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Resumen

La adsorción con tamices moleculares utilizando oscilación de presión para adsorber la molécula de agua es uno de los nuevos
procesos que existen para producir etanol deshidratado cumpliendo con los estándares internacionales de pureza (99% etanol).
El presente trabajo aborda la simulación y control de un proceso de adsorción por oscilación de presión (PSA) utilizando el
simulador Aspen Adsorption y Simulink. Para definir el lazo de control primario se realiza un análisis de sensibilidad que
permite conocer los efectos de algunas variables (entradas) sobre la pureza del etanol obtenido (salida). Esto permite identificar
un modelo reducido (Hammerstein-Wiener) utilizando los datos de entrada y salida del modelo riguroso PSA con el objetivo de,
posteriormente, realizar el diseño del controlador predictivo óptimo (MPC Óptimo) utilizando el modelo reducido. Para validar la
robustez y estabilidad del controlador aplicado al modelo riguroso PSA, se presentan simulaciones ante cambios (perturbaciones)
de temperatura, tiempos de purga y cambios en la composición de alimentación. Los resultados más relevantes de este trabajo
dan lugar a que al aplicar un controlador y definiendo una variable continúa a lo largo de todos los pasos del proceso, el control
rápidamente logra mantener la pureza deseada en un menor número de ciclos ante diferentes cambios.

Palabras clave: modelo riguroso PSA, MPC óptimo, modelo identificado Hammerstein-Wiener, adsorción por
oscilación de presión.

Abstract

Adsorption with molecular sieves using pressure oscillation to adsorb the water molecule is one of the new processes that exist
to produce dehydrated ethanol complying with international purity standards (99% ethanol). In this study, the pressure swing
adsorption process (PSA) was simulated and controlled using the Aspen Adsorption and Simulink simulator. To define the
primary control loop, a sensitivity analysis was carried out that allowed to know the effects of some variables (inputs) on the
purity of the obtained ethanol (output), this helped to identify a reduced model (Hammerstein-Wiener) using the input and output
data of the rigorous PSA model. Subsequently the optimal predictive controller (Optimal MPC) design was made using the
reduced model. To validate the robustness and stability of the controller, it was applied to the rigorous PSA model, testing it in
simulations before changes (perturbations) of temperature, purge times and changes in the feed composition. The most relevant
results of this work give rise to the fact that when applying a controller and defining a variable continues along all the steps of
the process, the control quickly manages to maintain the desired purity in a smaller number of cycles before different changes.

Keywords: rigorous model PSA, optimal MPC, identified model Hammerstein-Wiener, pressure swing adsorption.
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1 Introducción

La adsorción por oscilación de presión (PSA) es un
proceso de separación en el que se transfieren ciertos
componentes de una fase fluida (gaseosa) hacia la
superficie de un sólido (zeolitas) (Wang y col., 2010;
Chang y col., 2006; Morales y col., 2014; Pérez y col.,
2018; San Pedro y col., 2015; Corral y col., 2017),
donde son retenidos físicamente. El PSA utiliza dos
o más columnas que trabajan en paralelo y contienen
zeolita (natural o sintética)(Al-Asheh y col., 2009).
El proceso se compone de dos etapas generales que
forman un ciclo (Jeong y col., 2010; Latifi y col., 2008;
Simo y col., 2008; Arumugam y col., 1999; Kumar
y col., 2010): la producción de etanol (adsorción) y
la regeneración de la columna empacada con zeolita
(despresurización, purga y represurización). Dichas
etapas operan de manera cíclica en cada columna, es
decir mientras la primera columna produce etanol, la
segunda columna se regenera liberando las moléculas
de agua adsorbidas. Después de un cierto tiempo,
las operaciones se invierten hasta completar un ciclo.
El modelo matemático del PSA está conformado por
ecuaciones diferenciales parciales (EDP) asociadas
con la cantidad de materia adsorbida en la columna,
caídas de presión e incrementos de temperaturas
(Carreño y col., 2017; Waldron y Sircar, 2000; Shin,
1995; Macron y col., 2010). Para resolver las EDP
se cuentan con condiciones iniciales y de frontera
las cuales permiten enlazar los cuatro pasos. El PSA
se ha convertido en una solución flexible, aunque
sigue siendo un proceso de separación muy complejo
por su naturaleza cíclica. Esto se debe al cambio de
operación (oscilación de presión) de una columna a
otra, que es controlado con la ayuda de las válvulas
que abren y cierran a ciertos tiempos establecidos
para la duración de las etapas del proceso. Pocos
trabajos relacionados con el control PSA se han
publicado en la literatura a pesar de la eficiencia,
rapidez con que el proceso alcanza un alto grado de
pureza y de bajo costo energético comparado con otros
procesos de separación. En el trabajo de (Khajuria y
Pistikopoulos, 2011; Khajuria y Pistikopoulos, 2013)
se identifica un modelo lineal en espacio de estados
utilizado para el diseño del controlador. En este
trabajo se diseña un controlador predictivo (MPC) que
tiene como objetivo el seguimiento de una trayectoria
deseada para la pureza a partir de un modelo con
una salida y una entrada. El modelo matemático que
determina el comportamiento dinámico del proceso

PSA, se estipula en términos de la variable manipulada
(entrada) considerada como el tiempo de adsorción y
como variable controlada (salida) la pureza. El trabajo
realizado por (Bitzer, 2005), por su parte, propone
un modelo Hammerstein que incluye dos secciones;
un modelo no lineal (estático) que no consideraba
la dinámica cíclica del proceso y un modelo lineal
tipo ’wavelet’ que caracteriza la dinámica cíclica del
proceso. El modelo lineal se utiliza para el diseño
del controlador, proponiendo un control primario
(realimentado) de seguimiento de trayectoria de la
pureza de etanol y, con el objetivo de asegurar
la estabilización en puntos de operación específicos
manteniendo la pureza en presencia de perturbaciones,
se aplica un control proporcional-integral. (Peng y col.,
2011), finalmente, aborda un modelo Hammerstein
con un controlador H∞ robusto ante perturbaciones en
la composición de alimentación.

