiempo de búsqueda 𝜏 es más grande
lo cual genera que 𝜂[𝑘] = 𝜂0. Si el número de interacciones k es más grande en comparación
con la constante de tiempo de búsqueda 𝜏, entonces el factor de de aprendizaje 𝜂[𝑘] se apro-
xima a la Ecuación (2.14) donde 𝑐 = 𝜏𝜂0 como es ilustrado en la Figura. 2.11 [17].

Figura 2.11. RNN multicapa realimentada con 𝑝−𝑞 neuronas, 𝑛 entradas y 𝑞 salidas. Copyright 2020 CENIDET
[11].
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Capítulo 3

ESTADO DEL ARTE

Los temas que se investigaron sobre la simulación, identificación y control del proceso de
adsorción por oscilación de presión y utilizando zeolitas sintéticas permitió determinar aspec-
tos esenciales del diseño, construcción y control del proceso. En resumen, se hizo una revisión
sobre: zeolitas naturales y sintéticas para la mezcla etanol-agua, modelado del proceso PSA
y redes neuronales artificiales con aplicación aproximada al procesa PSA.

3.1. Zeolita utilizada para la mezcla etanol-agua

Existen 5 tipos de isotermas monomoleculares (monocapas) o isotermas polimoleculares
(multicapas), ver Figura. 3.1. Las isotermas más comunes son las de tipo I, II y III. Para
poder describir las isotermas de adsorción que se obtienen experimentalmente se presentan
diferentes modelos matemáticos. Cada modelo contempla una serie de consideraciones.

Dentro de la revisión de trabajos se encontró que la isoterma tipo I describe el comporta-
miento de la adsorción de las moléculas de etanol-agua, la cual se representa con el modelo
de Langmuir. Este modelo presupone una temperatura constante, adsorción localizada (solo
en sitios definidos activos), considera que la superficie es homogénea y que se forma una mo-
nocapa. Se asume además que cada sitio de adsorción puede adherir sólo una molécula de
adsorbato, la energía de adsorción es la misma para todos los sitios de adsorción y no existe
interacción entre las moléculas adsorbidas [35], [22], [13], [2].

La revisión en la literatura permitió hacer un concentrado de trabajos en los cuales se
aplican diferentes adsorbentes, útiles para separar la mezcla etanol-agua. La información está
contenida en una Tabla 3.1 , que describe las características de equilibrio termodinámico y ci-
nético, las cuales determinan la capacidad y rapidez con la que adsorben diferentes materiales.
Los resultados se obtuvieron en función de la temperatura, ya que la capacidad de adsorción
depende de manera importante de la presión. En la Tabla 3.1 se observa que a menor tempe-
ratura, la zeolita adsorbe mayor cantidad de agua Q es la capacidad máxima de adsorción y K
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Figura 3.1. Isotermas de adsorción [43].

es la constante de Langmuir.
Se observa que las zeolitas naturales presentan desventajas sobre las zeolitas sintéticas,

específicamente en comparación con las zeolitas 3A, ya que estas últimas adsorben mayor
cantidad de agua. La zeolita 3A resultó con mejor desempeño para adsorber agua de un sistema
binario. Por lo tanto, se sugiere usar zeolita 3A como adsorbente, pues tiene una alta capacidad
de adsorción de agua.

3.2. Modelado de ecuaciones diferenciales parciales aplica-
do a un proceso PSA.

Se han reportado muy pocos trabajos sobre el proceso PSA para describir el compor-
tamiento dinámico y la naturaleza no lineal, las cuales son empleadas en la separación de
distintas mezclas gaseosas. Uno de estos trabajos es el reportado por [5], en el cual utilizó
un modelo de parámetros lineales de seis EDP cuasalineales para la capa de adsorción de
los lechos, y la precapa la despreció debido a que solo adsorbe humedad. Para el tanque del
producto, utilizó tres ecuaciones diferenciales ordinarias.

Caso similar el presentado en [43] en donde emplearon un modelo matemático noisotér-
mico pero contemplando hasta 6 EDP, más detallado que el usado por blitzer, para el balance
de masa de los componentes, balance de masa general, taza de adsorción, balance de energía
para la fase fluida, balance de energía para el tamiz, y el balance de energía para el muro.
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Tabla 3.1. Comparación de los valores termodinámicos y cinéticos de varios adsorbentes, a diferentes tempera-
turas de operación.

Referencia Zeolitas Temperatura
°C

Capacidad máxima
de adsorción
Q (𝑔𝑔𝑢𝑎∕𝑔𝑎𝑑𝑠)

Constante de
langmuir K

Tiempo de
adsorción

[7] Harina de
maíz (natural)

60
91

0.029
0.025

-
-

-
300 min

[48] ZSG-1 (Natural)
30
79
84
89
97

0.1046
0.1241
0.1499
0.1511
0.1529

-
-
-
-
-

-
-
-
-
80 min

[11] zeolita NaA (Natural) 104.85 0.150 - 30 min
[32] Clinoptilolita (Natural) 20 0.170 - 60 min

[16]
Philipsita
Philipsita 0.5M
Philipsita 0.75M
Philipsita 1M
Philipsita 2M (Natural)

53.150
53.150
53.150
53.150
53.150

0.0432
0.0800
0.0770
0.1054
0.1016

0.76
0.81
0.83
1.2
0.93

57 min
34 min
35 min
55 min
41 min

[26]
Heulandita
Silicalita
(Natural)

24
64.85
24.85

0.099
0.073
0.105

1.1866
-
-

-
-
-

[23]
Z. LTA-Na
Z. K-LTA
Z. LTA-Ca
Z. FAU-Na (Natural)

24.85
24.85
24.85
24.85

0.150
0.130
0.094
0.166

0.563
0.999
0.996
0.403

52.8 min
45 min
33 min
60 min

[19]
Zeolita 4A
3A
3A
3A
3A (Sintética)

63
25
40
50
60

0.1030
0.249
0.238
0.220
0.200

-
0.317
0.153
0.090
0.052

57 min
40 min
30 min
22 min
20 min

La solución de dicho modelo se realizó mediante el método de líneas utilizando condiciones
iniciales y de frontera.

