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Resumen

El proceso de adsorcidén por cambio de presion (PSA) es un método novedoso para la
purificacion y produccidn de bioetanol. En esta tesis se propone la implementacion de un
modelo riguroso altamente no lineal para simular la dindmica ciclica del PSA, logrando una
pureza del 99 % wt (peso) de etanol, el cual cumple con los estandares internacionales para
ser utilizado como combustible, algunos de los estiandares son: la norma europea CEN EN
15376:2014 del Comité de europeo de normalizacidn, exige que el etanol contenga un maximo
de 0.24 % en volumen de agua. La norma estadounidense exige un contenido maximo de
agua del 1 % en volumen, mientras que la ANP (agencia nacional de petr6leo) de Brazil una
resolucién 36, 0.4 % en volumen. Por lo tanto, el contenido minimo 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 contribucion de este trabajo se centra en obtener un modelo
identificado capaz de capturar la importante dindmica del proceso PSA (con un ajuste superior
al 90 %) y que pueda ser utilizado para el disefio de controladores, ya que es muy complicado
disefar el control en sistemas altamente no lineales ya que son dificiles de predecir y modelar
por no ser iguales en la suma de sus partes. Para este disefio, se asume un modelo que se
representan con Ecuaciones Diferenciales Parciales (EDP). Como prueba de concepto, una
comparacion entre el modelo matematico Hammersetein-Wienner (HW) (sistemas dinamicos
que utilizan uno o dos bloques estéiticos no lineales en serie con un bloque lineal) y la red
neuronal artificial (RNN-por sus siglas en inglés) mostré la relevancia del método propuesto,
utilizando las mismas sefiales de entrada y salida. Entre las metodologias para identificar un
sistema, en esta investigacion se propone una RNN la cual ha sido comparada con un modelo
HW. La RNN ha mostrado el mejor desempefio entre los modelos computados (HW vs RNN),
usando varios procedimientos de prueba e indices de desempefio, 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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Capitulo 1
INTRODUCCION

El etanol es un combustible alternativo que puede ser usado en motores de ignicidén (motor
de combustién interna), motores bivalente (motor de combustion 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 tecnologia de combustion propia; el E85 (85 % bioetanol+15 % gasolina) es utilizado
en los llamados vehiculos FlexiFuel; el ES (5 % bioetanol+95 % gasolina) no requiere modifi-
cacion de los vehiculos. 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 destilacion extractiva con sales, la destilacion azeotrdpica, la destilacion al
vacio, la pervaporacion y la adsorcion (fendmeno donde atomos, iones o moléculas de gases,
liquidos o s6lidos disueltos son retenidos en una superficie de una sustancia solida o liquida),
con tamices moleculares. Actualmente, los procesos con tamices moleculares han desplazado
a ciertas tecnologias (destilacidn azeotrdpica y extractiva con sales), ya que tienen menores
costos energéticos y de equipos [23]. Otra de las ventajas de este proceso es la obtencion de
purezas del 99 % de bio-etanol frente a procesos de pervaporacion que consiguen alcanzar pu-
rezas cercanas al 97 % de etanol. Para que los procesos de pervaporacion alcancen una pureza
del 99 % del bio-etanol, necesitan equipos externos que involucran otros pasos de purifica-
cion. Para purificar el etanol y lograr las propiedades del etanol combustible, se ha utilizado
el proceso de adsorcidn con tamices moleculares utilizando el método (PSA). El bio-etanol
es producido mediante procesos de fermentacidon de biomasa, particularmente a partir de la
fermentacion de cualquier material bioldgico que contenga azucares (carbohidratos, polisa-
caridos, etc), almidon (contenido en granos como maiz, trigo o cebada) o celulosa (de tallos,
troncos, ramas o cascaras de plantas). La transformaciéon completa de esta materia prima en
etanol anhidro se lleva a cabo en tres etapas: [23]].

= ETAPA 1. Adecuacion de las materias primas (biomasa) para preparar la alimentacion al
proceso de fermentacion (normalmente la biomasa se convierte en una forma de azicar).

= ETAPA 2. Fermentacion de los materiales procedentes de la etapa 1, usando biocata-
lizadores (microorganismos como levaduras y bacterias). El producto es una mezcla
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etanol-agua conteniendo entre 8 y 15 % de etanol.

ETAPA 3. Procesamiento del producto de la fermentacion para conseguir etanol anhi-
dro mediante la etapa de deshidratacidn, esta consiste en purificar el etanol mediante la
eliminacién de la mayor parte de agua contenida en la fermentacion. Para que el bio-
etanol pueda ser usado como combustible en motores de ignicién o motores bivalentes,
el total de alcoholes segtn las normas ASTM D 4814 de Estados Unidos, ANP Resolu-
cion 36 de Brasil y PREN 15376 de la Union Europea debe ser minimo de 98.95, 99.6
y 99.76 % volumen de etanol, respectivamente.

La mezcla etanol-agua forma un azeétropo (ver Figura. [I.T)) minimo en una composicion
de 86 % mol. de etanol y 14 % mol. de agua, a 78.2 °C y presion atmosférica estdndar. Esta
propiedad hace que la mezcla no pueda ser separada por un proceso tradicional de destilacion
binaria.
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Figura 1.1. Punto azedtropico en la mezcla etanol-agua [38]].

Para purificar el bio-etanol hasta lograr las propiedades de bio-etanol carburante se ha
recurrido a otras tecnologias de destilacion o procesos de separacion:

Procesos de deshidrataciéon quimica (que implican reacciones).
Procesos de destilacion azeotrépica: Homogénea y heterogénea (ver Figura.[1.2).

Procesos de destilacion extractiva (usando: solventes, sales, una combinacidn solvente-
sal, o nuevos agentes separadores como liquidos i6nicos [33[], [25] y polimeros hiper-
ramificados [19] (ver Figura. [I.3).

Deshidratacion al vacio (ver Figura. [I.4).

Procesos de destilacion con difusién o de destilacion reactiva.
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= Procesos de adsorcién con tamices moleculares (ver Figura. [I.5).
= Pervaporacion (separacién 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 seleccion de
agentes de separacion (zeolita) no toxicos, comercialmente disponibles y de bajo costo; y por
otro lado, la construccidn de un PSA para establecer condiciones de operacion Optimas y pro-
cedimientos de recuperacion energéticamente convenientes. El modelado riguroso altamente
no lineal de los procesos PSA para la separacidn gaseosa es un tema muy poco estudiado en la
literatura. Balances de masa, energia y momento, asi como ecuaciones constitutivas sobre el
equilibrio y la cinética de adsorcion, forman un sistema de ecuaciones diferenciales parciales
[43]]. En la mayoria 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 separacion. Dado que los fendmenos de adsorcion 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 simultineamente o identificacién de sistemas a
través de entras y salidas del proceso PSA [38]].

Azeotrdpica (B+C) Etanol (C)

Alimentacién (A+C)
I

v

Solvente (B)

Solvente (B)

Componente A= Agua

Solvente (B) G3

Componente C= Etanol

o
L

Componente B= Solvente Azeotrdpica (A+B) ) Agua (A)

Figura 1.2. Destilacion azedtropica.
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Extraccidn etanol (C)

.
L

Alimentacion (A+C)

c-1 | Solvente (B)

Componente A= Agua C-2

Solvente (B)

Componente C= Etanol

v

L

Componente B= Solvente Azeotrodpica (A+B) Agua (A)

Figura 1.3. Destilacion extractiva.

Se han utilizado varios métodos de optimizacién para mejorar el rendimiento del proce-
so de adsorcidn por oscilacion de presion con el fin de mejorar su rendimiento. En [20] se
menciona como se llevaron a cabo las rutinas de optimizacidn del proceso de PSA para la
purificacién de hidrégeno 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 como se ha utilizado el método de programacion cuadrética secuencial para optimizar
el ciclo de adsorcion por oscilacion de presion de vacio. Con base en los datos experimentales
en [38]] se menciona como se valido el modelo de adsorcion por cambio de presion en la pla-
taforma de software Aspen Plus ®/Aspen Dynamics ®y llevo a cabo un estudio paramétrico
del sistema de purificacion de bio-etanol. Se han utilizado modelos sustitutos de RNN para
optimizar la separacidon de mezclas gaseosas N,/ O, y H,/CO [21]].

La tecnologia de aprendizaje automatico recibe una gran atencién en todo el mundo. El
aprendizaje automético es una parte importante de la inteligencia artificial. Existen varios
métodos de aprendizaje automatico, como la RNN, la regresion lineal bayesiana, el arbol
de decisiones, etc. La RNN incluye la red neuronal de retroalimentacidn, que se caracteriza
por enviar estimulos 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 area de investigacion, que recibe cada vez mas atencidn. Los modelos de aprendizaje
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Figura 1.4. Destilacion de vacio [[19].

profundo donde se incluyen muchas capas ocultas incluyen la red neuronal convolucional.

El modelo de RNN se puede utilizar para la prediccion y la optimizacién del rendimiento.
En [36] estimaron el porcentaje en peso de hidrogeno de los hidruros metélicos basdndose en
el aprendizaje automético. Presentaron la clasificacion de caracteristicas de algunas variables
y sus resultados sobre la importancia de las caracteristicas mostraron que no es necesario
conocer la férmula de composicidn para predecir el valor del porcentaje en peso de hidrogeno.

1.1. Antecedentes

Entre los procesos con menor consumo de energia, la adsorcidén con tamices moleculares
es interesante debido a que no se usan materiales toxicos, ni solventes y es una de las tecno-
logias que se estd imponiendo en la industria. El estudio de este proceso implica sin dudas la
asimilacion de tecnologia actual de deshidratacion de bio-etanol y presenta retos interesantes
con relacion a mejoras en la operacion, los cuales pueden ser abordados con la automatizacion
y en trabajos futuros con el control del proceso.