En este trabajo, la Fig. 1 muestra el diagrama
de flujo a partir del cual se realiza la simulación y
el control del proceso PSA, considerando un único
lazo de control. Se adopta como variable manipulada
la apertura de la válvula de alimentación (VA) del
proceso y como variable de salida la pureza obtenida
de las dos columnas empacadas con zeolita. Así
mismo, se utiliza el modelo Hammerstein-Wiener,
basado en el hecho de que este modelo captura las
dinámicas importantes del modelo riguroso (PSA)
identificado con los datos de entrada y salida del
modelo riguroso PSA. En este estudio, la utilización
de la variable manipulada presenta un tiempo continuo
en todos los pasos o etapas del proceso PSA,
permitiendo que la señal de control se aplique de
igual manera en cada paso o etapa del proceso con
una sincronización adecuada del programa Aspen
Adsorption y Simulink. La aportación de este trabajo
se centra en el diseño e implementación del control
predictivo óptimo (MPC óptimo) que optimiza la señal
de control, permitiendo alcanzar la pureza deseada
en un menor número de ciclos del proceso PSA.
El MPC Óptimo (Sorcia y col., 2015; Rossiter y
col., 1998) se basa en el modelo lineal en espacio
de estados estándar sin perturbaciones, considerando
predicciones en modo dual y el paradigma de lazo
cerrado. Al realizar las predicciones en lazo cerrado
se garantiza la estabilidad del sistema a partir de
la inclusión de la cola de predicción como posible
predicción del siguiente instante de muestreo. El
sistema se regula mediante una ley de control basada
en una ganancia de retroalimentación de estados
óptima tipo LQ.
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Fig. 1: Diagrama de flujo del proceso PSA.

El presente trabajo se organiza de la siguiente
manera: en la sección 2 se presenta el modelo
matemático (Modelo riguroso PSA) utilizado para
simular el proceso PSA, generado mediante el
programa Aspen Adsorption. Dicho modelo se
estipula en términos de EDPs que describen las caídas
de presión, incrementos de temperatura, balance de
materia, equilibrio termodinámico y cinético. En la
sección 3 se establece el modelo reducido identificado
a partir de los datos de entrada y salida del modelo
riguroso PSA. El modelo simplificado se utiliza para
el diseño del controlador MPC óptimo. En la sección 4
se diseña e implementa el controlador MPC óptimo en
el modelo riguroso PSA para verificar su rendimiento
y robustez ante perturbaciones, también se discuten
los resultados obtenidos. Finalmente, la sección 5
contiene las conclusiones del presente trabajo.

2 Configuración y simulación del
proceso PSA a través del
programa Aspen-Adsorption

Existen varios estudios sobre los procesos PSA con
dos, tres o hasta cuatro columnas rellenas de zeolita
para la deshidratación de etanol (Liu y col., 2011; Yang
y col., 2008; Jeong y col., 2012; Morales y col., 2014;
Yamamoto y col., 2012). Dichos estudios se comparan
obteniéndose ventajas y desventajas de diferentes
métodos operacionales. (Bastidas y col., 2010; Balat
y col., 2008), partiendo desde esos estudios, utilizan
dos columnas que contienen zeolita tipo 3A (sintética),
configurada con 4 pasos: Adsorción (producción de
etanol) y despresurización, purga y represurización
(regeneración del tamiz molecular). El trabajo estipula
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un tiempo para cada paso hasta completar un ciclo
equivalente de 690 s, como se muestra en la Fig. 1.
La presión de adsorción es de 2 bar (Pruksathorn y
Vitidsand, 2010; Arumugam y col., 1999; Delgado
y col., 2012), observándose que a mayor presión las
zeolitas presentan mayor atracción sobre las moléculas
de agua; y la presión para la etapa de regeneración
es menor que la presión atmosférica (0.134 bar). Esto
se debe a que presiones bajas es posible romper
fácilmente el enlace débil que se ha formado entre el
adsorbente (zeolita 3A)-adsorbato(molécula de agua).
Por otra parte la temperatura de alimentación es
de 393.15 K, la cual debe mantenerse constante y
superior a los 373.15 K basado en el hecho de que
el proceso trabaja en fase vapor, ayudando como
resultado a liberar las moléculas de agua adsorbidas
por la zeolita en el paso de regeneración (Jain y col.,
2003). Así mismo, la composición de alimentación
de la mezcla etanol-agua tendrá una concentración
cercana al punto azeotrópico (10 % en peso de agua y
90 % en peso de etanol) con un flujo de alimentación
de 80 ml/min (1.6159 mol/min) (Pruksathorn y
Vitidsant, 2010).