Se han realizado investigaciones más a fondo en el cual se describe el desarrollo un mo-
delo matemático noisotérmico y adiabático presentado por [22]. Este se basa en un sistema
PSA. Dicho modelo considera que la mezcla a separar se comporta como gas ideal, y al igual
que los dos modelos anteriores, consta de 6 EDP. La ecuación del balance de masa se aplica a
ambas especies; el balance de energía térmica se calcula en una sola ecuación debido a que el
sistema se considera en equilibrio térmico, las variaciones de presión son calculadas mediante
la ecuación de Ergun, el modelo de fuerza lineal motriz (LDF) es utilizado para calcular la
transferencia de masa, la dinámica de adsorción es calculada mediante la ecuación de Lang-
muir y por último la relación flujo-presión en los extremos del lecho es capturada mediante la
ecuación de la válvula.
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Las investigaciones han dando progreso a obtener un mejor modelado, por su parte en [53],
emplearon un modelo matemático de 9 EDP para calcular los balances de energía, materia y
momento, caída de la presión, transferencia de masa, las variables del flujo molar y el com-
portamiento de adsorción; teniendo en consideración que las leyes de gas ideal son aplicables
a la mezcla, la variación radial en la concentración de gas es despreciable y la existencia de
equilibrio térmico entre la fase sólida y gaseosa. En la Tabla 3.2 se reportan otros trabajos
relacionados con el tipo de caso (experimental/simulado), cuantos ciclos utiliza, rangos de
presión en los que trabaja y la composición de alimentación.

Tabla 3.2. Trabajos reportados sobre operación de procesos PSA

Referencia Experimental
/Simulado Ciclos PSA Oscilación de

Presión (kPa)
Tiempo para
regenerar el
lecho (min)

Composición de
alimentación de vapor
( % peso de etanol)

[19] Simulado 2 lechos
4 pasos (205, 345) a 26 3 a 10 min -

[9] Simulado 2 lecho
4 pasos (200, 240) a 40 6 min 93.54 %

[22] Experimental 2 lecho
4 pasos 379.79 a 13.8 5 min 92 %

[43] Experimental 2 lecho
4 pasos 100 a 0.5 15 min -

[24] Experimental 2 lecho
4 pasos (120, 130) a 20 3 min 87 %

[29] Simulado 3 lecho
4 pasos (120, 130) a 20 6 min 87 %

[42] Experimental 2 lecho
4 pasos 120 a 20 7 min 93.2 %

[34] Simulado 2 lecho
4 pasos 448 a 10 - 92 %

Ecuación de Balance de masa por componente que se absorbe:

𝜕𝑌𝑖
𝜕𝑡

= 𝐷𝑎𝑥
𝜕2𝑌𝑖
𝜕𝑧2

−
𝑢𝜕𝑌𝑖
𝜖𝜕𝑧

−
(1 − 𝜖)
𝜖

𝜌𝑠
𝑅𝑇𝜕𝑞𝑖
𝑃𝜕𝑡

(1 − 𝑌𝑖). (3.1)

Ecuación de Balance de masa total:

1𝜕𝑃
𝑃𝜕𝑡

− 1𝜕𝑇
𝑇 𝜕𝑡

= −1𝜕𝑢
𝜖𝜕𝑧

− 1𝑢𝜕𝑃
𝜖𝑃𝜕𝑡

+ 1𝑢𝜕𝑇
𝜖𝑇 𝜕𝑡

−
(1 − 𝜖)
𝜖

𝜌𝑠
𝑅𝑇
𝑃

𝑛
∑

𝑖

𝜕𝑞𝑖
𝜕𝑡
. (3.2)

Ecuación de Velocidad LDF:
𝜕𝑞𝑖
𝜕𝑡

= 𝑘𝐿𝐷𝐹
(

𝑞∗𝑖 − 𝑞𝑖
)

. (3.3)
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Ecuación de Balance de energía:
[

𝜌𝑔𝑐𝑝𝑔 +
1 − 𝜖
𝜖

𝜌𝑠𝑐𝑝𝑠
] 𝜕𝑇
𝜕𝑡

= 𝐾𝑒𝑓
𝜕2𝑇
𝜕𝑧2

− 𝑢
𝜖
𝐶𝑝𝑔𝜌𝑔

𝜕𝑇
𝜕𝑧

+𝑄
(1 − 𝜖)
𝜖

𝜌𝑠
𝜕𝑞𝑖
𝜕𝑡
. (3.4)

Ecuación de Balance de momento:

−𝜕𝑃
𝜕𝑧

=

(

150 × 10−5𝜇𝑔(1 − 𝜖𝑖)2

(2𝑟𝑝𝜓)2𝜖3𝑖
𝑣𝑔 +

1.75 × 10−5𝑀𝑤𝜌𝑔(1 − 𝜖𝑖)

(2𝑟𝑝𝜓)𝜖3𝑖
𝑣2𝑔

)

. (3.5)

Ecuación de Equilibrio Termodinámico:

𝑞∗𝑖 = 𝑞𝑠𝑖
𝐾(𝑇 )𝑃𝑖

1 +𝐾(𝑇 )𝑃𝑖
, (3.6)

𝑖𝑛
(

𝐾
𝐾0

)

= 𝑄
𝑅

(

1
𝑇

− 1
𝑇0

)

. (3.7)

La nomenclatura de las variables de estas ecuaciones están definidas en la Tabla 3.3.
Tabla 3.3. Condiciones iniciales y de Frontera para el modelo [38] y [43]

Pasos del ciclo
I. Adsorción
t = 0 𝑦 = 𝑊 = 0, 𝑇 = 𝑇𝐹 , 𝑃 = 𝑃𝐹 , 𝑦 = 𝑌 (𝐼𝑉 )𝑊 = 𝑊 (𝐼𝑉 )

𝑇 = 𝑇 (𝐼𝑉 ), 𝑃 = 𝑃 (𝐼𝑉 )

z = 0 𝑦 = 𝑦𝐹 , 𝑇 = 𝑇𝐹 , 𝑃 = 𝑃𝐹 , F= F𝐹
z = L 𝜕𝑦

𝜕𝑧
= 0, 𝜕𝑇

𝜕𝑧
= 0

II. Despressurización
t = 0 𝑦 = 𝑦(𝐼),𝑊 = 𝑊 (𝐼), 𝑇 = 𝑇 (𝐼), 𝑃 = 𝑃 (𝐼)

z = 0 𝜕𝑦
𝜕𝑧

= 0, 𝜕𝑇
𝜕𝑧

= 0
z = L 𝜕𝑦

𝜕𝑧
= 0, 𝜕𝑇

𝜕𝑧
= 0, F= F(válvula)

III. Purga
t = 0 𝑦 = 𝑦(𝐼𝐼),𝑊 = 𝑊 (𝐼𝐼), 𝑇 = 𝑇 (𝐼𝐼), 𝑃 = 𝑃 (𝐼𝐼)

z = 0 𝑌 = 𝑌𝑃 , 𝑇 = 𝑇𝑃 , F=F𝑃
z = L 𝑃 = 𝑃𝑃 ,

𝜕𝑦
𝜕𝑧

= 0, 𝜕𝑇
𝜕𝑧

= 0
IV. Represurización
t = 0 𝑦 = 𝑦(𝐼𝐼𝐼),𝑊 = 𝑊 (𝐼𝐼𝐼), 𝑇 = 𝑇 (𝐼𝐼𝐼), 𝑃 = 𝑃 (𝐼𝐼𝐼)

z = 0 𝑦 = 𝑦𝑃 , 𝑇 = 𝑇𝑃 , F= F (válvula)
z = L 𝜕𝑦

𝜕𝑧
= 0, 𝜕𝑇

𝜕𝑧
= 0

La solución numérica del modelo matemático permite obtener los perfiles de temperatura,
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presión, composición, velocidad del gas y carga de saturación del proceso PSA [43].
Para poder resolver este tipo de ecuaciones diferenciales se necesitan condiciones iniciales

y de frontera en cada paso del proceso PSA, como ejemplo se muestran en la Tabla 3.3 las
condiciones establecidas para el modelo de [43], en donde los números romanos indican la
secuencia en cómo se deben de aplicar sucesivamente para cada paso del proceso.