Para efectuar la presente investigacion se revisaron algunos trabajos realizados como los
de [43l], [47], [S3)] quienes estudiaron el modelado y optimizacién del proceso PSA a par-
tir de redes neuronales. En base a varios algoritmos 6ptimos desarrollados en el trabajo de
[35] se utilizé6 Aspen Dynamics para simular y controlar una planta de destilacion azedtropica

5
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Figura 1.5. Adsorcién con tamices moleculares utilizando el metodo de adsorcién por oscilaciéon de presion
[38].

heterogénea. Aunque el objetivo de estos trabajos fue para diferentes mezclas, los objetivos
operacionales y los problemas de configuracién son muy similares a lo que presentan para
logra la identificacién de un modelo simplificado basado en redes neuronales. Por lo tanto,
a partir de estos estudios es importante el analisis estatico y dinamico del proceso es indis-
pensable para tomar decisiones sobre la estructura del proceso, ademas, en todos los casos,
se trata de procesos multivariables, no lineales y con interacciones. Asi mismo estos modelos
presentan complejidad en la solucidn analitica, 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 optimizacion [S0]], puede considerarse como un modelo
sustituto para disminuir el tiempo de optimizacién [41]. En cuanto a los procesos integrados,
el modelo RNN también presenta un buen rendimiento de prediccion [S1].

En [45] se muestra el comportamiento de isoterma de adsorcién simulado y predicho por
redes neuronales. En [28] se aplico el modelo de red neuronal artificial para predecir el tiem-
po de penetracion de la mezcla gaseosa en el lecho de capas de carbon activado y zeolita y
encontrar la relacion de capa 6ptima de carbon activado a la altura de la zeolita basado en una
férmula empirica para definir el nimero de neuronas en la capa oculta [57].

6
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Figura 1.6. Pervaporacion [38]

A partir de los desarrollos de RNN aplicados a procesos, en[47/]] se desarrollé6 un modelo
RNN y encontré condiciones de operacion 6ptimas del ciclo de adsorcion por oscilacion de
presion de cuatro pasos basado en el modelo de red neuronal artificial entrenado y la funcién
de optimizacion multiobjetivo en la plataforma Matlab. El modelo RNN combinado con el
algoritmo del programa cuadratico de secuencia (SQP) se utiliz6 para la optimizacién multi-
objetivo en [52].

Posteriormente en [14] desarrollaron un método de algoritmo genético basado en optimi-
zacion multiobjetivo con RNN para un sistema de produccion de hidrégeno. [S3] logré los
Frentes Pareto—()ptimos utilizando el algoritmo genético de clasificaciéon no dominado-II del
modelo sustituto basado en RNN para el proceso de PSA.

1.2. Planteamiento del problema

Existen sistemas altamente complejos con dindmicas no lineales, dificiles 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 dina-
micas importantes del proceso real y poder disefiar controladores para cada parte del sistema.
Algunos de estos controladores son disefiados mediante analisis del comportamiento fisico

7
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del sistema y mediante el uso del modelo matemaético sera capaz de cumplir con la tarea de
caracterizar al sistema.

El problema esta en la necesidad de obtener un modelo que describa el comportamiento
de sistemas altamente complejos. En ocasiones el proceso de modelar matematicamente es
tardio, sensible y tedioso, y algunas veces la precision 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 parametros 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 precision es elevado y son capaces de sustituir fielmente
el comportamiento fisico del sistema. Por otro lado, el segundo método de modelado de sis-
temas consiste en medir las sefales de entrada y salida del sistema, suponer que el sistema es
una caja negra o caja gris y proponer un modelo mateméatico que asemeje el comportamiento
del sistema.

La problematica se centra en encontrar una regla de modificacién sinaptica 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. Justificacion

El método de adsorcidn por oscilacion por presion, se ha convertido en una de las princi-
pales técnicas a nivel industrial para realizar de destilacion del bio-etanol (destilacion de tipo
azeotropica), esto debido a que el PSA puede alcanzar altos niveles de pureza llegando a va-
lores hasta del 99.5 % en peso, ademas de reducir el consumo energético asi como los costos
de proceso. En cuanto a su estudio, este proceso se caracteriza por la ocurrencia simultanea
de diferentes fendmenos entre los cuales podemos encontrar de tipo difusivos, termodinami-
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 operacion y la duracién del ci-
clo. En cuanto al modelo matematico de este proceso, es conocido que se trata de un sistema
complejo, en el cual se incluye variaciones de tipo temporales y espaciales, asi como definir
las condiciones de inicio y de finalizacion para cada una de las etapas. Con base a todo esta
recopilacion se mostrd 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 optimizacion del proceso PSA.

8
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1.4. Objetivos

1.4.1. General

Disefiar una estructura de redes neuronales para la optimizacion y control del proceso
de adsorcidn por oscilacion de presion para la produccion de bio-etanol con una pureza del
99.5 %.

1.4.2. Particulares

1. Identificar un adsorbente comercial adecuado para aplicaciones de deshidratacion de
etanol y los datos experimentales de desempefio termodindmico.

2. Analizar y seleccionar en simulacion las diferentes configuraciones del proceso PSA
para definir los parametros nominales adecuados y obtener un proceso dptimo.

3. Disefiar la PRBS en funcién del lazo de control primario para encontrar la sefial de
entrada mas eficiente en el proceso.

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

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

1.5. Preguntas de investigacion

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

2. (La produccidn de bio-etanol puede ser estimada con pardmetros de entrada y salida a
partir de un modelo de Red Neuronal Artificial?

1.6. Estructura de tesis

Este trabajo de tesis esta dividi6 de la siguiente manera: En el capitulo 1 se presenta la
introduccion, relacionado con todos los trabajos encontrados en la literatura, abarcando desde,
modelado, redes neuronales y procesamiento de datos sobre el proceso PSA.

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

9



CAPITULO 1. INTRODUCCION

proceso PSA representado por EDP, incluidas las especificaciones de adsorbentes y las iso-
termas de adsorciOn, también presentamos la metodologia empleada para la generacion del
modelo sustituto RNN, incluida la técnica de muestreo y el algoritmo de poda para evitar el
sobreajuste, asi como el niimero ideal de muestras para obtener un modelo sustituto RNN
adecuado y realizar diferentes procedimientos de estimacion de errores. En el capitulo 4, se
presentan el desarrollo, donde se muestra la RNN aplicada a un PSA para produccién y pu-
rificacion de etanol, asi como el modelado de EDP para un proceso PSA, también se realiz
el analisis de sensibilidad. Para el capitulo 5 abordamos los resultados obtenidos en los dos
casos de estudio (columna de 3 y 7 metros). En capitulo 6 se muestra la conclusion.

10



Capitulo 2

MARCO TEORICO

La adsorcidn es un fendmeno fisico de separacidn por el cual se transfieren atomos, iones
o moléculas de una fase fluida (gaseosa, liquida o una solucién conteniendo s6lidos disueltos)
hacia la superficie de un sélido (o tamiz molecular). La transferencia se lleva a cabo por medio
de interacciones fisicas y quimicas de diferente tipo; por ello, la adsorcién se considera como
un fendmeno superficial. El s6lido se conoce como adsorbente y el componente que se adhiere
se llama adsorbato, este dltimo debe ser poroso para que se disponga de un area de contacto
o de adsorcién muy grande [38].

Un tamiz molecular es un material de forma cilindrica o esférica, esta formado por alu-
minosilicatos metalicos hidratados cristalinos, carbones microporosos, arcillas o zeolitas que
contienen diminutos poros que pueden tener un tamafio 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 caracteristicas que deben
tener los tamices moleculares son una gran superficie de contacto (asociada a una elevada
porosidad), alta selectividad para favorecer la retencidon de agua (en caso de aplicaciones de
deshidratacion) y una elevada capacidad de regeneracion [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 didmetros
cinéticos de una gran cantidad de moléculas. En la Figura. [2.1| se puede observar que existen
diferente diametros las cuales tienen diferentes aplicaciones, algunas de ellas son utilizadas
para separar compuestos de oxigeno, nitrégeno y otras son para CO,, metano e hidrogeno.
En el area médica estan involucrados en los mecanismos de desintoxicacion y en capturar
iones y moléculas en sus agujeros. Las zeolitas naturales tienen ventanas de tamafio limitado
(“tamafio de poro”) y todas son hidrofilicas (tienen afinidad por el agua). La zeolita tiene un
“tamafio de poro” uniforme, lo cual hace que se le denomine como un “tamiz molecular”.
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Figura 2.1. Tamiz molecular [38]].

2.1. Adsorbentes para el azeétropo etanol-agua

En particular, la deshidratacion del etanol se lleva a cabo con zeolitas naturales o sintéticas
que contienen poros con didmetros de 3 nm (nanémetros), ligeramente superiores al didmetro
de la particula 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 didmetro menor al de los poros del adsorbente y son
retenidas sin crear un enlace fuerte, ver Figura. @ En cambio, las moléculas de etanol que
tienen un didmetro 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 caracteristicas que deben tener estos materiales son una gran
superficie de contacto (asociada a una gran porosidad).

2. Adsorcidn. Selectividad alta que favorezca la retencidn del agua (en caso de deshidra-
tacién) y una capacidad elevada de regeneracion.

3. Resistencia. Deben de tener alta resistencia a elevadas temperaturas, ya que esto permite
que la zeolita libere (molécula de agua) los sitios activos rapidamente.

2
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Figura 2.2. Adsorcién con tamices moleculares [38]].

2.2. Modo de adsorcion por oscilacion de presion

El proceso de adsorcién se realiza en fase vapor o liquida usando dos o mas columnas
que contienen zeolitas (naturales o sintéticas), dos etapas generales forman un ciclo: la ad-
sorcion (produccion de etanol anhidro) y desorcion (regeneracion, desorcion o purificacion
del tamiz molecular), las cuales se realizan de manera ciclica en cada una de las columnas;
es decir, mientras en una columna se lleva a cabo la adsorcidn, en la segunda se lleva a cabo
la regeneracion. Después de un tiempo, llamado tiempo de medio ciclo, las operaciones se
invierten hasta completar un ciclo completo. Este cambio de operacién en las columnas se

repite ciclicamente [}, [42]] [44].

En el modo PSA, la adsorcidn se lleva a cabo cambiando la presion por ejemplo, entre
200y 500 kPa, ya que se ha observado que en estas condiciones, las zeolitas adsorben mayor
cantidad de agua y llegan rapidamente a su punto de equilibrio. Por el contrario, para la etapa
de desorcion la columna de regeneracidn opera a una presion 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 adsorcién donde las flechas indican el sentido del flujo de la
presion en cada lecho.