2.1 Modelo riguroso PSA

El modelo matemático describe y proporciona
una comprensión esencial de la dinámica del
proceso cíclico y los efectos que presentan las
variables (presión, temperatura, composición, flujos)
involucradas en este proceso PSA. Así, el modelo
riguroso PSA se compone de lo siguiente:

2.1.1 Balance de materia

Con el objetivo de determinar los datos de
concentración presentados a lo largo de la columna se
establece la Ec. (1) (Cantidad adsorbida de la molécula
de agua en cada columna).

∂(civg)
∂z

+ εi
∂ci

∂t
+ Ji = 0 (1)

Término de convección:
∂(civg)
∂z

(2)

Término de acumulación de materia en la fase
gaseosa:

εi
∂ci

∂t
(3)

Flujo sobre la superficie del solido:

J = −ρ
∂Wi

∂t
(4)

donde:

∂Wi

∂t
= MTCsi(W∗i −Wi) (5)

Simplificación: La parte dispersiva (dispersión
axial) es insignificante (nula) comparada con la parte
convectiva, razón por la cual no se considera en el
modelo planteado.

A fin de establecer el balance de energía Ec.(6), se
adopta una operación no isotérmica con conducción de
gas, además de la definición del calor de adsorción y
coeficiente de transferencia constantes.

2.1.2 Balance de energía

−Ksa
∂2Ts

∂z2 + Cpsρs
∂Ts

∂t
+ ρs

n∑
i=1

(CpaiWi)
∂Ts

∂t
(6)

+ρs

n∑
i

(
4Hi

∂Wi

∂t

)
−MTCap(Tg −Ts) = 0

Conductividad térmica axial en el sólido que
depende de la conductividad de la zeolita:

−Ksa
∂2Ts

∂z2 (7)

Acumulación de energía en el sólido:

Cpsρs
∂Ts

∂t
(8)

Calor del adsorbente:

ρs

n∑
i=1

(CpaiWi)
∂Ts

∂t
(9)

Calor de adsorción:

ρs

n∑
i

(
4Hi

∂Wi

∂t

)
(10)

Transferencia de calor solido-gas en función del
coeficiente de transferencia de calor y del área de
transferencia de calor:

MTCap(Tg −Ts) (11)

Las relaciones de los equilibrios cinético y
termodinámico se presentan en las ecs. (12)-(13),
definidas para la zeolita 3A. Se asume un modelo
lineal a partir del modelo de Langmuir (adsorción que
se presenta una mono-capa formulado en función de
la presión parcial o de la concentración) presentado a
continuación.
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Fig. 2: Dominio del espacio (z) y tiempo (t) sobre una columna PSA.

2.1.3 Langmuir (modelo termodinámico)

Wi =
IP1eIP2/Ts Pi

1 + IP3eIP4/Ts Pi
(12)

Donde:
Pi Ees la presión parcial.
IP1, IP2, IP3 son los parámetros de la isoterma.
Ts Es la temperatura del adsorbente.

2.1.4 Modelo cinético (LDF)

El modelo de fuerza motriz lineal (LDF), ampliamente
utilizado para operaciones de adsorción, se empleó en
el presente trabajo para caracterizar la cinética, i.e. la
rapidez con la que adsorbe la zeolita tipo 3A). Si se
considera que la principal resistencia a la transferencia
de masa se presenta en el interior de las partículas,
el coeficiente global se relaciona directamente con la
difusividad del agua en el adsorbente. La Ec. (13)
muestra la forma empleada para calcular el coeficiente
de transferencia, considerando los parámetros de
(Simo y col., 2008) (aquellas únicas dependientes de
la temperatura).

∂wi

∂t
= MTCsi

(
W∗i −Wi

)
(13)

MTCsi =
ΩDei

r2
p

(14)

Donde:
Dei es la difusividad efectiva y Ω es el parámetro

en la expresión glueckauf.
Con Ω = 15 (Tanaka y Otten, 1987) se

ha demostrado que se desprecia la magnitud del
coeficiente de transferencia de masa para tiempos
cortos de adsorción. Suponiendo que una columna
de adsorción está en el paso de adsorción durante
aproximadamente la mitad del tiempo total del ciclo
de adsorción, este valor se puede calcular con la Ec.
(15):

θ = 0.5
Dei

r2
p

tCycle (15)

El parámetro Ω es una función de θ.
θ ≥ 0.1 :Ω = 15.
0.001 ≤ θ < 0.1 :Ω = 5.14√

θ
θ ≤ 0.001 :Ω = 162.5
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Table 1: Modelo PSA con algunas consideraciones.