3.3. Redes neuronales artificiales aplicadas al proceso PSA

Al modelo matemático que imita el funcionamiento del cerebro humano motivado por el
hecho de que el cerebro es capaz de calcular y aprender patrones se le llama RNN[56]. Así
como el cerebro, la RNN tiene la capacidad de completar acciones de tipo no lineal, así como
cálculos en paralelo, etc, esto debido a las diversas arquitecturas de una RNN.

El modelo neuronal se constituye por diversas unidades de procesamiento las cuales les
llamamos neuronas, encargas principalmente de almacenar y juntar la información de los
valores de entrada para producir una señal de salida. La neurona puede mapear no linealidades
o mantener su comportamiento lineal mediante una expresión matemática llamada función de
activación, como lo muestra la Ecuación (2.1) y la Figura. 2.8

La neurona biológica se comunica con otras neuronas mediante impulsos eléctricos, esta
comunicación celular se le conoce como sinapsis. Los pesos sinápticos son optimizados me-
diante algoritmos de entrenamiento. Gracias a las vastas arquitecturas de RNN y a su sencilla
implementación, las RNN son capaces de lidiar con diferentes tareas, es decir, sin importar
la tarea o propósito, la RNN buscará adaptarse para completar el objetivo por el que fue im-
plementada mediante la adaptación de sus pesos sinápticos con un proceso de entrenamiento
[56] y [15].

Existen poco trabajos relacionados con la identificación y control de un proceso PSA uti-
lizando redes neuronales por la alta complejidad que este requiere. Algunos se muestran a
continuación: en [54] se construyó un modelo de red neuronal artificial para predecir el ren-
dimiento del sistema de PSA y optimizar aún más los parámetros de funcionamiento del ciclo
de PSA.

Los datos de rendimiento que obtuvieron del modelo de Aspen se utilizan para entrenar
el modelo RNN. El modelo RNN entrenado tiene una buena capacidad para predecir el ren-
dimiento de purificación de hidrógeno del ciclo de PSA con una precisión razonable y una
velocidad considerable. Basado en el modelo RNN, realizaron una optimización para encon-
trar parámetros óptimos del ciclo de PSA.

Esta investigación que desarrollaron [54] muestra que es factible encontrar parámetros
de operación óptimos del ciclo de PSA mediante el algoritmo de optimización basado en el
modelo RNN que fue entrenado con los datos producidos a partir del modelo Aspen.

Por otro lado [41] analizaron la optimización directa del sistema de Ecuaciones Algebrai-
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cas Diferenciales (EAD) que describen los fenómenos que lleva una cantidad de tiempo poco
práctica. Posteriormente analizaron la idoneidad del uso de redes neuronales artificiales como
modelo sustituto para predecir y optimizar el rendimiento del PSA. Utilizando el modelo sus-
tituto RNN, el tiempo de optimización disminuyó de 15.7 horas a 50 segundos. Demostraron
que el ciclo de PSA propuesto puede lograr una flujo de pureza de nitrógeno optimizado del
99.5 % a partir de un flujo de entrada del 85 % y un flujo de pureza del 50 % a partir de un
flujo de entrada al 10 %.

Otros de los trabajos encontrados fue de [51], ellos desarrollaron una red neuronal arti-
ficial basada en modelos dinámicos para el proceso integrado para optimizar el rendimiento
del proceso. Los conjuntos de datos sintéticos para la RNN se analizaron por descomposición
de valor singular, y los modelos RNN para las unidades criogénicas, de membrana y PSA se
entrenaron y probaron dentro de un error marginal (<2 %). Posteriormente, ellos validaron un
modelo impulsado por procesos la integración de los modelos RNN con las ecuaciones alge-
braicas (compresor, HX y evaluación económica) mediante desviaciones mínimas de los datos
de referencia. La optimización, formulada con base en el modelo impulsado por procesos, se
llevó a cabo utilizando la evolución diferencial. El costo óptimo (2.045 / kg) de H2 recuperado
(99.99 %) fue económicamente comparable a los valores de referencia para la producción de
H2 a partir de gas natural. Además, se cubrió el costo de captura del 91 % de CO2 con 98,6 %
en volumen de CO2.

Así mismo, en [31] trabajaron en utilizar una única red neuronal para modelar y predecir
una amplia gama de comportamientos de isotermas de adsorción estándar. Se generaron series
de datos de isotermas a partir de las cuatro ecuaciones de isotermas más comunes (Langmuir,
Freundlich, Sips y Toth) y los datos se ajustaron con una estructura de red neuronal única. Los
resultados mostraron que una sola red neuronal con una capa oculta que tiene tres neuronas,
incluida la neurona de sesgo, fue capaz de representar con mucha precisión los datos de la
isoterma de adsorción en todos los casos. De manera similar, una red neuronal con cuatro
neuronas ocultas, incluido el sesgo, pudo predecir con mucha precisión la dependencia de la
temperatura de los datos de adsorción.

En [28] trabajaron en un modelo de red neuronal artificial para la predicción de curvas de
avance en relación con un gas de componentes ternarios con un lecho adsorbente de dos capas
apilado con Carbón Activado (AC) y zeolita, y concluyeron en una optimización mediante la
red neuronal artificial. Los datos de rendimiento que adquirió el modelo de Aspen se utilizaron
para entrenar el modelo de red neuronal artificial.

El modelo RNN entrenado tiene una gran competencia para predecir el rendimiento de
purificación de hidrógeno del ciclo de PSA con una velocidad impresionante y una precisión
racional. Sobre la base del modelo RNN, ellos implementaron una optimización para buscar
parámetros de ciclo de PSA de primer rango. La optimización se concentra en el efecto del
caudal de entrada, la presión y la relación de capa entre la altura del carbón activado y la altura
de la zeolita. Además, el trabajo que desarrollaron muestra que los parámetros de operación
óptimos del ciclo de PSA pueden obtenerse mediante el uso del modelo RNN y el algoritmo
de optimización, el modelo RNN ha sido entrenado de acuerdo con los datos generados por
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el modelo de adsorción de Aspen.
Por otra parte, en [52] trabajaron en predecir el rendimiento de purificación del proce-

so de seis pasos de dos lechos. Utilizaron dos modelos RNN combinados con el algoritmo
del programa cuadrático de secuencia (SQP) para lograr la optimización multiobjetivo del
rendimiento de purificación de hidrógeno. Según el análisis de los resultados de optimiza-
ción, los modelos RNN son más adecuados para optimizar el rendimiento de purificación del
hidrógeno que el modelo PNR (proteína no degradable en el rumen). Así mismo en [55] in-
vestigaron dos modelos sustitutos para optimizar el rendimiento del proceso utilizando redes
neuronales artificiales, las cuales han sido bien entrenadas por las muestras, obtenidas de los
modelos detallados utilizando la estrategia de muestreo de hipercubo latino.