Pasos en un ciclo PSA completo

Un ciclo consta de dos etapas (produccion y regeneracion), las cuales se llevan a cabo en
cuatro pasos: (1) adsorcidn, (2) despresurizacion, (3) purga y (4) represurizacion. Los pasos
2, 3 y 4 forman parte de la etapa de regeneracion y la etapa de produccién lo conforma el
paso de adsorcidn. A continuacién se detallan los pasos de un ciclo completo, asumiendo la
configuracion del ciclo reportada en el trabajo realizado por [43]].

1. Etapa de produccidn (paso de adsorcion).

Se considera un proceso formado por dos columnas de adsorcion 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 adsorcién por oscilacién de presion

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

» Cl1 es alimentada desde la parte superior con una corriente conteniendo una mez-
cla de etanol-agua en fase vapor y con concentracion cercana a la del azedtropo
que forma la mezcla. La columna opera a una presion elevada para favorecer la
adsorcidn (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 mas rica en etanol, mientras que el s6lido 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 adsorcidn (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]].

Adsorcion a Regeneracion
una elevada , .
o @ Molécula de agua : a una baja
presion .
presion

Molécula de
etanol

Figura 2.4. Etapa produccion ejecutando el paso de adsorcion [43].

2. Etapa de regeneracion (pasos de despresurizacion, purga y represurizacion).

Se asume que al mismo tiempo en el lecho C2 se lleva a cabo la etapa de regeneracion y
que esta opera a presion baja para favorecer la desorcién de agua (13.2 kPa). Las molé-
culas de agua adsorbidas por el tamiz molecular son eliminadas de los poros del sélido,
después purgadas de la columna y finalmente, la columna es llevada al nivel de presion
elevada. Al final de la etapa de regeneracion, el lecho esta listo para reiniciar la etapa de
adsorcion. En resumen, la etapa de regeneracion se realiza en 3 pasos: despresurizacion,
purga y represurizacion, los cuales se explican con mas detalle a continuacion:
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= En este paso (despresurizacion) se reduce la presion en el lecho C2 para modifi-
car el equilibrio de adsorcidn, de tal forma que sea posible retirar el agua que ha
sido adsorbida previamente (aproximadamente llega a 13.2 kPa durante 211 s).
La valvula en la parte inferior del lecho se cierra, evitando la alimentacion 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 valvula colocada en la parte superior del lecho C2, por lo tanto el flujo de gas
en la etapa de despresurizacion atraviesa la columna a contraflujo (en direccion
contraria) con respeto al flujo de gas en la etapa de adsorcién como se muestra en

la Figura.[2.3]

1)
C-1: Adsorcidn
C-2: Despresurizacion

Alimentacion

Adorcién Despresurizacion
T | utilizando una
auna c | Escape
Molécula de . ‘.
elevada | g8 g 4 | caiada de presién LE;_';‘J del gas
presién r'i" Molécula de | ®®% (2 bar)
| @

etanol

RN

ﬂ Producto (Bioetanol)
Figura 2.5. Etapa regeneracion ejecutando el paso de despresurizacion [43]].

= En este paso (purga) el agua desorbida del lecho empacado es purgada mantenien-
do baja la presion durante un tiempo corto. Se utiliza una porcién de la corriente
del producto (etanol puro) de la otra columna C1. Esta porcién 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 desorcion. En
resumen, las valvulas de la parte superior e inferior estan 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 presion baja (13.2 kPa por un tiempo de 20
s) [38].

En el paso de la represurizacion, el lecho C2 es presurizado para alcanzar las con-
diciones de adsorcion 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 valvula
en la salida del lecho, hasta alcanzar el nivel de presion alta (200 kPa en un tiempo

6
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2)
i Alimentacion
C-2: Purga
Adsorcion Molécula de Purgaa
RS ®agua una baja
elev.?fja - Molécula presion
presion

Producto (Bioetanol)

Figura 2.6. Etapa regeneracion ejecutando el paso de purga [43]).

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

[5].

3)
C-1: Adsorcidn Alimentacion
C-2: Presurizacion

Adsorcion
auna

elevada
presién '

Presurizacion
Elevar la
presion (de
una baja a una
alta)

Molécula
® de agua
o Molécula
de etanol

Producto [.Bioei.:.:a nol)

Figura 2.7. Etapa regeneracion ejecutando el paso de represurizacion [43]).
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2.3. Redes neuronales artificiales

Las redes neuronales artificiales son una familia algoritmica perteneciente al machine lear-
ning que ha tomado una popularidad muy alta en los dltimos afios. Las redes neuronales como
modelo comunicacional tiene mucho tiempo existiendo, pero con la mejora de la tecnologia
asi como las técnicas de operacidn se han utilizado para realizar multitareas de mayor alcance
y complejidad, tales como prediccidn bursétil, procesamiento de imégenes, reconocimiento
de caracteres, analisis genético, etc. Como suele ocurrir con estos sistemas complejos con es-
tructuras avanzadas, son basadas para su funcionamiento en la interaccion de elementos mas
simples que trabajan de una forma sistematica y conjunta, finalmente a la union de todos estos
elementos le llamamos neurona.

Semejante a una neurona biologica, la artificial cuenta con conexiones que recibe estimu-
los independientes, consideradas como entradas, las cuales son desconocidas (x,, x,, ..., X,,)
como muestra la Figura. 2.8

NEURONA

axon
fl ) ===y

Salida

y — f( ZW“)(I+8|)

dentritas umbral

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

Con los datos de entrada, la neurona comienza a procesar la informacién, generando asi
un valor conocido como salida, y ponderada dada a la unién lineal de las entradas y los pesos
a los cuales les llamamos pesos sinapticos dados por w, w,, ..., w,. La Figura[2.8] se puede
representar matematicamente con la siguiente ecuacion:

k
y=r D WX, +6,), @.1)
j=1

donde las entradas estan dadas por x, los parametros de ponderacion son w ®, f es considerada
una funcién y el valor considerado para la salida estd dado por y el cual se entrega por la
neurona. A continuacidn se muestran caracteristicas de la red neuronal asi como la capacidad
que tiene para aproximar funciones no lineales y su proceso de adaptacion.
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2.3.1. Funcion de activacion

En funcién a la sefial de entrada, se produce una accidn potencial generada por la neurona
bioldgica que fue recibida a través de la sinapsis de forma previa, anal6gicamente las neuronas
de tipo artificiales poseen funciones de activacion la que nos permite realizar lo semejante a
la neurona biolégica. Buscando que la finalidad de la neurona artificial sea realizar un mapeo
no lineal, definimos la funcién de activacion tipo no lineal de clase uno, la cual esta dada por,
f(v) € esto es debido a que buscamos que tanto la funcién de activaciéon como su primera
derivada sean continuas.

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

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

f)=v. (2.2)

2. Funcién sigmoidal: se utiliza en las capas ocultas de una RNA, esto porque la derivada
y la funcion son continuas. (ver Figura. [2.9pb).

_ 1
S == (2.3)

3. Tangente hiperbdlica: la funcién tanh(-), es requerida cuando se buscan rangos diferente
a la funcion sigmoidal ya que ésta tiene un centro en el origen y su codominio es 2, €

{f(v) : =1 < f(v) < 1} (ver Figura.2.9k).

Fo) = 12 k) 2.4)
14+e2 ’ '

2.3.2. Redes neuronales multicapa realimentadas

La arquitectura que mas se utiliza en diferentes aplicaciones [18], [3], [12], [27], [30]. Es
la red neuronal multicapa (red neuronal de retroalimentacién), en estas arquitecturas, estas
neuronas se organizan en secciones denominadas capas, esto es, son los nodos que se pueden
encontrar en la capa de entrada la cual suministra informacion de los patrones que desea-
mos reproducir también conocidos como vectores de entrada, la informacién generada por
lo anterior se tomard como entrada de la capa oculta primaria esta se genera mediante una
ponderacion que realizan los pesos sindpticos. A la generacion de salidas de la primer capa
oculta las tomaremos como entradas de la segunda capa y a su vez las salidas de estas seran
las entradas de la tercera y asi sucesivamente hasta que se llegue a la capa final que es la de

9
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)
F(u)

r
2
1)

(a) Funcion lineal o identidad (b) Funcion sigmoide

1

08

08

04r

02f

fu)

of

-0.2r

04k

06

08

(c) funcién tanh (.)

Figura 2.9. Funciones de activacion para neuronas artificiales. Copyright 2020 CENIDET [38]].

salida. La finalidad que tiene esta comunicacion entre las capas es para que aprender un co-
nocimiento de tipo jerarquizado [17]]. La Figura. 2.10muestra 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 matematica como la Ecuacién (2.5)
P

= Dvpf | Dw,x,+0, ) +i).i=12..0 (2.5)
j=1

p=1

2.3.3. Entrenamiento de redes neuronales

Algunas de las caracteristica principales de mayor importancia de las redes neuronales
artificiales se basan en la capacidad de aprender y adaptarse, asi como de entrenarse todo esto

10
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CAPA DE
CAPAS OCULTAS SALIDA

CAPA DE
ENTRADA

Figura 2.10. Red neuronal artificial de varias capas realimentada con p— g neuronas, n entradas y ¢ y mas salidas

[38].

realizado por un ajuste de los pesos sinapticos. Al proceso, donde los pardmetros libres de la
RNN son capaces de adaptarse mediante el proceso de simulacién por entorno donde la red
es implementada se le 1llama; aprendizaje neuronal [17]. El aprendizaje se puede realizar de
dos formas diferentes:

= Entrenamiento tipo supervisado: En este entrenamiento, el entorno es representado por
informacion de entrada y salida el cual, constituye al conjunto de entrenamiento. La red
neuronal artificial es expuesta al conjunto de entrenamiento y sus parametros (pesos si-
napticos) son ajustados con base en una sefial llamada error, es decir, la diferencia entre
la salida dada por la RNN y la salida de valor deseado. El ajuste continiia iterativamente
paso a paso esto con el fin de que la RNN responda lo més preciso al conjunto de datos
de salida que se dio en el entrenamiento.

= Entrenamiento no supervisado: Este entrenamiento es aprendido mediante la continua
interaccion del entorno con el fin de minimizar un indice de desempefio muestra por
muestra. Minimizando la funcién objetivo implica que la RNN asigne un valor o carac-
teristica por cada comparacion realizada.