Balance de materia ∂(civg)
∂z + εi

∂ci
∂t + Ji = 0

Balance de energía
−Ksa

∂2Ts
∂z2 + Cpsρs

∂Ts
∂t + ρs

∑n
i=1(CpaiWi)

∂Ts
∂t

+ρs
∑n

i

(
4Hi

∂Wi
∂t

)
−MTCap(Tg −Ts) = 0

Caída de presión ∂P
∂z = −

(
150×10−3(1−εi)2

(2rpψ)2ε3
i

µvg + 1.75× 10−5Mρg
(1−εi)
2rpψε

3
i

v2
g

)
Modelo cinético (LDF) ∂Wi

∂t = MTCsi
(
W∗i −Wi

)
Langmuir Wi =

IP1ieIP2i/Ts Pi
1+IP3ieIP4i/Ts Pi

Table 2: Condiciones iniciales y de frontera para el modelo riguroso PSA.
Pasos del ciclo Siguiente ciclo
I. Adsorción
t = 0 y = W = 0,T = TF ,P = PF y = y(IV)W = W(IV) T = T (IV),P = P(IV)

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

z = L ∂y
∂z = 0, ∂T

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

z = 0 ∂y
∂z = 0, ∂T

∂z = 0
z = L ∂y

∂z = 0, ∂T
∂z = 0, F= F(válvula)

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

z = 0 Y = YP,T = TP, F=FP

z = L P = PP,
∂y
∂z = 0, ∂T

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

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

∂z = 0, ∂T
∂z = 0

Como los tiempos de adsorción son cortos (la
mitad del tiempo de ciclo) los resultados presentados
en el presente trabajo se obtienen considerando Ω =

15.

2.1.5 Caída de presión

Se utiliza la Ec. (16) de Ergun para estimar las
caídas de presión, datos obtenidos a partir del trabajo
realizado por (Simo y col., 2008):

∂P
∂z

= −

150× 10−3(1− εi)2

(2rpψ)2ε3
i

µvg (16)

+1.75× 10−5Mρg
(1− εi)
2rpψε

3
i

v2
g



En general, las ecuaciones del modelo matemático
PSA predicen los perfiles de presión, temperatura,
carga de saturación y flujos en función del tiempo y/o
espacio a lo largo de la columna (ver Fig. 2).

A fin de solucionar el sistema de ecuaciones
diferenciales parciales que describen el proceso PSA
mostradas en la tabla 1, se establecen las condiciones
iniciales y de frontera mostradas en la tabla 2.

El método numérico empleado para la solución
de las EDPs fue el denominado Colocación
Ortogonal sobre Elementos Finitos de Segundo
Orden (OCFE2). La simulación del proceso fue
realizada en el programa Aspen-Adsorption. A
través de este programa se configura el modelo
matemático presentado anteriormente de acuerdo con
las suposiciones de modelado establecidas y conforme
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Table 3: Parámetros de la columna para adsorber agua y producir etanol.
Alimentación Valor
Fracción molar del agua yw 0.22
Fracción molar del etanol ye 0.78
Temperatura de producción TF 393.15 K
Presión de producción PF 2 bar
Presión de purga Pp 0.1379 bar
Longitud de la columna l 0.5 m
Diámetro de la columna D 0.2m
Vacío inter-partícula εi 0.4
Vacío intra-partícula εp 0.63
Densidad del adsorbente ρp 729.62 kg/m3

Coeficiente de transferencia de masa (e) MTC 1.99605 1/s
Coeficiente de transferencia de masa (w) MTC 2.941 1/s
Difusividad molecular(e) Dm 2.1796 e−5 m2/s
Difusividad molecular (w) Dm 3.728e-6 e−6 m2/s
Calor del adsorbente en la fase adsorbida (e) Cpa 118720.0 J/kmol/K
Calor del adsorbente en la fase adsorbida (w) Cpa 37470.0 J/kmol/K
Calor especifico del adsorbente Cps 1260 J/kg/K
Constante de calor de adsorción (e) 4H -3.93 e7 J/kmol
Constante de calor de adsorción (w) 4H -51.9e7 J/kmol
Constante para el coeficiente de transferencia de calor HTC 1.e6 J/s/m2/K
Conductividad de calor de la fase gaseosa ks 41.26 W/m/K
Área de la superficie especifica del adsorbente ap 1133.86 1/m
Radio de la partícula adsorbente rp 0.0015875 m
Parámetro de isoterma (e) (IP1) 0.0 n/a
Parámetro de isoterma (w) (IP1) 1.9064e−7 n/a
Parámetro de isoterma (e) (IP2) 0.0 n/a
Parámetro de isoterma(w) (IP2) 6242.13 n/a
Parámetro de isoterma (e) (IP3) 0.0 n/a
Parámetro de isoterma (w) (IP3) 1.7874e−5 n/a
Parámetro de isoterma (e) (IP4) 0.0 n/a
Parámetro de isoterma (w) (IP4) 6242.13 n/a
Parámetros computacionales
Nodos (axial) 20

Método de discretización axial
OCFE2 (Colocación ortogonal sobre
elementos finitos)

a las reacciones que se consideran presentes (Simo y
col., 2008; Kupiec y col., 2009; Doong y Propsner,
1998; Liu y col., 1998; Wang y col., 2018). Se debe
tener en cuenta que algunos datos son importantes para
que el proceso PSA pueda ser simulado correctamente,
por lo tanto los datos y especificaciones de la presión,
temperatura, flujo, concentración y dimensionamiento
de las columnas requeridas, se presentan en la tabla 3.

2.2 Análisis y simulación del proceso PSA

En la presente sección se muestran los resultados
de las simulaciones hasta el Estado Estable Cíclico
(traducido del inglés CSS-Cyclic Stable State),
definiendo ciertas variables a observar que se
presentan cuando se realiza el enlace de un paso a
otro, como son: presión, temperatura y composición
en función de t (tiempo) y z coordenada axial (largo
de la columna o nodos).
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Fig. 3: Perfiles de la pureza de etanol y agua desde el arranque hasta alcanzar el CSS.