Los resultados indican que las RNN podrían aproximar el rendimiento y el comporta-
miento dinámico del proceso de PSA con una precisión extremadamente alta. En su trabajo,
también se ha propuesto un enfoque de optimización multiobjetivo robusto y rápido del pro-
ceso de PSA utilizando un algoritmo genético sobre la base de diferentes modelos sustitutos
basados en RNN.

22



Capítulo 4

RNN APLICADA A UN PSA PARA LA
PRODUCCIÓN Y PURIFICACIÓN DE
BIOETANOL

Para encontrar el modelo PSA apropiado, es necesario identificar un modelo reducido que
capte las dinámicas más relevantes del proceso real. Se realiza un análisis de sensibilidad para
elegir los parámetros del modelo más adecuados, usando un PRBS como señal de entrada, con
un número de bits entre 0 y 3, dependiendo del nivel de excitación deseado [7, 19, 23, 30, 36,
57].

El PRBS se inyecta en el riguroso modelo PSA para obtener un resultado simulado ideal.
Las entradas y salidas se procesaron utilizando el identificador de Matlab para obtener un mo-
delo reducido ya sea en espacio de estado, función de transferencia o un modelo Hammerstein-
Wiener (HW) no lineal. El resultado es una aproximación a los datos de una planta real. El
resultado es un aproximación a los datos de un plano real [21, 28, 34].

4.1. Modelado de EDP para un proceso PSA

En este punto se describen las ecuaciones utilizadas relacionadas con la naturaleza y di-
námica del ciclo de operación del proceso PSA. El modelo matemático de este proceso de
adsorción por cambio de presión incluye ecuaciones de balance de masa y energía, ecuaciones
de balance de momento o correlaciones de caída de presión, cinética de adsorción y modelos
termodinámicos de adsorción. La nomenclatura de las variables utilizadas se presentan en la
Tabla 4.1.

Los supuestos del modelado PSA de las Ecuaciones. (4.1), (4.3), (4.4), (4.5), (4.7) son:

1. La fase gaseosa es convectiva con dispersión axial estimada.
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2. El balance de componentes materiales incluye la convección, axial términos de disper-
sión, acumulación en fase gaseosa y transferencia de masa.

3. La presión de la fase gaseosa varía con el tiempo y la dirección axial.
4. No se producen reacciones.
5. Ecuación de estado del gas ideal para la fase de vapor.
6. Se caracteriza la conducción térmica axial para la fase sólida con un parámetro cons-

tante, pero la contribución radial no es cuantificada. La conducción térmica de la fase
gaseosa es insignificante, definir la relación entre presión, temperatura y densidad mo-
lar.

7. La operación no es isotérmica y el sistema es adiabático.
8. La entalpía de la fase adsorbida es significativa y se estima. suponiendo capacidades

caloríficas constantes.
9. El calor de adsorción y el coeficiente de transferencia de calor son constantes, los efectos

de la temperatura, la presión, la carga local o la velocidad

Balance de masa total

La ecuación establecida para determinar la cantidad de molécula de agua absorbida en
cada columna se presenta en Ecuación (4.1).

Esta ecuación describe la cantidad de soluto adsorbido en el sólido y este debe ser igual a
la cantidad de soluto eliminado de la solución. Esto implica que el balance de materia tendrá
en cuenta tanto la concentración como la carga del adsorbente.

−𝜖𝑖𝐸𝑧𝑖
𝜕2𝑐𝑖
𝜕𝑧2

+
𝜕(𝑐𝑖𝑣𝑔)
𝜕𝑧

+ 𝜖𝑖
𝜕𝑐𝑖
𝜕𝑡

+ 𝐽𝑖 = 0. (4.1)

Donde:
𝜕(𝐶𝑖𝑉𝑔)
𝜕𝑧

es la convección y define el transporte de masa causado por el movimiento macros-
cópico de un gas o vapor de etanol-agua. El fenómeno se presenta cuando el movimiento es
impulsado por diferencias de densidad o temperatura, o forzada, cuando se aplica una fuerza
externa.

𝜖𝑖 𝜕𝑐𝑖
𝜕𝑡

es la acumulación de materia implica la concentración de uno o más componentes
ya sea agua o etanol derivado del gas de alimentación en la superficie de un sólido. El sólido
se denomina adsorbente y las moléculas adsorbidas en la superficie del sólido, con mayor
concentración que en la fase fluida, se conocen como adsorbato.
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El flujo sobre la superficie sólida se defnienpor la ecuaicón (4.2) y es una de las caracte-
rısticas más importantes de un adsorbente. Se define como la cantidad de adsorbato que puede
retenerse en el adsorbente por unidad de masa o volumen.

𝐽 = −𝜌
𝜕𝑊𝑖

𝜕𝑡
(4.2)

Balance de energía

Para determinar y conocer los incrementos de temperatura en la cama, es necesario utilizar
Ecuación. (4.3).

El balance de energía es una principio físico fundamental al igual que la conservación
de masa, que es aplicado para determinar las cantidades de energía que es intercambiada y
acumulada dentro de las columnas rellenas con zoelita tipo 3A.

La velocidad a la que el calor se transmiten depende directamente de dos variables: la
diferencia de temperatura entre el vapor (agua-etanol) y superficie de la zeolita tipo 3A para
el intercambio de calor.

−𝑘𝑠𝑎
𝜕2𝑇𝑠
𝜕2𝑧2

+𝐶𝑝𝑠𝜌𝑠+𝜌𝑠
𝜕𝑇𝑠
𝜕𝑡

𝑛
∑

𝑖=1
(𝐶𝑝𝑎𝑖𝑊𝑖)

𝜕𝑇𝑠
𝜕𝑡

+𝜌𝑠
𝑛
∑

𝑖
(Δ𝐻𝑖

𝜕𝑊𝑖

𝜕𝑡
)−𝑀𝑇𝐶𝑎𝑝(𝑇𝑔−𝑇𝑠) = 0. (4.3)

Donde:
es −𝑘𝑠𝑎 𝜕

2𝑇𝑠
𝜕2𝑧2

es la conductividad térmica axial en el sólido que depende de la conductividad
de la zeolita.