11
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2.3.4. Algoritmos para la optimizacion

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

Los algoritmos para la optimizacidn se utilizan para conocer los pardmetros 6ptimos del
sistema de tal manera que cumpla con el problema de optimizacién que se muestra en la
siguientes Ecuaciones (2.6) and 2.7).

eW™* k) <eW, k), (2.6)

e(W , k) = %ez(k). (2.7)

Una forma diferente con la cual se puede expresar el problema para optimizacion diferente
ala Ecuacién (2.7)), es mediante la siguiente minimizacién mostrada en ala siguiente ecuacion:

W™ = muz;n e(W k), (2.8)

donde W representa al vector de pesos sindpticos que conforma la RNA y £(+) se le conoce
como funcion costo. La funcidn costo £(-) debe ser continuamente diferenciable con respecto
al parametro que se desea optimizar y también debe tener un minimo global [S8]].

Para garantizar que se cumpla el problema de optimizacion, la condicion se muestra en la
siguiente ecuacion:

VeW™) =0, (2.9)

donde \/ es el operador de gradiente de £(W') como se muestra en la siguiente ecuacion:

(W) de(W)  de(W)]"

) s s . (2.10)
ow, ow, Jw,

VeW) =

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

La Ecuacion es conocida como funcion costo u objetivo la cual, es diferenciable con
respecto a un parametro desconocido W'. La funcion (W, k) mapea cada elemento de W de
tal manera que el desempefio sea medible con el fin de encontrar una solucioén 6ptima W* que
satisfaga la condicion.
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2.3.5. Métodos gradiente

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

Wlk+1]=W[kl-n[R"]| glk], (2.11)

donde 7 es una constante positiva llamada tamafo de paso o pardmetro de aprendizaje, R
modifica el método del algoritmo y g[k] es el vector gradiente evaluado en el punto W [k].
Usando la definicion de incremento /\w = w[k + 1] — w[k] y ajustando R = 1 se tiene que
el algoritmo se convierte en una regla correccidn-error.

Awlk] = -ng[k]. (2.12)

El método del gradiente descendente converge a una solucidén 6ptima W* lentamente si el
parametro 7 es definido adecuadamente.

2.3.6. Factor de aprendizaje

La convergencia del algoritmo de GD depende del valor de # dando como resultado la
siguiente ecuacion:

nlkl = ny, (2.13)

donde 7, representa la constante para todo k tomando como consideracion que para valores
elevados de 7, corremos riesgo que el algoritmo diverja, bajo estd 16gica si 7, es un valor
pequeiio, el algoritmo podria encontrar un minimo global pero, en consecuencia, el tiempo de
computo se ve aumentado considerablemente. En [37/] se ha dado la propuesta un algoritmo
llamado aproximacion estocastica donde se considera que el coeficiente de aprendizaje cambie
a través de k como se define en la Ecuacién (2.14).

nlk] = % (2.14)

A pesar de que el método definido en la Ecuacién ([2.14) es eficiente, se corre el riesgo
que la estimacién del parametro diverja para valores grandes de ¢ y valores pequefios de k.

Por otro lado, en [[10] se propone un algoritmo de bisqueda y convergencia utilizando la

Ecuacién 2.13).
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nlk] = —10_
1

k 9

(2.15)

donde 7, y 7 se consideran constantes que fueron dadas por el disefiador. Debemos tener en
cuenta que para los primeros valores de k, 1a constante de tiempo de bisqueda 7 es mas grande
lo cual genera que n[k] = 7,. Si el nimero de interacciones k es mis grande en comparacion
con la constante de tiempo de busqueda 7, entonces el factor de de aprendizaje n[k] se apro-
xima a la Ecuacion (2.14) donde ¢ = 77, como es ilustrado en la Figura. 2.TT| [17].

nlk] 4

“ Pendiente = -c

Escala
logaritmica

0.17’[0

Busqueda y
convergencia

0.017,

Aproximacién
v estocastica

Figura 2.11. RNN multicapa realimentada con p —q neuronas, n entradas y ¢ salidas. Copyright 2020 CENIDET
(1.
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Capitulo 3

ESTADO DEL ARTE

Los temas que se investigaron sobre la simulacion, identificacion y control del proceso de
adsorcidn por oscilacion de presion y utilizando zeolitas sintéticas permiti6 determinar aspec-
tos esenciales del disefio, construccion y control del proceso. En resumen, se hizo una revision
sobre: zeolitas naturales y sintéticas para la mezcla etanol-agua, modelado del proceso PSA
y redes neuronales artificiales con aplicacion 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 mas comunes son las de tipo I, II y III. Para
poder describir las isotermas de adsorcién que se obtienen experimentalmente se presentan
diferentes modelos matematicos. Cada modelo contempla una serie de consideraciones.

Dentro de la revision de trabajos se encontrd que la isoterma tipo I describe el comporta-
miento de la adsorcién de las moléculas de etanol-agua, la cual se representa con el modelo
de Langmuir. Este modelo presupone una temperatura constante, adsorcion localizada (solo
en sitios definidos activos), considera que la superficie es homogénea y que se forma una mo-
nocapa. Se asume ademas que cada sitio de adsorcion puede adherir s6lo una molécula de
adsorbato, la energia de adsorcidn es la misma para todos los sitios de adsorcion y no existe
interaccion entre las moléculas adsorbidas [35]], [22], [13]], [2].

La revision en la literatura permitié hacer un concentrado de trabajos en los cuales se
aplican diferentes adsorbentes, utiles para separar la mezcla etanol-agua. La informacion esta
contenida en una Tabla[3.1], que describe las caracteristicas de equilibrio termodindmico y ci-
nético, las cuales determinan la capacidad y rapidez con la que adsorben diferentes materiales.
Los resultados se obtuvieron en funcion de la temperatura, ya que la capacidad de adsorcion
depende de manera importante de la presion. En la Tabla[3.1] se observa que a menor tempe-
ratura, la zeolita adsorbe mayor cantidad de agua Q es la capacidad méaxima de adsorciéon y K
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IV

CANTIDAD ADSORBIDA

Desorcidn

Adsorcion
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Figura 3.1. Isotermas de adsorci6n [43]].

es la constante de Langmuir.

Se observa que las zeolitas naturales presentan desventajas sobre las zeolitas sintéticas,
especificamente en comparacion con las zeolitas 3A, ya que estas tltimas adsorben mayor
cantidad de agua. La zeolita 3A resulté con mejor desempefio para adsorber agua de un sistema
binario. Por lo tanto, se sugiere usar zeolita 3A como adsorbente, pues tiene una alta capacidad
de adsorcion 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 dindmico y la naturaleza no lineal, las cuales son empleadas en la separacion de
distintas mezclas gaseosas. Uno de estos trabajos es el reportado por [3]], en el cual utilizé
un modelo de parametros lineales de seis EDP cuasalineales para la capa de adsorcion de
los lechos, y la precapa la desprecid debido a que solo adsorbe humedad. Para el tanque del
producto, utilizo tres ecuaciones diferenciales ordinarias.

Caso similar el presentado en [43]] en donde emplearon un modelo matematico noisotér-
mico pero contemplando hasta 6 EDP, mas detallado que el usado por blitzer, para el balance
de masa de los componentes, balance de masa general, taza de adsorcidn, balance de energia
para la fase fluida, balance de energia para el tamiz, y el balance de energia para el muro.
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Tabla 3.1. Comparacidén de los valores termodinamicos y cinéticos de varios adsorbentes, a diferentes tempera-
turas de operacion.

Capacidad maxima

Referencia Zeolitas ;Femperatura de adsorcién Constaqte de Tiempf)/ de
C langmuir K adsorcién
Q (ggua/gads)
7] Harina de 60 0.029 - -
maiz (natural) 91 0.025 - 300 min
30 0.1046 - -
79 0.1241 - -
[48] 7ZSG-1 (Natural) 84 0.1499 - -
89 0.1511 - -
97 0.1529 - 80 min
(1] zeolita NaA (Natural) 104.85 0.150 - 30 min
[132] Clinoptilolita (Natural) 20 0.170 - 60 min
Philipsita 53.150 0.0432 0.76 57 min
Philipsita 0.5M 53.150 0.0800 0.81 34 min
[16] Philipsita 0.75M 53.150 0.0770 0.83 35 min
Philipsita 1M 53.150 0.1054 1.2 55 min
Philipsita 2M (Natural) 53.150 0.1016 0.93 41 min
Heulandita 24 0.099 1.1866 -
[26] Silicalita 64.85 0.073 - -
(Natural) 24.85 0.105 - -
7. LTA-Na 24.85 0.150 0.563 52.8 min
23] Z.K-LTA 24.85 0.130 0.999 45 min
Z.LTA-Ca 24.85 0.094 0.996 33 min
7. FAU-Na (Natural) 24.85 0.166 0.403 60 min
Zeolita 4A 63 0.1030 - 57 min
3A 25 0.249 0.317 40 min
[19] 3A 40 0.238 0.153 30 min
3A 50 0.220 0.090 22 min
3A (Sintética) 60 0.200 0.052 20 min

La solucién de dicho modelo se realiz6 mediante el método de lineas utilizando condiciones
iniciales y de frontera.

Se han realizado investigaciones méas a fondo en el cual se describe el desarrollo un mo-
delo matemético noisotérmico y adiabético 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 ecuacién del balance de masa se aplica a
ambas especies; el balance de energia térmica se calcula en una sola ecuacién debido a que el
sistema se considera en equilibrio térmico, las variaciones de presion son calculadas mediante
la ecuacion de Ergun, el modelo de fuerza lineal motriz (LDF) es utilizado para calcular la
transferencia de masa, la dindmica de adsorcién es calculada mediante la ecuacién de Lang-
muir y por ultimo la relacién flujo-presion en los extremos del lecho es capturada mediante la
ecuacion de la vélvula.
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Las investigaciones han dando progreso a obtener un mejor modelado, por su parte en [33]],
emplearon un modelo matematico de 9 EDP para calcular los balances de energia, materia y
momento, caida de la presion, transferencia de masa, las variables del flujo molar y el com-
portamiento de adsorcidn; teniendo en consideracion que las leyes de gas ideal son aplicables
a la mezcla, la variacion radial en la concentracion de gas es despreciable y la existencia de
equilibrio térmico entre la fase sdlida y gaseosa. En la Tabla [3.2] se reportan otros trabajos
relacionados con el tipo de caso (experimental/simulado), cuantos ciclos utiliza, rangos de
presion en los que trabaja y la composicion de alimentacion.