Fig. 4: Perfiles de concentración de agua a diferentes tiempos en función de la dirección axial (nodos).

Fig. 5: Perfiles de temperatura en función de la dirección axial (nodos) en la etapa de adsorción.
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Inicialmente la cantidad adsorbida en la columna
1 es de 0 ml (0 mol), totalmente regenerado,
presurizado a 2 bar y con una temperatura de
393.15 K, con el objetivo de alimentar el vapor
de etanol-agua con un flujo de 80 ml/min (1.6159
mol/min). Se tiene una composición de 0.22 en
fracción mol de agua (10% en peso de agua) y
0.78 en fracción mol de etanol (90% en peso de
etanol). En cuanto el vapor de etanol-agua entra en
contacto con las zeolitas, una adsorción rápida se
presenta acompañada por el calor, denominada energía
exotérmica. Después de cierto tiempo, realizando
varios ciclos con sus respectivos pasos (adsorción,
despresurización, purga y represurización) se aprecia
en la Fig. 3 el comportamiento dinámico del proceso
PSA cuando llega al CSS obteniendo una pureza que
cumple con los estándares internacionales de pureza
de etanol (CEN EN 15376:2014). Es importante notar
que se alcanza el CSS después de 28980 segundos de
funcionamiento (42 ciclos).

Posteriormente se muestra en la Fig. 4 el
comportamiento del perfil de concentración (fracción
molar del agua) en la etapa de adsorción en función de
la coordenada axial o longitud discretizada (z o nodos)
para diferentes valores de tiempo de operación.

Se pueden observar líneas continuas y discontinuas
a diferentes segundos durante la etapa de adsorción
cuando se está en el CSS, la columna empacada es
saturada (línea color azul) con agua después de 345
s. Así mismo, se presenta el perfil de temperatura en
función la coordenada axial o longitud discretizada (z
o nodos) a diferentes segundos como se muestra en
la Fig. 5. Se observa el incremento de la temperatura
al final de la columna, debido a la energía exotérmica
que se presenta. El efecto de la temperatura provoca
que exista una mala adsorción al final de la columna.

Además se presenta en la Fig. 6 el perfil de la
concentración (fracción molar del agua) en función de
la coordenada axil o longitud discretizada (z o nodos)
en el paso de regeneración de la columna, cuando se
está en el CSS.

Al disminuir la presión en la columna,
parcialmente la zeolita comienza a liberar el agua
adsorbida y la concentración del vapor de agua
aumenta en la parte superior de la columna (nodo
0). El perfil en 0 s de la Fig. 6 corresponde con el
último perfil de la Fig. 4 equivalente a los 345 s
de la etapa de adsorción. En los primeros segundos
de la etapa de regeneración una parte pequeña de
agua es liberada, como se observa en los perfiles
de los 35 s. A medida que se aproximan a un valor
menor a la presión atmosférica, estos perfiles axiales

de la concentración gaseosa de agua presentan un
valor mínimo, mostrando que el agua que existía en
el adsorbente ha sido retirada en su totalidad. Estos
perfiles son descritos en los tiempos 270 y 345 s. Los
perfiles axiales de concentración de agua comienzan a
estar cercanos a 0, esto es a medida que se presente una
pequeña purga. Por otro lado, la etapa de regeneración
es un proceso endotérmico y por consiguiente la
temperatura en la columna está disminuyendo en la
parte final, como se observa en la Fig. 7. Una vez más
los perfiles de temperatura se mueven, llevándola de
un valor elevado a uno bajo, en donde el punto caliente
es finalmente reducido.

Los perfiles de presión y temperatura en función
del tiempo estando en el CSS se muestran en la Fig. 8.

Se puede observar que existen incrementos en el
perfil de temperatura como se muestra en la Fig. 5, esto
es debido a la energía que se desprende. Por lo tanto es
importante poder controlar esos incrementos debido a
que no favorecen la adsorción dentro de la columna.
La comprensión de la dinámica de la columna y la
interpretación de los perfiles del ciclo CSS es muy útil
para entender el rendimiento del proceso.

3 Identificación de un modelo
reducido
(Hammerstein-Wiener)

El desempeño de estos procesos se representa
matemáticamente con modelos complejos, altamente
no lineales, de parámetros distribuidos (Simo y
col., 2008; Kupiec y col., 2009). Estos modelos no
son adecuados para el diseño de los controladores,
ya que implican altos costos computacionales para
realizar el diseño del controlado MPC Óptimo. Es
importante entonces identificar un modelo reducido
o simplificado, que sea adecuado para el diseño
de controladores. Existen diferentes propuestas
en la literatura sobre el modelado orientado al
control del proceso PSA, en los que se utiliza el
método de identificación para obtener un modelo
lineal que relaciona la variable de controlada
(pureza del producto obtenido) con la variable
manipulada (tiempo de adsorción). (Bitzer y col.,
2005) presenta un modelo Hammerstein para el diseño
del controlador, el cual se compone por dos bloques
conectados en serie; un bloque no lineal (ganancia
estática) obtenido por el método de ajuste de curvas y
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Table 4: Análisis de sensibilidad

Simulación
TF
K

t
(s) Yw

PF
(bar)

Pp
(bar)