La conductividad térmica de la zeolita se define relacionando el flujo estacionario de ener-
gía térmica −𝑘𝑠𝑎 a lo largo de la columna empacada con zeolita tipo 3A, con un gradiente de
temperatura.

𝐶𝑝𝑠𝜌𝑠 + 𝜌𝑠
𝜕𝑇𝑠
𝜕𝑡

es la acumulación de energía en el sólido es el aumento de energía interna
acumulada en el interior de la zeolita tipo 3A como resultado de la interacción con el vapor
de la mezcla etnaol-agua.

𝜌𝑠
∑𝑛

𝑖 (Δ𝐻𝑖
𝜕𝑊𝑖

𝜕𝑡
) es el calor absorbido se define como la transferencia de energía entre dos

cuerpos a distintas temperaturas, en este caso es la zeolita tipo 3A y la mezcla de vapor de
etanol-agua. El que tiene menor temperatura absorbe el calor del que está a mayor tempera-
tura. Cuando esto sucede, aumenta la energía térmica generando una reacción exotérmica y
endotérmica logrando una elevada energía cinética.

𝑀𝑇𝐶𝑎𝑝(𝑇𝑔 − 𝑇𝑠) es el coeficiente de transferencia de calor es una cifra calculada se pode
utilizar para ver indirectamente lo que sucede dentro de las columnas empacadas con zeolita
tipo 3A.
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Isoterma de adsorción

Isoterma de adsorción (modelo termodinámico). Para determinar la isoterma de adsorción
(sobre la superficie de un sólido), se utilizó la Ecuación (4.4) y la Ecuación (4.5), esto lo
describe el modelo de Langmuir, que se caracteriza por los siguientes puntos:

La superficie proporciona varios lugares para la adsorción y todos son equivalentes.
Sólo se adsorbe una molécula en cada posición.
Su adsorción es independiente de la ocupación de posiciones vecinas (las moléculas no
interactúan entre sí).

𝑊𝑖 =
𝐼𝑃1𝑒𝑖𝑝2∕𝑇𝑠𝑃𝑖

1 + 𝐼𝑃3𝑒𝑖𝑝4∕𝑡𝑠𝑃𝑖
. (4.4)

Aproximación LDF

Su diseño para procesos de adsorción y para la obtención de datos dinámicos de lechos
es sencillo y analítico. El modelo LDF trabaja por su desempeño en la separación de proce-
sos de adsorción y para los niveles cíclicos del estado estacionario, además de requerir las
propiedades cinéticas de la partícula y la columna estudiadas en [44].

𝜕𝑊𝑖

𝜕𝑡
=𝑀𝑇𝐶𝑠𝑖(𝑊 ∗

𝑖 −𝑊𝑖), (4.5)
donde:

𝑀𝑇𝐶𝑠𝑖 =
Ω𝐷𝑒𝑖

𝑟2𝑝
. (4.6)

Ω es el parámetro en la expresión de Glueckauf.

Caída de presión

La Ecuación 4.7 se utiliza para determinar las caídas de presión a través de los lechos en
los sistemas de adsorción. Los datos se obtuvieron del trabajo reportado por [43]:

−𝜕𝑃
𝜕𝑧

= −

(

150𝑥10−3(1 − 𝜖𝑖)2

(2𝑟𝑝Ψ)2𝜖2𝑖
𝜇𝑣𝑔 + 1.75𝑥10−5𝑀𝜌𝑔

(1 − 𝜖𝑖)
2𝑟𝑝Ψ𝜖3𝑖

𝑣2𝑔)

)

. (4.7)

El cálculo de cada uno de los parámetros mostrados en las ecuaciones (4.1), (4.3), (4.4),
(4.5) y (4.7) se desarrollan en el trabajo presentado por [38] y [43].

La Tabla 4.2 presenta los valores para las condiciones iniciales y de contorno del modelo.
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4.2. Análisis de sensibilidad

Para que el análisis de sensibilidad sea correcto, se requiere que las pruebas sean ejecu-
tadas en el estado estable (CSS), se varían algunos parámetros de entrada y se observan los
cambios en la salida. La simulación se realiza con parámetros nominales como referencia. El
flujo sistemáticamente aumentó y disminuyó para ver el efecto en la pureza.

4.2.1. Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales se han convertido en la familia más popular de algoritmos
de aprendizaje automático en los últimos años. Ejemplos de aplicaciones de RNN incluyen
caracteres y reconocimiento de voz, predicción de stock, generación de texto, traducción de
idiomas, prevención de fraude, control de conducción, análisis genético, pronóstico de enfer-
medades, entre otros.

Como suele ser el caso en las estructuras avanzadas, la complejidad de estos sistemas
emerge a través de la interacción de elementos más simples que trabajan juntos. En el caso de
una RNN, cada uno de estos elementos se denomina neurona.

4.2.2. RNN para identificación de PSA

La estructura de la RNN (Red neuronal recurrente) propuesta se muestra en la Figura. 4.1
y está compuesta por tres capas para procesar las entradas y salidas del sistema real (proceso
PSA).

De acuerdo a la Figura. 4.1, la señal de pureza de entrada se combina con la salida re-
tardada �̂�[𝑘 − 𝑛𝑎] para estimar �̂�[𝑘], donde 𝑛𝑎 es un parámetro seleccionado por el usuario.
Para empezar a entrenar los pesos sinápticos 𝑊0 de la RNN se establece aleatoriamente, y
una señal de salida preliminar �̂�[𝑘] se calcula y luego se compara con la señal de salida real
𝑦[𝑘] para estimar el error 𝑒[𝑘] = 𝑦[𝑘]-�̂�[𝑘]. La señal de error, junto con las señales de entrada
y salida procesadas proporcionan información al algoritmo de aprendizaje que, analizando la
tendencia o comportamiento del error, ajusta nuevos valores de pesos sinápticos de tal forma
que se cumpla el problema de optimización.

La RNN está compuesta por tres capas para procesar las entradas de la RNN que son en-
trada y salida del sistema real (proceso PSA). Esta capa de entrada, que está compuesta por
dos neuronas, divide completamente la entrada y la salida para generalizar los modelos au-
torregresivos, es decir, si las funciones de activación fueran funciones identidad la estructura
RNN sería un modelo autorregresivo con entrada exógena. Entonces, el RNN se compone
de una capa oculta con dos neuronas para agregar más grados de libertad. Finalmente, en la
capa de salida, la RNN propuesta está compuesta por una neurona que se encarga de vincular
la dinámica de entrada y salida del sistema. Por lo tanto, la RNN está compuesta por cinco
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Figura 4.1. RNN propuesta para identificación de PSA.

neuronas en total, cada neurona se divide en dos neuronas para la capa de entrada, dos para
la capa oculta y finalmente una neurona para la capa de salida, de ahí el nombre de RNN. Por
lo tanto, el neuromodelo que representa la ecuación RNN propuesta se muestra en la Ecua-
ción (4.8). Es una RNN que retroalimenta implícitamente, porque cuando se calcula el error,
se hace con la salida previamente calculada. El retardo se utiliza para modelar la dinámica del
sistema (proceso PSA).