Tabla 3.2. Trabajos reportados sobre operacién de procesos PSA

Experimental

Oscilacion de

Tiempo para Composicion de

Referencia /Simulado Ciclos PSA Presion (kPa) regenerar el alimentacién de vapor
lecho (min) (% peso de etanol)
(19] Simulado 2lechos 505 345) 206 3al0min -
4 pasos
[ Simulado 2 Le¢hO (200, 240) 240 6 min 93.54 %
4 pasos
22] Experimental > S 379.79213.8 5 min 92 %
4 pasos
: . 2 lecho .
[43] Experimental 100 a 0.5 15 min -
4 pasos
[24] Experimental > S (120,130)220 3 min 87 %
4 pasos
[29] Simulado > M (120,130)a20 6 min 87 %
4 pasos
[42] Experimental > S 120 2 20 7 min 932 %
4 pasos
[34] Simulado 2 M0 448410 - 92%
4 pasos

Ecuacion de Balance de masa por componente que se absorbe:

Y, B %Y, wdY, (1-¢) RTaql.(1 Y) 3.1
of 0z2  eoz € Ps Pot v '
Ecuacién de Balance de masa total:
10P 10T _ 1du 1udP _1udT (1—¢) RT ¥ 94; 3.2)
Paf  Tor | edz ePar  eTar e P &t '
Ecuacién de Velocidad LDF:
0q; .
E =Kpr (qi - qi) . (3.3)
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Ecuacion de Balance de energia:

l1—¢ oT .. 0°T u oT (1-¢) g
ricnet | G = KT LG g ¥ O B
Ecuacion de Balance de momento:
150 X 1075, (1 — €;)? 1.75x 10 M ,p (1 —€,)
_9P _ < V¥ + - o). (3.5)
0z @rwye; @r,we
Ecuacion de Equilibrio Termodindmico:
K(T)P,
= (3.6)

W =T kTP

in <£> _9 <l—i>. (3.7)
K,) R\T T,

La nomenclatura de las variables de estas ecuaciones estan definidas en la Tabla[3.3]

Tabla 3.3. Condiciones iniciales y de Frontera para el modelo [38] y [43]]

Pasos del ciclo

1. Adsorcion

y=W=0T=T,,P=P,,y=YDW =W

=0 T =TI, p=pi"
z=0 y=yp,T =T, P= P, F=F,
z=L 2 =0,2=0
II. Despressurizacion
t=0 y=y([),W= W(I),T=T(I),P=P(I)
z=0 »—0,%L=0

_ $_ 0 F 0 e wres
z=L == 0, = 0, F= F(valvula)
III. Purga
t=0 y=yID W =wID T = 70D _p = paD
z=0 Y =Y, T =T, F=F,
z=L P=P,2=0,%L=0

2 P

IV. Represurizacién
t=0 y=yID W = wUaih = 7in p — pain
z=0 y=yp, T =Tp, F=F (valvula)
z=L 2 =0,2=0

La solucién numérica del modelo matemético permite obtener los perfiles de temperatura,
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presion, composicion, velocidad del gas y carga de saturacion 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 nimeros romanos indican la
secuencia en como se deben de aplicar sucesivamente para cada paso del proceso.

3.3. Redes neuronales artificiales aplicadas al proceso PSA

Al modelo matematico 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[S6l. Asi
como el cerebro, la RNN tiene la capacidad de completar acciones de tipo no lineal, asi como
calculos 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 informacién de los
valores de entrada para producir una sefial de salida. La neurona puede mapear no linealidades
o mantener su comportamiento lineal mediante una expresion matematica llamada funcion de
activacién, como lo muestra la Ecuacion (2.1)) y la Figura. [2.]

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

Existen poco trabajos relacionados con la identificacion y control de un proceso PSA uti-
lizando redes neuronales por la alta complejidad que este requiere. Algunos se muestran a
continuacion: en [54] se construyé un modelo de red neuronal artificial para predecir el ren-
dimiento del sistema de PSA y optimizar atin més los pardmetros 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 purificacion de hidrogeno del ciclo de PSA con una precision razonable y una
velocidad considerable. Basado en el modelo RNN, realizaron una optimizacién para encon-
trar pardmetros Optimos del ciclo de PSA.

Esta investigacidon que desarrollaron [54] muestra que es factible encontrar parametros
de operacion 6ptimos del ciclo de PSA mediante el algoritmo de optimizacioén basado en el
modelo RNN que fue entrenado con los datos producidos a partir del modelo Aspen.

Por otro lado [41] analizaron la optimizacidon directa del sistema de Ecuaciones Algebrai-
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cas Diferenciales (EAD) que describen los fendmenos que lleva una cantidad de tiempo poco
practica. 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 optimizacion disminuy6 de 15.7 horas a 50 segundos. Demostraron
que el ciclo de PSA propuesto puede lograr una flujo de pureza de nitrogeno 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 [J1], ellos desarrollaron una red neuronal arti-
ficial basada en modelos dindmicos para el proceso integrado para optimizar el rendimiento
del proceso. Los conjuntos de datos sintéticos para la RNN se analizaron por descomposicion
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 integracion de los modelos RNN con las ecuaciones alge-
braicas (compresor, HX y evaluacidén econdmica) mediante desviaciones minimas de los datos
de referencia. La optimizacion, formulada con base en el modelo impulsado por procesos, se
llevo a cabo utilizando la evolucidn diferencial. El costo 6ptimo (2.045 / kg) de H, recuperado
(99.99 %) fue econdmicamente comparable a los valores de referencia para la produccién de
H, a partir de gas natural. Ademas, se cubri6 el costo de captura del 91 % de CO, con 98,6 %
en volumen de CO,.

Asi mismo, en [31] trabajaron en utilizar una tnica red neuronal para modelar y predecir
una amplia gama de comportamientos de isotermas de adsorcion estdndar. Se generaron series
de datos de isotermas a partir de las cuatro ecuaciones de isotermas mas comunes (Langmuir,
Freundlich, Sips y Toth) y los datos se ajustaron con una estructura de red neuronal tnica. 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 precision los datos de la
isoterma de adsorcién en todos los casos. De manera similar, una red neuronal con cuatro
neuronas ocultas, incluido el sesgo, pudo predecir con mucha precision la dependencia de la
temperatura de los datos de adsorcion.

En [28]] trabajaron en un modelo de red neuronal artificial para la prediccion de curvas de
avance en relacion con un gas de componentes ternarios con un lecho adsorbente de dos capas
apilado con Carb6n Activado (AC) y zeolita, y concluyeron en una optimizaciéon mediante la
red neuronal artificial. Los datos de rendimiento que adquiri6 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
purificacion de hidrégeno del ciclo de PSA con una velocidad impresionante y una precision
racional. Sobre la base del modelo RNN, ellos implementaron una optimizacién para buscar
parametros de ciclo de PSA de primer rango. La optimizacion se concentra en el efecto del
caudal de entrada, la presion y la relacion de capa entre la altura del carbdn activado y la altura
de la zeolita. Ademas, el trabajo que desarrollaron muestra que los pardmetros de operacion
optimos del ciclo de PSA pueden obtenerse mediante el uso del modelo RNN y el algoritmo
de optimizacidn, el modelo RNN ha sido entrenado de acuerdo con los datos generados por

21



CAPITULO 3. ESTADO DEL ARTE

el modelo de adsorcion de Aspen.

Por otra parte, en [52] trabajaron en predecir el rendimiento de purificacién del proce-
so de seis pasos de dos lechos. Utilizaron dos modelos RNN combinados con el algoritmo
del programa cuadritico de secuencia (SQP) para lograr la optimizacion multiobjetivo del
rendimiento de purificacion de hidrégeno. Segin el andlisis de los resultados de optimiza-
cién, los modelos RNN son méas adecuados para optimizar el rendimiento de purificacién del
hidrégeno que el modelo PNR (proteina no degradable en el rumen). Asi mismo en [S5] 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 podrian aproximar el rendimiento y el comporta-
miento dindmico del proceso de PSA con una precision extremadamente alta. En su trabajo,
también se ha propuesto un enfoque de optimizacién multiobjetivo robusto y rapido del pro-
ceso de PSA utilizando un algoritmo genético sobre la base de diferentes modelos sustitutos
basados en RNN.
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Capitulo 4

RNN APLICADA A UN PSA PARA LA
PRODUCCION Y PURIFICACION DE
BIOETANOL

Para encontrar el modelo PSA apropiado, es necesario identificar un modelo reducido que
capte las dindmicas mas relevantes del proceso real. Se realiza un analisis de sensibilidad para
elegir los parametros del modelo méas adecuados, usando un PRBS como sefal de entrada, con
un namero de bits entre 0 y 3, dependiendo del nivel de excitacion deseado [7, 19, 23] 130} 136,
571.

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, funcion de transferencia o un modelo Hammerstein-
Wiener (HW) no lineal. El resultado es una aproximacion a los datos de una planta real. El
resultado es un aproximacion 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-
namica del ciclo de operacion del proceso PSA. El modelo matematico de este proceso de
adsorcidn por cambio de presidn incluye ecuaciones de balance de masa y energia, ecuaciones
de balance de momento o correlaciones de caida de presion, cinética de adsorcidon y modelos
termodinamicos de adsorcion. La nomenclatura de las variables utilizadas se presentan en la

Tabla@.1l
Los supuestos del modelado PSA de las Ecuaciones. @.1)), (.3)), @.4)), @.5)), @.7) son:

1. La fase gaseosa es convectiva con dispersion axial estimada.
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2. El balance de componentes materiales incluye la conveccion, axial términos de disper-
sion, acumulacidn en fase gaseosa y transferencia de masa.

3. La presion de la fase gaseosa varia con el tiempo y la direccion axial.
4. No se producen reacciones.
5. Ecuacion de estado del gas ideal para la fase de vapor.

6. Se caracteriza la conduccidn térmica axial para la fase s6lida con un parametro cons-
tante, pero la contribucién radial no es cuantificada. La conduccién térmica de la fase
gaseosa es insignificante, definir la relacion entre presion, temperatura y densidad mo-
lar.