Apertura de
la válvula (VA)
Kmol/s/hr

Purezae
(wt%) Ciclos Sensibilidad

1 393.15 15 0.22 2 0.1379 0.3 99.546 42
2 373.49 15 0.22 2 0.1379 0.3 99.560 30 -0.002
3 412.80 15 0.22 2 0.1379 0.3 99.482 30 0.012
4 393.15 14 0.22 2 0.1379 0.3 99.530 11 0.003
5 393.15 16 0.22 2 0.1379 0.3 99.550 10 -0.0008
6 393.15 15 0.22 2 0.1379 0.3 99.503 19 0.008
7 393.15 15 0.23 2 0.1379 0.3 99.588 17 -0.008
8 393.15 15 0.21 1.9 0.1379 0.3 99.523 23 0.004
9 393.15 15 0.22 2.1 0.1379 0.3 99.506 22 0.007
10 393.15 15 0.22 2 0.131 0.3 99.501 12 0.009
11 393.15 15 0.22 2 0.144 0.3 99.582 13 -0.007
12 393.15 15 0.22 2 0.1379 0.315 99.493 20 0.005
13 393.15 15 0.22 2 0.1379 0.285 99.590 21 -0.008

Simulación 1: Presenta los valores nominales de la operación desde el arranque hasta llegar al CSS.

un bloque lineal (parte dinámica) obtenido mediante el
toolbox de MatLab. (Khajuria y Pistikopoulos, 2011;
Khajuria y Pistikopoulos, 2013) utilizó señales de
amplitud aleatoria aplicadas a la entrada (tiempo de
adsorción) para perturbar el sistema en lazo abierto y
obtener la salida correspondiente a la entrada. Estos
datos (entrada y salida) fueron utilizados para obtener
un modelo lineal (espacio de estados) utilizando la
herramienta de identificación de MatLab.

Para este caso en particular se realizó un estudio
paramétrico (simulación en lazo abierto). Este análisis
de sensibilidad permitió analizar la influencia de las
siguientes variables sobre la pureza del producto
obtenida al llegar al CSS (Cantero y col., 2017; Vargas
y col., 2011): temperatura de producción, tiempo
de purga, composición de alimentación, presión de
producción, presión de purga, y apertura de la válvula
de alimentación (VA). El proceso se simuló con
variaciones de ±5% (una entrada escalón). En las
entradas citadas fue registrada la pureza del etanol, el
número de ciclos necesarios para alcanzar el nuevo
CSS y la sensibilidad calculada, de acuerdo con la
expresión:

S =
Cambio en variable medida(%)

Cambio en variable manipulada(%)
(17)

A partir de este estudio paramétrico se definió la
variable manipulada (entrada) a cargo del control de la
pureza deseada (salida).

Los resultados del estudio paramétrico se resumen

en la tabla 4.
En donde se observó que a través de un

análisis el índice de sensibilidad son del mismo
promedio. El coeficiente de sensibilidad resultó mayor
para variaciones de la apertura de la válvula de
alimentación (VA), indicando una influencia más
importante de esta entrada sobre la pureza; sin
embargo, también se observó que al cambiar el
valor de la apertura de la válvula de alimentación
(VA) el estado pseudo-estacionario se alcanza con
un mayor número de ciclos y además la pureza
aumenta cuando la apertura de la válvula disminuye.
La temperatura, el tiempo de purga y la composición
de alimentación tienen una influencia muy similar en
la pureza del producto, y alcanzan el nuevo estado
pseudo-estacionario en un menor número de ciclos.
También se observaron variaciones pequeñas con la
presión de producción comparadas con la presión de
purga que presenta un mayor efecto sobre la pureza del
producto y logra llegar en menos ciclos que la apertura
de la válvula (VA), sin embargo en este trabajo se
utilizó el programa Aspen-Adsorption enlazado con
MatLab/Simulink para simular y hacer el control del
proceso PSA. Para algunos casos se observó que al
compilar los dos programas no es posible simular el
proceso ya que al utilizar las variables que no tienen
un tiempo continuo como: presión de purga y tiempo
de purga, estas presentan un error de sincronización
por el tiempo de muestreo ya que Aspen-Adsorption
debe compilar por lo menos un tiempo de alguno
de los pasos (adsorción, despresurización, purga y
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Fig. 6: Perfiles de concentración en función de la coordenada axial (nodos) durante la etapa de regeneración.

Fig. 7: Perfiles de temperatura a diferentes tiempos, en la etapa de regeneración.

Fig. 8: Perfiles de presión y temperatura en función del tiempo estando en el CSS.
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represurización) continuamente.
Por lo tanto, en este trabajo se definió como

variable manipulada la apertura de la válvula de
alimentación (VA) a partir del análisis de sensibilidad
debido a que es una variable continua en cada paso o
etapa del proceso y puede llevar el mismo tiempo de
muestreo que MatLab/Simulink. Se utilizó una PRBS
de 7 bits para excitar el modelo riguroso PSA, en el
cual se tomaron algunas consideraciones importantes:

Por lo tanto, en este trabajo se definió como
variable manipulada la apertura de la válvula de
alimentación (VA) a partir del análisis de sensibilidad
debido a que es una variable continua en cada paso o
etapa del proceso y puede llevar el mismo tiempo de
muestreo que MatLab/Simulink. Se utilizó una PRBS
de 7 bits para excitar el modelo riguroso PSA, en el
cual se tomaron algunas consideraciones importantes:

• Se deben aplicar escalones con un valor por
encima del 68%, ya que con un porcentaje
menor el modelo identificado no captura las
dinámicas importantes del modelo riguroso
PSA. Sin embargo, al utilizar porcentajes arriba
del 20 % perturba (excita) demasiado al modelo
PSA y se genera una mala identificación.