4.2.3. Modelo matemático RNN

Para este trabajo de investigación, los pesos sinápticos se calculan con un algoritmo de
aprendizaje basado en descenso de gradiente, como el algoritmo de gradiente descendente.
Se utilizó un entrenamiento supervisado, el entorno está representado por un conjunto de
información de entrada y salida que constituye el conjunto de entrenamiento. La RNN se
expone al conjunto de entrenamiento y sus parámetros (pesos sinápticos) se ajustan en función
de una señal de error, es decir, la diferencia entre la salida de la RNN y la salida deseada (ver
Ecuación (4.8)).
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�̂�[𝑘] = 𝑋𝜑3(𝑧�̂�𝜑2(𝑣�̂�𝜑1

( 𝑛𝑎
∑

𝑖=1
𝑤𝑖
�̂��̂�[𝑘 − 𝑖] + 𝜃�̂�

)

+ 𝑣�̂�ℎ) + 𝑧𝑢𝜑2(𝑣𝑢𝜑1

( 𝑛𝑏
∑

𝑗=1
𝑤𝑗
𝑢𝑢[𝑘 − 𝑛𝑘 − 𝑗] + 𝜃𝑢

)

+ 𝑣𝑢ℎ) + 𝑧ℎ)

, (4.8)

donde 𝑋, 𝑧�̂�, 𝑣�̂�, 𝜃�̂�, 𝑣�̂�ℎ, 𝑧𝑢, 𝑣𝑢, 𝜃𝑢, 𝑣𝑢ℎ, 𝑧ℎ ∈ ℝ, 𝑤�̂� ∈ ℝ𝑛𝑎 , and 𝑤𝑢 ∈ ℝ𝑛𝑏 representan el
modelo de los pesos sinápticos conocidos, finalmente se representa la dinámica de entrada y
salida del modelo para �̂�[𝑘] y 𝑢[𝑘] respectivamente.
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Tabla 4.1. Símbolos y letras.
Letras
𝑎𝑝 Specific particle surface, (m2 m−3)
𝑐𝑖 Molar concentration of the component i, (kmol m−3)
𝐶𝑝𝑠 Specific heat capacity of adsorbent, (MJ kmol−1 K−1)
𝐷𝑚𝑖 Molecular diffusivity i, (m2 s−1)
𝐷𝑒𝑖 Effective phase diffusivity adsorbed from component i, (m2 s−1)
𝜖𝑖 Interparticle voidage
𝜖𝑃 Intraparticle voidage
F Flowrate, (kmol h−1)
𝐸𝑧𝑖 Axial dispersion coefficient of component i, (m2 s−1)
𝐶𝑝𝑎𝑖 Specific heat capacity of the adsorbed phase, (MJ kg−1 K−1)
H𝑠 Heat transfer coefficient of liquid / solid, ((J s−1) m−2 K−1 )
h Element size
i Component index
J𝑖 Mass transfer rate, (kmol m−3(bed) s−1)
j j𝑡ℎ collocation point
K Langmuir isotherm equilibrium constant ( Pa−1)
k Iteration index
M Molar weight, (kg mol−1)
l Element index
𝐼𝑃1𝑖, 𝐼𝑃2𝑖, 𝐼𝑃3𝑖, 𝐼𝑃4𝑖 Isothermal parameters of component i
MTC𝑠 Mass transfer coefficient solid, ( s−1)
k𝑠𝑎 Axial effective thermal conductivity (W m−1 K−1)
OCFE2 Orthogonal Collocation on Finite Elements
P Pressure (Pa)
Q Isosteric heat of adsorption (J mol−1)
𝑊𝑖 Adsorbed amount of the component i, (kmol kg−1)
𝑊 ∗

𝑖 Adsorbed equilibrium amount of component i, (kmol kg−1)
R Universal gas constant (J mol−1 K−1)
r𝑝 Adsorbent particle radius (m)
t Time (s)
𝑇𝑔 Gas temperature, (K)
𝑇𝑠 Solid temperature, (K)
T Temperature, (K)
u Position in element
𝑣𝑔 Surface gas velocity, (m s−1)
x Position in catalyst
𝑦𝑖 Molar fraction of the gas component i
z Coordinate of axial distance, (m)
Ω Parameter in Glueckauf expression
Ψ Particle shape factor
𝜌 Gas phase molar density
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Tabla 4.2. Condiciones iniciales y de Frontera para el modelo.

pasos del ciclo
I. Adsorción
t = 0 𝑦 = 𝑊 = 0, 𝑇 = 𝑇𝐹 , 𝑃 = 𝑃𝐹 , 𝑦 = 𝑌 (𝐼𝑉 )𝑊 = 𝑊 (𝐼𝑉 )

𝑇 = 𝑇 (𝐼𝑉 ), 𝑃 = 𝑃 (𝐼𝑉 )

z = 0 𝑦 = 𝑦𝐹 , 𝑇 = 𝑇𝐹 , 𝑃 = 𝑃𝐹 , F= F𝐹
z = L 𝜕𝑦

𝜕𝑧
= 0, 𝜕𝑇

𝜕𝑧
= 0

II. Despresurización
t = 0 𝑦 = 𝑦(𝐼),𝑊 = 𝑊 (𝐼), 𝑇 = 𝑇 (𝐼), 𝑃 = 𝑃 (𝐼)

z = 0 𝜕𝑦
𝜕𝑧

= 0, 𝜕𝑇
𝜕𝑧

= 0
z = L 𝜕𝑦

𝜕𝑧
= 0, 𝜕𝑇

𝜕𝑧
= 0, F= F(válvula)

III. Purga
t = 0 𝑦 = 𝑦(𝐼𝐼),𝑊 = 𝑊 (𝐼𝐼), 𝑇 = 𝑇 (𝐼𝐼), 𝑃 = 𝑃 (𝐼𝐼)

z = 0 𝑌 = 𝑌𝑃 , 𝑇 = 𝑇𝑃 , F=F𝑃
z = L 𝑃 = 𝑃𝑃 ,

𝜕𝑦
𝜕𝑧

= 0, 𝜕𝑇
𝜕𝑧

= 0
IV. Represurización
t = 0 𝑦 = 𝑦(𝐼𝐼𝐼),𝑊 = 𝑊 (𝐼𝐼𝐼), 𝑇 = 𝑇 (𝐼𝐼𝐼), 𝑃 = 𝑃 (𝐼𝐼𝐼)

z = 0 𝑦 = 𝑦𝑃 , 𝑇 = 𝑇𝑃 , F= F (válvula)
z = L 𝜕𝑦

𝜕𝑧
= 0, 𝜕𝑇

𝜕𝑧
= 0
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Capítulo 5

RESULTADOS

Para este trabajo se realizaron dos casos de estudio, el primero fue la simulación con
columnas de 3 metros aplicando el método HW y RNN, el segundo caso se efectuó de la
misma manera sólo que se utilizaron columnas de 7 metros.