7. La operacion no es isotérmica y el sistema es adiabatico.

8. La entalpia de la fase adsorbida es significativa y se estima. suponiendo capacidades
calorificas constantes.

9. Elcalor de adsorcion y el coeficiente de transferencia de calor son constantes, los efectos
de la temperatura, la presion, la carga local o la velocidad

= Balance de masa total

La ecuacion establecida para determinar la cantidad de molécula de agua absorbida en
cada columna se presenta en Ecuacion (@.1).

Esta ecuacion describe la cantidad de soluto adsorbido en el sdlido y este debe ser igual a
la cantidad de soluto eliminado de la solucion. Esto implica que el balance de materia tendra
en cuenta tanto la concentracion como la carga del adsorbente.

o%c; (v, d
te oty =0. @.1)

—c.E..——

T 9z2 0z "ot

Donde:

AHCVy) . o
—,-es la conveccidn y define el transporte de masa causado por el movimiento macros-

. z » . .
copico de un gas o vapor de etanol-agua. El fendmeno se presenta cuando el movimiento es
impulsado por diferencias de densidad o temperatura, o forzada, cuando se aplica una fuerza
externa.

€i % es la acumulacion de materia implica la concentracion de uno o mis componentes
ya sea agua o etanol derivado del gas de alimentacion en la superficie de un s6lido. El s6lido
se denomina adsorbente y las moléculas adsorbidas en la superficie del sélido, con mayor
concentracion que en la fase fluida, se conocen como adsorbato.
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El flujo sobre la superficie sélida se defnienpor la ecuaicon (@.2) y es una de las caracte-
risticas mas importantes de un adsorbente. Se define como la cantidad de adsorbato que puede
retenerse en el adsorbente por unidad de masa o volumen.

ow,
J=—p—! 4.2
P 4.2)

= Balance de energia

Para determinar y conocer los incrementos de temperatura en la cama, es necesario utilizar
Ecuacion. @.3).

El balance de energia es una principio fisico fundamental al igual que la conservacion
de masa, que es aplicado para determinar las cantidades de energia 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.

62T ow,
ks + Cpup+ ps Z( W) +ps Z(AH —) MTC,(T,~T,) = 0. (4.3)
Donde'
es —k 2 es la conductividad térmica axial en el s6lido que depende de la conductividad

sa 02 2
de la zeolita.
La conductividad térmica de la zeolita se define relacionando el flujo estacionario de ener-
gia térmica —k, a lo largo de la columna empacada con zeolita tipo 3A, con un gradiente de
temperatura.

oT, 2 . 1 o
C,eps + py—+ es la acumulacion de energia en el solido es el aumento de energia interna
acumulada en el interior de la zeolita tipo 3A como resultado de la interaccion con el vapor

de la mezcla etnaol-agua.

py 2 (AH i%) es el calor absorbido se define como la transferencia de energia 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 estd a mayor tempera-
tura. Cuando esto sucede, aumenta la energia térmica generando una reaccidn exotérmica y
endotérmica logrando una elevada energia cinética.

MTC,, (T, —T,) 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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m [soterma de adsorcidn

Isoterma de adsorcién (modelo termodinamico). Para determinar la isoterma de adsorcién
(sobre la superficie de un sélido), se utiliz6 la Ecuacién (@.4) y la Ecuacién (@.3), esto lo
describe el modelo de Langmuir, que se caracteriza por los siguientes puntos:

La superficie proporciona varios lugares para la adsorcién y todos son equivalentes.

Soélo se adsorbe una molécula en cada posicion.

Su adsorcion es independiente de la ocupacidn de posiciones vecinas (las moléculas no
interactiian entre si).

IPe?/T:P,
W, = — L
1 + I Pyeirs/ts P,

4.4)

Aproximacion LDF

Su disefio para procesos de adsorcidn y para la obtencién de datos dindmicos de lechos
es sencillo y analitico. El modelo LDF trabaja por su desempefio en la separacion de proce-
sos de adsorcion y para los niveles ciclicos del estado estacionario, ademés de requerir las
propiedades cinéticas de la particula y la columna estudiadas en [44].

ow,

7" = MTC, (W - W), (4.5)
donde:
QDei
MTC, = —*. (4.6)
r
p

Q es el parametro en la expresion de Glueckauf.
= Caida de presion

La Ecuacién 4.7 se utiliza para determinar las caidas de presion a través de los lechos en
los sistemas de adsorcion. Los datos se obtuvieron del trabajo reportado por [43]:

0P _ 150x1073(1 — e,.)2
0z

l—e
v, + 17510 M p. 9D 2y 4.7)
(21'],‘1’)261.2 & £2r Wed 8

p 1

El célculo de cada uno de los pardmetros mostrados en las ecuaciones @.1), (#.3), @.4),
@.5) y @) se desarrollan en el trabajo presentado por [38] y [43].

La Tabla[d.2] presenta los valores para las condiciones iniciales y de contorno del modelo.
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4.2. Analisis de sensibilidad

Para que el andlisis de sensibilidad sea correcto, se requiere que las pruebas sean ejecu-
tadas en el estado estable (CSS), se varian algunos pardmetros de entrada y se observan los
cambios en la salida. La simulacidn se realiza con parametros nominales como referencia. El
flujo sistematicamente aumento y disminuy6 para ver el efecto en la pureza.

4.2.1. Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales se han convertido en la familia més popular de algoritmos
de aprendizaje automaético en los dltimos afios. Ejemplos de aplicaciones de RNN incluyen
caracteres y reconocimiento de voz, prediccion de stock, generacion de texto, traduccion de
idiomas, prevencion de fraude, control de conduccidn, andlisis genético, pronostico de enfer-
medades, entre otros.

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

4.2.2. RNN para identificacion de PSA

La estructura de la RNN (Red neuronal recurrente) propuesta se muestra en la Figura. {1
y estd compuesta por tres capas para procesar las entradas y salidas del sistema real (proceso
PSA).

De acuerdo a la Figura. 4.1] la sefial de pureza de entrada se combina con la salida re-
tardada y[k — n,] para estimar y[k], donde n, es un parametro seleccionado por el usuario.
Para empezar a entrenar los pesos sinapticos W), de la RNN se establece aleatoriamente, y
una sefial de salida preliminar y[k] se calcula y luego se compara con la sefial de salida real
y[k] para estimar el error e[k] = y[k]-y[k]. La sefal de error, junto con las sefiales de entrada
y salida procesadas proporcionan informacién al algoritmo de aprendizaje que, analizando la
tendencia o comportamiento del error, ajusta nuevos valores de pesos sindpticos de tal forma
que se cumpla el problema de optimizacion.

La RNN esta 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 estd compuesta por
dos neuronas, divide completamente la entrada y la salida para generalizar los modelos au-
torregresivos, es decir, si las funciones de activacion fueran funciones identidad la estructura
RNN seria un modelo autorregresivo con entrada exogena. Entonces, el RNN se compone
de una capa oculta con dos neuronas para agregar mas grados de libertad. Finalmente, en la
capa de salida, la RNN propuesta estd compuesta por una neurona que se encarga de vincular
la dindmica de entrada y salida del sistema. Por lo tanto, la RNN estd compuesta por cinco
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Figura 4.1. RNN propuesta para identificacion 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 ahi el nombre de RNN. Por
lo tanto, el neuromodelo que representa la ecuacion RNN propuesta se muestra en la Ecua-
cién @.8)). Es una RNN que retroalimenta implicitamente, porque cuando se calcula el error,
se hace con la salida previamente calculada. El retardo se utiliza para modelar la dindmica del
sistema (proceso PSA).

4.2.3. Modelo matematico RNN

Para este trabajo de investigacion, los pesos sindpticos se calculan con un algoritmo de
aprendizaje basado en descenso de gradiente, como el algoritmo de gradiente descendente.
Se utilizé un entrenamiento supervisado, el entorno esta representado por un conjunto de
informacion de entrada y salida que constituye el conjunto de entrenamiento. La RNN se
expone al conjunto de entrenamiento y sus parametros (pesos sindpticos) se ajustan en funcion
de una sefial de error, es decir, la diferencia entre la salida de la RNN y la salida deseada (ver

Ecuacién (@.8)).
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n

Ikl = X @3(z;0,(v;9, <Z w;f/[k —i]+ 9y>

i=1

LI ; (4.8)
+ vy) + 2,0,(0,9, Z wulk —n, — j1+0,

j=1
+v,)+ z,)

donde X, Zp, Uy, Gﬁ, Ushs Zys Uy 0, v, 2z, €ER, w; € R", and w, € R™ representan el
modelo de los pesos sinapticos conocidos, finalmente se representa la dindmica de entrada y

salida del modelo para y[k] y u[k] respectivamente.
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Tabla 4.1. Simbolos y letras.

Letras \

a, Specific particle surface, (m?> m~>)

¢ Molar concentration of the component i, (kmol m~?)
C,s Specific heat capacity of adsorbent, (MJ kmol~! K1)
D,, Molecular diffusivity i, (m? s7!)

D, Effective phase diffusivity adsorbed from component i, (m* s~!)
€; Interparticle voidage

€p Intraparticle voidage

F Flowrate, (kmol h™!)

E, Axial dispersion coefficient of component i, (m? s7!)
Coui Specific heat capacity of the adsorbed phase, (MJ kg=! K1)
H, Heat transfer coefficient of liquid / solid, ((J s™) m™2 K!)
h Element size

i Component index

J, Mass transfer rate, (kmol m~3(bed) s™!)

j j™* collocation point

K Langmuir isotherm equilibrium constant ( Pa™!)

k Iteration index

M Molar weight, (kg mol=)

1 Element index

1P, 1P, 1P;, 1P, | Isothermal parameters of component i

MTC, Mass transfer coefficient solid, ( s™!)

K, Axial effective thermal conductivity (W m~' K1)
OCFE2 Orthogonal Collocation on Finite Elements

P Pressure (Pa)

Q Isosteric heat of adsorption (J mol™!)

W, Adsorbed amount of the component i, (kmol kg~!)
wr Adsorbed equilibrium amount of component i, (kmol kg™')
R Universal gas constant (J mol~! K1)

I, Adsorbent particle radius (m)

t Time (s)

T, Gas temperature, (K)

T, Solid temperature, (K)

T Temperature, (K)

u Position in element

U, Surface gas velocity, (m s™!)