• Para generar la PRBS es necesario determinar el
tiempo en que el sistema alcanza nuevamente el
CSS, después de haber aplicado el escalón del
68% como se muestra en la Fig. 9. La PRBS
debe contener al menos un escalón del 68%
con el tiempo de establecimiento en que llega
nuevamente al CSS.

En este trabajo se presentan dos tipos de entradas
uno escalón del 20% y otro del 68% (apertura de la
válvula de alimentación) aplicados al llegar al CSS las
cuales se muestran en las Figs. (10)-(12), la simulación
se realizó en lazo abierto utilizando el modelo riguroso
PSA con un tiempo de muestreo de 1 s, con el
objetivo de obtener un modelo reducido que capture
las dinámicas importantes del modelo riguroso PSA.
Las Figs. (11b)-(13b) muestran la respuesta de las
salidas en función de las entradas (PRBS de 7 bits)
empleadas que se muestran en las Figs. (11a)-(13a).
La variable de entrada seleccionada en este estudio no
presenta las consideraciones que establecen en (Bitzer
y col., 2005; Khajuria y Pistikopoulos, 2011; Peng y
col., 2011) donde se considera una variable que no
es continua y por lo tanto en cada nuevo ciclo tienen
que ser actualizada o hacer un ajuste del tiempo de
adsorción que presenta su entrada establecida, ya que

el intervalo de muestreo no es fijo o continuo para
el proceso PSA. Por lo tanto ese problema conlleva
a aumentar el costo computacional (medición) y el
tiempo empleado en el análisis de las muestras de la
pureza.

El escalón de la Fig. 10 se aplicó después de haber
llegado al CSS, con un tiempo de convergencia de
9960 s (14 ciclos) para utilizarlo en la PRBS que se
presenta en la Fig. 11a.

Se puede observar en la Fig. 11b la respuesta de
salida (utilizando la PRBS de 7 bits que involucra el
escalón del 20%).

El escalón de la Fig. 12 se aplicó después de haber
llegado al CSS, con un tiempo de convergencia de
14490 s (21 ciclos) para utilizarlo en la PRBS que se
presenta en la Fig. 13a.

Se puede observar en la Fig. 13b la respuesta de
salida (utilizando la PRBS de 7 bits que involucra el
escalón del 68%).

Los datos de entrada y salida obtenidos a partir
del modelo riguroso PSA se utilizaron para la
identificación de un modelo reducido. En este trabajo
se utilizó el ToolBox de identificación de MatLab,
dando como resultado una buena identificación para
el caso del escalón del 68% con un ajuste del 86.9
% como se observa en la Fig. 14. Para el caso del
escalón del 20%, la identificación del modelo reducido
obtenido tuvo una aproximación menor del 60% sobre
el modelo riguroso PSA y no es suficiente ya que
no captura las dinámicas importantes, por lo tanto el
modelo reducido que se utilizará en este trabajo será
el que se obtuvo con el escalón del 68%.

3.1 Modelo reducido (Hammerstein-
Wiener)

El modelo reducido identificado que se utilizó
fue un Modelo Hammerstein-Wiener, el cual está
conformado por 3 bloques como son: entrada no-lineal
(ganancia estática) marcado con líneas punteadas
color rojo, bloque lineal (parte dinámica), salida
no-lineal (ganancia estática) marcado con líneas
punteadas color azul, estos están conectados en serie
como se observa en la Fig. 15.

Los valores o puntos de quiebre de los bloques de
entrada y salida no lineales (ganancias estáticas) son
dados por el toolbox de MatLab así como también la
función de transferencia del bloque lineal.

• Entrada no lineal (ganancias estáticas con 5
puntos de quiebre)
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Table 5: Funciones del bloque no lineal de entradas.
Entrada, Ut valor no-lineal estático, UL
0.065 -0.0754
0.267 -0.0222
0.280 -0.0231
0.293 -0.0247
0.542 0.0054

Table 6: Funciones del bloque no lineal de salidas.
Entrada, YL valor no-lineal estático, Yt
-13.584 0.98843
-7.008 0.98849
-1.963 0.98846
3.160 0.98842
10.212 0.98837

• Salida no lineal (ganancias estáticas con 5
puntos de quiebre)

• Bloque lineal (zeros=2 y polos=3)

B(q)
F(q)

=
q−1 − 0.8944q−2

1− 0.933q−1 + 0.8689q−2 − 0.9349q−3 (18)

Para validar el modelo identificado (Hammerstein-
Wiener) se aplicó el mismo escalón del 68% que
se utilizó al modelo riguroso PSA y se observó que
el comportamiento del modelo reducido mostrado en
la Fig. 16 es similar al del modelo riguroso PSA
mostrada en la Fig. 12.

El modelo Hammerstein-Wiener representa el
comportamiento dinámico del modelo riguroso PSA
de manera adecuada. Por lo tanto a partir de
este modelo, se prosiguió a realizar el diseño del
controlador MPC óptimo.