5.1. Resultado caso de estudio número uno.

Se ha propuesto la identificación un modelo de Hammerstein-Wiener para comparar el
rendimiento de nuestro modelo con otras técnicas de identificación.

El modelo HW es una conexión en serie de bloques estáticos no lineales con un bloque
dinámico lineal.

La identificación de sistemas es una metodología adecuada para su uso en diferentes áreas
como modelado de sistemas electromecánicos, componentes de radiofrecuencia, audio, pro-
cesamiento de voz, control predictivo, etc. (ver Figura. 5.1).

Figura 5.1. Estructura del modelo de Hammerstein-Wiener.

Se realizó una prueba donde al aumentar el flujo de alimentación permite que el modelo
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alcance un mejor rango de pureza, con estas señales tomadas de -1 % y +1 % (el aumento del
flujo mejora la pureza) de esta manera obtenemos la señal PRBS. El flujo de alimentación no
se puede aumentar mucho debido a las limitaciones físicas de la columna.

Los resultados obtenidos de los tamices PRBS (señal binaria pseudoaleatoria) se muestran
en la Figura. 5.2.

El resultado de la pureza del etanol con respecto a la identificación del sistema son las
siguientes:

Figura 5.2. Señal PRBS de 3 bits.

Se construyo una PRBS de 3 bits, esto para garantizar una excitación rigurosa del modelo
de PSA. Un PRBS por encima de 5 bits genera una mayor excitación y daría lugar a una mala
identificación del sistema y si es inferior a 2 bits el sistema no está suficientemente excitado.
La PRBS que se muestra en la Figuras. 5.2 son los datos de entrada que se inyectaron en el
modelo PSA riguroso, lo que da como resultado los datos de salida que se muestran en la
Figura. 5.3.

Los datos de entrada y salida Figuras. 5.2 5.3 fueron introducidos en Matlab ToolBox
para obtener un modelo reducido (Hammerstein-Wiener), este modelo identificado se puede
ver en detalle con sus características en el trabajo reportado [38].

Se incluye una comparación de la distribución de cada sistema, en la Figura. 5.4 se muestra
la distribución de cada estimación donde, el modelo RNN es superior al modelo HW debido
a que la distribución del sistema real y el modelo RNN es casi lo mismo.

Una comparación de la distribución de cada sistema es incluido en el Figuras. 5.5 y 5.6 la
distribución de cada estimación se muestra donde, el modelo RNN es superior que el modelo
HW debido, la distribución del sistema real y el modelo RNN es casi el mismo. El RMSE
calculado para el modelo HW es 9.4175 e -05 mientras que el modelo RNN ha obtenido
4.4490 e -07 que es más de mil veces el RMSE proporcionado por el modelo HW.
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Figura 5.3. Salida de PRBS (pureza de etanol).

Figura 5.4. Comportamiento temporal del sistema real, modelo HW y modelo RNN.

Como se muestra en la Figura. 5.7, la pendiente entre la RNN y el sistema es 𝑚 = 0.9927
y la intersección en 𝑏 = 0.0072. Por el contrario, la pendiente calculada para el modelo HW
es 𝑚 = 0.9988 y se intercepta en 𝑏 = 0.0012 lo cual es aceptable y competitivo con el modelo
RNN. La norma del error en el RNN es 0.0037 y la del HW es 0.0058.
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Figura 5.5. Distribución del sistema de salida real y la salida generada por el modelo HW. El ajuste es 75.84.

Figura 5.6. Distribución de la salida real del sistema y la salida generada por el modelo RNN. El ajuste es 84.51.
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Figura 5.7. Prueba de intersección de pendientes para el modelo HW.

5.2. Resultado caso de estudio número dos.

Se realizaron las simulaciones con columnas de 7 metros de altura. Los perfiles del ciclo
de presión con el tiempo reflejan el cambio de la dinámica del proceso de PSA y del producto
obtenido de pureza del etanol, y los perfiles de temperatura con las condiciones de operación
presentadas en la Figura. 5.8

Cada paso se lleva a cabo en un momento adecuado para cumplir con el objetivo operativo
correspondiente.

La Figura. 5.8 muestra el diagrama de flujo del proceso PSA e indica los tiempos de cada
paso para cada columna empacada. Asimismo, el diagrama de flujo incluye 10 válvulas que
sirven para cambiar la dirección del flujo y mantener los flujos en los valores deseados a través
de los lechos.

La presión de trabajo es de 379.212 kPa, ya que se observó que a mayor presión las zeolitas
atraen más las moléculas de agua, y la presión para la etapa de regeneración es de 13.79 kPa,
esto es con el fin de romper fácilmente el enlace débil que se ha formado entre las adsorbente-
adsorbato. Por otro lado, la temperatura de producción debe mantenerse aproximadamente
constante y por encima de 440 K. Un caudal de 512 kmol se alimenta con una composición
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Figura 5.8. Esquema del proceso PSA.

de 0,182 fracción molar de agua (8 % en peso de agua) y 0,818 fracción molar de etanol (92 %
en peso de etanol) cerca del punto azeotrópico.

En la Figura. 5.9 muestra el perfil de un ciclo de presión con una duración de 690 se-
gundos, el ciclo consta de 4 pasos: adsorción, despresurización, purga y represurización. La
presión de adsorción se realiza a 379kP con una duración de 345 segundos, luego se realiza
la despresurización alcanzando un valor cercano a 50kP con una duración de 210 segundos,
posteriormente se realiza la purga con una presión de vacío de 18kP con una duración de 15
segundos y para finalizar la represurización se realiza en un tiempo de 120 segundos, con el
fin de dejar el lecho listo para iniciar nuevamente la etapa de adsorción.

La PRBS construida en este caso fue de 5 bits, esto para garantizar una excitación rigurosa
del modelo de PSA (ver Figura. 5.10)

El modelo riguroso PSA actúa como una planta virtual, con el objetivo de evaluar su
rendimiento dinámico bajo diversas condiciones de operación y lograr la adquisición de datos
de entrada y salida, que se utilizan para identificar un modelo reducido o simplificado capaz
de capturar la dinámica importante del proceso de PSA. La identificación del sistema se basa
en encontrar un modelo reducido que relaciona la variable de entrada (flujo de alimentación) y
la variable de salida (pureza de etanol) con una buena aproximación a la del modelo riguroso
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Figura 5.9. Perfil de presión de un ciclo PSA.