X Position in catalyst

Vi Molar fraction of the gas component i

z Coordinate of axial distance, (m)

Q Parameter in Glueckauf expression

v Particle shape factor

p Gas phase molar density
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Tabla 4.2. Condiciones iniciales y de Frontera para el modelo.

pasos del ciclo

I. Adsorcion

t=0

z=0
z=L

y=W=0,T =T, P=Pr,y=Y""VYW =WtV
T=TUY p=puv)
y=yp, T =Tk, P= Pp, F=F

dy aT
»—0,%=9
2 i)

II. Despresurizacion

t=0

y = y(I), W=wDT=1TD p=pD

z=0 ? =0, ;—T =0

2=1 % _ 0,9 — 0, = F(vilvula)

III. Purga

t=0 y=yID W =wID T =7UD p=piD
z=0 Y =Y,,T =T, F=F,

z=L P=Pp,2=0,"=0

IV. Represurizacion

t=0
z=0
z=L

y = y(III)’ W = W(III),T — T(”I),P — P(III)
y=yp, T =Tp, F=F (valvula)

dy oT
==0,—=0
P) P)
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CAPITULO 4. RNN APLICADA A UN PSA PARA LA PRODUCCION Y
PURIFICACION DE BIOETANOL
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Capitulo 5

RESULTADOS

Para este trabajo se realizaron dos casos de estudio, el primero fue la simulacién con
columnas de 3 metros aplicando el método HW y RNN, el segundo caso se efectud de la
misma manera s6lo que se utilizaron columnas de 7 metros.

5.1. Resultado caso de estudio naimero uno.

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

El modelo HW es una conexidn en serie de bloques estiticos no lineales con un bloque
dindmico lineal.

La identificacion de sistemas es una metodologia adecuada para su uso en diferentes areas
como modelado de sistemas electromecanicos, componentes de radiofrecuencia, audio, pro-
cesamiento de voz, control predictivo, etc. (ver Figura. [5.1).

Modelo Hammerstein wiener

i Modelo - wiener
Modelo Hammerstein

u(t) _|Entrada w(r) _[Blogue lineal x(1) | saida __i(.{)
)] B(z)/F(z) g(x(1))

Figura 5.1. Estructura del modelo de Hammerstein-Wiener.

Se realiz6 una prueba donde al aumentar el flujo de alimentacién permite que el modelo
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alcance un mejor rango de pureza, con estas sefiales tomadas de -1 % y +1 % (el aumento del
flujo mejora la pureza) de esta manera obtenemos la sefial PRBS. El flujo de alimentacién no
se puede aumentar mucho debido a las limitaciones fisicas de la columna.

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

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

PRBS 3 BITS
129.28
3
&
>
S
g 128 ]
3
=}
—
L
126.72
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500
TIEMPOS (S)

Figura 5.2. Sefial PRBS de 3 bits.

Se construyo una PRBS de 3 bits, esto para garantizar una excitacion rigurosa del modelo
de PSA. Un PRBS por encima de 5 bits genera una mayor excitacion y daria lugar a una mala
identificacion del sistema y si es inferior a 2 bits el sistema no esta 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 caracteristicas en el trabajo reportado [38]].

Se incluye una comparacién de la distribucion de cada sistema, en la Figura.[5.4]se muestra
la distribucién de cada estimacién donde, el modelo RNN es superior al modelo HW debido
a que la distribucion del sistema real y el modelo RNN es casi lo mismo.

Una comparacién de la distribucién de cada sistema es incluido en el Figuras.[5.5]y[5.6]1a
distribucion de cada estimacion se muestra donde, el modelo RNN es superior que el modelo
HW debido, la distribucion 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 mas de mil veces el RMSE proporcionado por el modelo HW.
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Salida PRBS (Pureza del etanol)
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Figura 5.3. Salida de PRBS (pureza de etanol).
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— — Estimacion RNN
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T
—
1

0.98879

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

Como se muestra en la Figura. la pendiente entre la RNN y el sistema es m = 0.9927
y la interseccion 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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4500 T T T T T T T

-
4000 .

Estimacian HW

3500 B

3000 =

2500 b

NUMERO DE MUESTRAS

]
0.98879  0.9888 0098881 008882 008883 008884  0.08885 008886 0.98887  0.98888
CONCENTRACION

Figura 5.5. Distribucién del sistema de salida real y la salida generada por el modelo HW. El ajuste es 75.84.

10000 - ' ' -IReal "]
Estimacion RNN
8000 i
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o 6000 - T
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2 4000
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0.9888 0.98882 0.98884 0.98886 0.98888
CONCENTRACION

Figura 5.6. Distribucion de la salida real del sistema y la salida generada por el modelo RNN. El ajuste es 84.51.
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0.98889

0.98888
0.98887

0.98886 -

< 0.98885
m
20.98884 -

=

" 0.08883

0.98882

0.96881
0.9888 -

0.98879 r | | | | | |

0.98878 0.9888 0.98882 0.98884 0.98886 0.98888 0.9889
1/ RNN

Figura 5.7. Prueba de interseccion de pendientes para el modelo HW.

5.2. Resultado caso de estudio namero dos.

Se realizaron las simulaciones con columnas de 7 metros de altura. Los perfiles del ciclo
de presion con el tiempo reflejan el cambio de la dindmica del proceso de PSA y del producto
obtenido de pureza del etanol, y los perfiles de temperatura con las condiciones de operacion
presentadas en la Figura.[5.§|

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 valvulas que
sirven para cambiar la direccidn del flujo y mantener los flujos en los valores deseados a través
de los lechos.

La presion de trabajo es de 379.212 kPa, ya que se observé que a mayor presion las zeolitas
atraen mas las moléculas de agua, y la presion para la etapa de regeneracion es de 13.79 kPa,
esto es con el fin de romper facilmente el enlace débil que se ha formado entre las adsorbente-
adsorbato. Por otro lado, la temperatura de producciéon debe mantenerse aproximadamente
constante y por encima de 440 K. Un caudal de 512 kmol se alimenta con una composicién
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Alimentacion
ADSOI CIO DE PRESURIZACION

FLUJO 512 kmol h* Z x

0.818 Molar fraction rsa :y! alvula abierta
ETANOL lar fracti X <} Vélvula abi
AGUA 0.182 Molar fraction AN ) P4 Valvula cerrada
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Figura 5.8. Esquema del proceso PSA.

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

En la Figura. [5.9] muestra el perfil de un ciclo de presién con una duracién de 690 se-
gundos, el ciclo consta de 4 pasos: adsorcion, despresurizacion, purga y represurizacion. La
presion de adsorcidn se realiza a 379kP con una duracidn de 345 segundos, luego se realiza
la despresurizacion alcanzando un valor cercano a 50kP con una duracién de 210 segundos,
posteriormente se realiza la purga con una presion de vacio de 18kP con una duracion de 15
segundos y para finalizar la represurizacion se realiza en un tiempo de 120 segundos, con el
fin de dejar el lecho listo para iniciar nuevamente la etapa de adsorcion.

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

El modelo riguroso PSA acttia como una planta virtual, con el objetivo de evaluar su
rendimiento dindmico bajo diversas condiciones de operacion y lograr la adquisicion de datos
de entrada y salida, que se utilizan para identificar un modelo reducido o simplificado capaz
de capturar la dindmica importante del proceso de PSA. La identificacion del sistema se basa
en encontrar un modelo reducido que relaciona la variable de entrada (flujo de alimentacion) y
la variable de salida (pureza de etanol) con una buena aproximacion a la del modelo riguroso

38



CAPITULO 5. RESULTADOS
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Figura 5.9. Perfil de presion de un ciclo PSA.
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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 alimentacion. El desarrollo del conjunto de entrada fue del disefio de una PRBS de 5 bits
con una variacién 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 sefiales 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 reduccién y modelo menos complejo.

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

El conjunto de datos se dividi6 en dos partes diferentes para estimar y validar los mo-
delos, es decir, 399600 muestras para estimar el parametros del modelo y 399600 muestras
desconocidas para validar el modelo.

Se incluye una comparacién de la distribucion de cada sistema en las Figuras.[5.11]y[5.17]
y se muestra la distribucién de cada estimacion donde, el modelo RNN es superior al modelo
HW debido a que la distribucion del sistema real y el modelo RNN es casi lo mismo. Para
comparar numéricamente estas relaciones, se calcula el RMSE.

4000 | ElReal |
--- RNN Estimacion
g 3000 ]
P
o 2000
E
5

1000

0.9888 0.98882 0.98884 0.98886 0.98888

FRACCION MOLAR DEL ETANOL

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

El valor RMSE muestra la distancia media entre dos sefiales usando el error (que es una
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4000 ElReal I
--- HW Estimacion

3000

2000

NUMERO DE MUESTRAS

1000

0.9888 0.98882 0.98884 0.98886 0.98888

FRACCION MOLAR DEL ETANOL

Figura 5.12. Distribucién del sistema de salida real y la salida generada por el modelo HW

comparacion entre la sefial real y la estimada), es decir, si ambas sefiales 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 mas de mil veces el RMSE proporcionado por el modelo HW.

El FIT muestra cémo se relaciona una sefial con otra, es decir, si la salida estimada es
muy similar a la salida real del sistema, el FIT calculado seria 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-interseccion para incluir otra prueba estadistica
a nuestro sistema estimado como se muestra en las Figuras [5.13|y [5.14] idealmente, la pen-
diente deberia ser igual a uno y la interseccion igual a cero en la representacion de una linea
de intensidad que se ajuste a la comparacion entre la sefal de salida real y la sefial estimada.
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Figura 5.13. Prueba de pendiente HW.
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Figura 5.14. Distribucién del sistema de salida real y la salida generada por el modelo RNN.
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CONCLUSIONES Y DISCUSIONES

El procedimiento de identificacion de sistemas es un método de modelado empirico para
obtener o proponer un modelo que imite el comportamiento real de un sistema real. En este
método, las sefiales de entrada y salida del sistema real son la Gnica informacioén necesaria
para calcular el modelo.

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

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

Los resultados obtenidos del disefio y desarrollo de la red neuronal artificial fueron satis-
factorios y con gran aportacion cientifica y tecnoldgica. Los resultados se han comparado con
otras técnicas de identificacion de sistemas como el modelo de Hammerstein-Wiener, que es
un método muy utilizado para la identificacion de plantas reales. Incluso con esta compara-
cion, el modelo de red neuronal resulté muy eficiente. Existen pocos casos de estudios en la
literatura sobre las redes neuronales artificiales aplicadas al proceso PSA, en particular para
la produccion de etanol, sin embargo, los analisis y desarrollos que se hicieron en esta tesis
son mas profundos que otros aportes cientificos, ya que se aborda con datos experimentales,
purificacion de la mezcla etanol y agua, optimizacion en lograr ripidamente la pureza deseada
y generar un algoritmo a través de una red neuronal artificial para predecir el comportamiento
dindmico de la pureza de etanol con un costo computacional menor en comparacion al modelo
Hammerstein-Wiener y otros trabajos reportados.

En el caso particular de la prueba pendiente-interseccion, el desempefio 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 estan 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 estin cerca de la amplitud de las oscilaciones, aunque
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este error es pequeiio, la RNN ha mostrado un mejor desempefio que el modelo HW.

Por otro lado, si se compara el nimero de pardmetros, el modelo RNN estima su salida
con 19 pardmetros para representar el comportamiento real del sistema mientras que el modelo
HW requiere alrededor de 37 parametros para estimar la salida real del sistema; esto no es una
diferencia sustancial desde el punto de vista de la implementacion pero si lo es para la calidad
de los modelos. La calidad de un modelo esta fuertemente relacionada con el nimero de
parametros estimados, en este sentido, cuando el modelo tiene un ndmero bajo de pardmetros,
la calidad es alta. Por lo tanto, con 19 parametros, 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 disefiar controladores, ya que debido a que el modelo PSA es altamente no
lineal, genera dificultades para el disefio de controladores. Otra contribucion de este nuevo
modelo identificado con RNN es que permite una mejor aproximacién 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 dindmico y evitar una disminucién
en la pureza del etanol, permitiendo a la planta real para tener predicciones para ajustar sus
parametros y evitar estos problemas de pérdidas.

En resumen las aportaciones principales de este trabajo son:

1. Identificacion del Modelo PSA a partir de redes neuronales Artificiales.

2. Optimizacion del proceso PSA a partir de una red neuronal. .

Como trabajos futuros, se pretende realizar un sistema de control automético con las ca-
racteristicas de nuestra RNN, el cual nos permita controlar de forma exacta la dindmica del
proceso de produccion de etanol en tiempo real.
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ABSTRACT The pressure swing adsorption (PSA) process, is a novel method for the purification and
production of bioethanol. A highly non-linear rigorous model is implemented to simulate the cyclic dynamics
of PSA, achieving purity of 99% wt of ethanol, which meets international standards to be used as fuel.
The contribution of this work focuses on obtaining an identified model capable of capturing the important
dynamics of the PSA process (with a fit above of 90%) and to be used for controller design purposes, since it
is very complicated to design control in highly nonlinear models that are represented with partial differential
equations (PDE). For proof of concept, a comparison between Hammersetein-Wienner and Artificial Neural-
Networks showed the relevance of the proposed method, using the same input and output signals. Both
identified models capture the important dynamics of the rigorous PSA model.

INDEX TERMS Artificial neural-networks, system identification, ethanol dehydration, pressure swing

adsorption.

I. INTRODUCTION

Bioethanol is an alternative fuel that can be used in ignition
engines and bivalent engines as a fuel or oxygen additive:
E100 (100 % bioethanol) requires its own combustion tech-
nology; E85 (85 % bioethanol 4 15 % gasoline) is used in
the so-called FlexiFuel vehicles; the E5 (5 % bioethanol +
95 % gasoline) does not require modification of the vehicles.
For its use to be possible, bioethanol needs to be free of
water (it is then known as dehydrated ethanol). There are
several alternatives to produce bioethanol, these are extractive
distillation with salts, azeotropic distillation, vacuum distil-
lation, pervaporation, and adsorption with molecular sieves.
Currently, processes with molecular sieves have displaced
certain technologies (azeotropic and extractive distillation
with salts), since they have lower energy and equipment costs
[1]. Another advantage of this process is obtaining purities
of 99% ethanol compared to pervaporation processes that

The associate editor coordinating the review of this manuscript and

approving it for publication was Shuihua Wang
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manage to reach purities close to 97% of ethanol. So that
pervaporation processes achieve purity of 99% of ethanol,
they need external equipment that involves other purification
steps. To purify ethanol and achieve the properties of fuel
ethanol, the adsorption process with molecular sieves has
been used using the PSA method [1]-[7]. The highly non-
linear rigorous model of PSA processes for gas separation is
a subject very little studied in the literature. Balances of mass,
energy, and moment, as well as equations on equilibrium
Thermodynamic and kinetic, form a system of partial differ-
ential equations (PDE) which describe the dynamic behavior
of the PSA process [8]. In most cases, there are works in the
literature that make simplifications on these PDE, however,
they are not feasible, since they do not have a good approxi-
mation compared to the real results, generating a loss of infor-
mation and data when making these considerations. For this
reason, it is necessary to use numerical methods to simulate
gas flow, temperature increases and pressure drops through
a packed bed for purification and production of dehydrated
ethanol. Since PSA model phenomena depend on both time
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Abstract: One of the separation processes used for the production and purification of hydrogen is
molecular sieve adsorption using the Pressure Swing Adsorption (PSA) method. The process uses
two beds containing activated carbon and a sequence of four steps (adsorption, depressurization,
purge, and repressurization) for hydrogen production and purification. The initial composition is 0.11
CO, 0.61 Hy, and 0.28 CHy in molar fractions. The aim of this work is to bring the purity of hydrogen
to 0.99 in molar fraction and implement controllers that can maintain the desired purity even in the
presence of the disturbances that occur in the PSA process. The controller design (discrete PID and
state feedback control) was based on the Hammerstein-Wiener model, which had an 80% fit over the
rigorous PSA model. Both controllers were validated on a virtual plant of the PSA process, showing
great performance and robustness against disturbances. The results obtained show that it is possible
to follow the desired trajectory and attenuate double disturbances, while managing to maintain the
purity of hydrogen at a value of 0.99 in molar fraction, which meets the international standards to be
used as a biofuel.

Keywords: state feedback control; pressure swing adsorption; hydrogen purification; biogas

MSC: 03B70

1. Introduction

Biogas, an alternative and less-polluting fuel, is a resource that has great potential to
replace fuels that have an impact on climate change, since it is a renewable product that can
be obtained from alternative processes that use Third-Generation Biomass (3G). In general,
biogas production is a decentralized and low-carbon energy option that can help mitigate
and reduce climate impact. This clean energy can be generated from organic waste [1-4].

This biogas (biohydrogen) can be used as a fuel, but for this, it must have a low content
of nitrogen, methane, CO, CO,, and other elements. There are various processes that can
purify and produce 99% biohydrogen, one of them being PSA [5-9].
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Abstract: An experimental validation of fractional-order PID (FOPID) controllers, which were applied
to a two coupled tanks system, is presented in this article. Two FOPID controllers, a continuous
FOPID (cFOPID) and a discrete FOPID (dFOPID), were implemented in real-time. The gains tuning
process was accomplished by applying genetic algorithms while considering the cost function with
respect to the tracking error and control effort. The gains optimization process was performed directly
to the two-tanks non-linear model. The real-time implementation used a National Instruments PCle-
6321 card as a data acquisition system; for the interface, we used a Simulink Matlab and Simulink
Desktop Real-Time Toolbox. The performance of the fractional controllers was compared with the
performance of classical PID controllers.

Keywords: fractional PID control; coupled tanks system; real-time control

MSC: 93-05

1. Introduction

The research community has deeply studied the classical PID controller. These con-
trollers have been applied to industrial processes, electromechanical systems, electric and
electronic systems, and aeronautical and aerospace systems. The PID controller’s success is
focused on its simplicity and robustness. One important characteristic of this controller is
that the integral term offers robustness against disturbances and parameter uncertainty.
Several tuning methods are applied to these controllers, e.g., root locus, frequency, or
graphical methods, which are relatively easy to implement. These facts make the controller
attractive for implementing the regulation of almost any system or process. A weak char-
acteristic of PID controllers is related to the derivative term. This term is sensitive to the
noise originating that the resulting control signal is noisy. This fact negatively affects the
performance of the closed-loop system. Different proposals of PID structures have been
developed in place of classical PIDs, such as fuzzy PID controllers [1,2], adaptive PID
controllers [3,4], sliding mode PID controllers [5,6], intelligent PID controllers [7,8], and
generalized PI and PID controllers [9-11]. All of these developments try to improve the
performance of classical PIDs and give better characteristics that classical PIDs lack.

Another variation of the classical PID controller is the fractional-order PID controller
(FOPID). This variation is based on fractional calculus. During the last decades, fractional
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Abstract: This paper introduces a new approach to controlling Pressure Swing Adsorption (PSA)
using a neural network controller based on a Model Predictive Control (MPC) process. We use a
Hammerstein-Wiener (HW) model representing the real PSA process data. Then, we design an
MPC-controlled model based on the HW model to maintain the bioethanol purity near 99% molar
fraction. This work proposes an Artificial Neural Network (ANN) that captures the dynamics of the
PSA model controlled by the MPC strategy. Both controllers are validated using the HW model of the
PSA process, showing great performance and robustness against disturbances. The results show that
we can follow the desired trajectory and attenuate disturbances, achieving the purity of bioethanol
at a molar fraction value of 0.99 using the ANN based on the MPC strategy with 94% of fit in the
control signal and a 97% fit in the purity signal, so we can conclude that our ANN can be used to
attenuate disturbances and maintain purity in the PSA process.

Keywords: artificial neural networks; pressure swing adsorption; model predictive control; bioethanol

MSC: 68T07

1. Introduction

In recent years, there has been a considerable increase in the production of a par-
ticular biofuel (bioethanol); the most prominent global producers are the United States
(58.03 million liters), Brazil (27.61 million liters), and China (3.19 million liters). It is neces-
sary to consider an increase in world bioethanol production due to the implementation of
energy reforms that aim to mitigate the emissions of gases that generate the greenhouse
effect [1,2]. For this reason, the study and development of technologies that increase
this compound’s octane number and considerably improve the combustion efficiency in
automobile motors engines are of great importance.

Intending to produce more bioethanol, some necessary stages or processes (chemical
pretreatments, enzymatic hydrolysis, fermentation, distillation, and adsorption) need to
be considered to reach a purification of 99.5% wt of dehydrated ethanol (bioethanol) [3-6].
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