Figura 5.10. Entrada prbs 5 bits.
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del PSA. En este trabajo, los datos de entrada se generaron a partir del valor nominal del flujo
de alimentación. El desarrollo del conjunto de entrada fue del diseño de una PRBS de 5 bits
con una variación de ±0,5 % que incluye un tiempo para la pureza de etanol para converger
en un CSS, esto se muestra en el tiempo de 0 a 49 h.

Estos datos fueron inyectados en el modelo riguroso PSA que da como resultado datos
de salida, estas variaciones de señales que se inyectan en el riguroso modelo PSA excitan
persistentemente el sistema, obteniendo variaciones en la pureza de etanol y cumplir con el
objetivo de obtener una reducción y modelo menos complejo.

Estas señales se utilizan para identificar el modelo reducido. Los datos se definen como el
vapor de entrada con una composición de 0,183 de agua y 0,818 de etanol en fracción molar
y, el resultado es la pureza del etanol. La base de datos está compuesta por 799200 muestras,
cada muestra se toma cada segundo.

El conjunto de datos se dividió en dos partes diferentes para estimar y validar los mo-
delos, es decir, 399600 muestras para estimar el parámetros del modelo y 399600 muestras
desconocidas para validar el modelo.

Se incluye una comparación de la distribución de cada sistema en las Figuras. 5.11 y 5.12
y se muestra la distribución de cada estimación donde, el modelo RNN es superior al modelo
HW debido a que la distribución del sistema real y el modelo RNN es casi lo mismo. Para
comparar numéricamente estas relaciones, se calcula el RMSE.

Figura 5.11. Distribución del sistema de salida real y la salida generada por el modelo RNN.

El valor RMSE muestra la distancia media entre dos señales usando el error (que es una
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Figura 5.12. Distribución del sistema de salida real y la salida generada por el modelo HW

comparación entre la señal real y la estimada), es decir, si ambas señales son similares, enton-
ces el RMSE tiende a cero, en caso contrario el error puede tender al infinito. En este sentido,
el RMSE calculado para el modelo HW es 6.4175 e -06 mientras que el modelo RNN ha
obtenido 1.4490 e -09 que es más de mil veces el RMSE proporcionado por el modelo HW.

El FIT muestra cómo se relaciona una señal con otra, es decir, si la salida estimada es
muy similar a la salida real del sistema, el FIT calculado sería cercana al 100 %. En este
sentido, el modelo HW ha obtenido un 75,8325 % mientras que el modelo RNN ha obtenido
un 97,9985 %.

Finalmente, se realiza la prueba pendiente-intersección para incluir otra prueba estadística
a nuestro sistema estimado como se muestra en las Figuras 5.13 y 5.14 idealmente, la pen-
diente debería ser igual a uno y la intersección igual a cero en la representación de una línea
de intensidad que se ajuste a la comparación entre la señal de salida real y la señal estimada.
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Figura 5.13. Prueba de pendiente HW.

Figura 5.14. Distribución del sistema de salida real y la salida generada por el modelo RNN.

42



Capítulo 6

CONCLUSIONES Y DISCUSIONES

El procedimiento de identificación de sistemas es un método de modelado empírico para
obtener o proponer un modelo que imite el comportamiento real de un sistema real. En este
método, las señales de entrada y salida del sistema real son la única información necesaria
para calcular el modelo.

Existen varias metodologías para identificar un sistema, en esta investigación se propone
una RNN la cual ha sido comparada con un modelo HW.

La RNN ha mostrado el mejor desempeño entre los modelos computados (HW vs RNN),
usando varios procedimientos de prueba e índices de desempeño, por ejemplo, la aproxima-
ción donde la RNN tiene un 84.51 % mientras que el modelo HW tiene un ajuste de 75.8425 %.

Los resultados obtenidos del diseño y desarrollo de la red neuronal artificial fueron satis-
factorios y con gran aportación científica y tecnológica. Los resultados se han comparado con
otras técnicas de identificación de sistemas como el modelo de Hammerstein-Wiener, que es
un método muy utilizado para la identificación de plantas reales. Incluso con esta compara-
ción, el modelo de red neuronal resultó muy eficiente. Existen pocos casos de estudios en la
literatura sobre las redes neuronales artificiales aplicadas al proceso PSA, en particular para
la producción de etanol, sin embargo, los análisis y desarrollos que se hicieron en esta tesis
son más profundos que otros aportes científicos, ya que se aborda con datos experimentales,
purificación de la mezcla etanol y agua, optimización en lograr rápidamente la pureza deseada
y generar un algoritmo a través de una red neuronal artificial para predecir el comportamiento
dinámico de la pureza de etanol con un costo computacional menor en comparación al modelo
Hammerstein-Wiener y otros trabajos reportados.

En el caso particular de la prueba pendiente-intersección, el desempeño de ambos modelos
es similar debido a la amplitud de salida del sistema; que no tiene grandes cambios a través
del tiempo, es decir, las oscilaciones de salida de pureza de etanol están entre los 0,998879 y
0,98888.

En el mismo sentido, los RMSE en ambos métodos son similares debido a que la diferencia
de la salida real y la salida estimada están cerca de la amplitud de las oscilaciones, aunque
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este error es pequeño, la RNN ha mostrado un mejor desempeño que el modelo HW.
Por otro lado, si se compara el número de parámetros, el modelo RNN estima su salida

con 19 parámetros para representar el comportamiento real del sistema mientras que el modelo
HW requiere alrededor de 37 parámetros para estimar la salida real del sistema; esto no es una
diferencia sustancial desde el punto de vista de la implementación pero sí lo es para la calidad
de los modelos. La calidad de un modelo está fuertemente relacionada con el número de
parámetros estimados, en este sentido, cuando el modelo tiene un número bajo de parámetros,
la calidad es alta. Por lo tanto, con 19 parámetros, la eficiencia del modelo RNN es superior
a la del modelo HW.

Finalmente, podemos concluir que es de gran importancia obtener un modelo identificado
con RNN para diseñar controladores, ya que debido a que el modelo PSA es altamente no
lineal, genera dificultades para el diseño de controladores. Otra contribución de este nuevo
modelo identificado con RNN es que permite una mejor aproximación a los resultados de
pureza del etanol que se pueden obtener en la planta real de PSA, por lo que este nuevo mo-
delo puede ser utilizado para predecir el comportamiento dinámico y evitar una disminución
en la pureza del etanol, permitiendo a la planta real para tener predicciones para ajustar sus
parámetros y evitar estos problemas de pérdidas.

En resumen las aportaciones principales de este trabajo son:

1. Identificación del Modelo PSA a partir de redes neuronales Artificiales.
2. Optimización del proceso PSA a partir de una red neuronal. .

Como trabajos futuros, se pretende realizar un sistema de control automático con las ca-
racterísticas de nuestra RNN, el cual nos permita controlar de forma exacta la dinámica del
proceso de producción de etanol en tiempo real.
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