4 MPC Óptimo basado en un
modelo Hammerstein-Wiener

El objetivo principal del controlador MPC Óptimo
es regular la pureza establecida como referencia

a 0.9884 de fracción molar (99.50% en peso de
etanol), rechazando perturbaciones de entrada como
son; Temperatura de alimentación, Composición de
alimentación y el tiempo de purga. Para hacer el
diseño del controlador se obtuvieron las funciones
inversas de los 2 bloques no lineales estáticos (entrada
y salida) del modelo Hamerstain-Wiener como se
muestra en la siguiente Fig. 17. En donde ahora el
bloque de entrada (ganancia estática) pasara a ser
la salida (función inversa del bloque de entrada) y
el bloque de salida (ganancia estática) pasara a ser
la entrada (función inversa del bloque de salida) del
modelo Hammerstein-Wiener.

Las funciones inversas de los bloques de entrada y
salida no lineales estáticos son una relación construida
por segmentos de rectas que, combinadas, aportan
la relación no lineal entre dos variables. Cada señal
se reproduce con 3 diferentes ecuaciones de rectas,
dependiendo del valor de la señal de entrada se toma
sólo una de las ecuaciones de recta. Las funciones
inversas calculadas que representan los bloques de
entrada y salida no lineal son las que se muestran
en las tablas (7)-(8), respectivamente. El bloque de
entrada no-lineal representa la relación que existe
entre la señal Ut y UL del modelo Hammerstein-
Wiener como se observa en la Fig. 18. Estas funciones
inversas fueron calculadas tomando en cuenta el rango
de variación de Ut y Yt presente en los datos de la
simulación.
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Fig. 9: Simulación dinámica de la fracción molar del etanol desde el arranque de la planta, hasta llegar al CCS.

Fig. 10: Vista aumentada de la pureza obtenida a través del modelo riguroso PSA después de aplicar un escalón del
20 %.
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Fig. 11: PRBS de 7 bits con un periodo de muestreo de 1380 s.1064 www.rmiq.org
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Fig. 12: Respuesta de salida (Utilizando la PRBS de 7 bits que involucra el escalón del 20%.

Fig. 13: Vista aumentada de la pureza obtenida a través del modelo riguroso PSA después de aplicar un escalón del
68%.
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Fig. 14: PRBS de 7 bits con un periodo de muestreo de 2070 s.
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Fig. 15: Respuesta de salida (Utilizando la PRBS de 7 bits que involucra el escalón del 68%.

Fig. 16: Comparación del modelo riguroso PSA con los modelos identificados con un ajuste de 86.9% y 60%.

Fig. 17: Estructura a bloques del modelo Hammerstein-Wiener.

Table 7: Funciones inversas del bloque no lineal de entradas.
Entrada, UL Funciones, Ut
−0.022 > UL >= −0.079 Ut = 3.951 ∗UL + 0.354
−0.022 > UL >= −0.023 Ut = 13.908 ∗UL − 0.041
−0.023 > UL >= −0.024 Ut = 0.078 ∗UL − 8.710
8.339 > UL >= −0.024 Ut = 8.064 ∗UL + 0.492
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Fig. 18: Validación del modelo Hammerstein-Wiener identificado, aplicando un escalón del 68 % en la entrada.

Fig. 19: Modelo Hammerstein-wiener con las funciones inversas de los bloques no-lineales (ganancias estáticas).

Table 8: Funciones inversas del bloque no lineal de salidas.
Entrada, Yt Funciones, YL
0.98844 > Yt >= 0.98849 YL = 87943.012 ∗Yt − 86940.462
0.98849 > Yt >= 0.98846 YL = 137583.518− 139191.381 ∗Yt
0.98846 > Yt >= 0.98842 YL = 140298.083− 141937.630 ∗Yt
0.9883 > Yt >= 0.98842 YL = 95376.894− 96515.780 ∗Yt
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Para el bloque de salida no-lineal las funciones
que relacionan las señales YL y Yt del modelo
Hammerstein-Wiener se evidencian en la Fig. 19 y en
la tabla 8 se muestran las 3 diferentes ecuaciones de
rectas que se forman entre los puntos.

Como UNL actúa en el puerto de entrada del
bloque lineal, esta función se denomina no linealidad
de entrada. Similarmente, como YNL actúa en el puerto
de salida del bloque lineal, esta función se denomina
no linealidad de salida. Si el sistema contiene varias
entradas y salidas, se definen las funciones UNL y
YNL para cada señal de entrada y salida. No siempre
es necesario incluir bloques no lineales tanto en la
entrada como en la salida en la estructura del modelo.

La parte del bloque lineal se transformó la función
de transferencia representada por la Ec. (18) a espacio
de estados quedando de la siguiente manera:

A =


0.933037058976218

1
0

−0.868926731888269
0
1

0.934902098772051
0
0


B =

100
 ; C =

[
0 1 −0.89438323391294

]
(19)

Donde xεRn, uεRm, yεRp, k representan: los
estados, las entradas de control, las salidas del
sistema y el instante de muestreo (1 segundo),
respectivamente.

4.1 Diseño del controlador MPC Óptimo

El control MPC Óptimo es una variación del control
predictivo en espacio de estado, el cual se basa en el
uso de predicciones en modo dual (Rossiter y col.,
1998) y el paradigma de lazo cerrado (Rossiter, 2003).
El paradigma de lazo cerrado se basa en el diseño de
una ganancia de retroalimentación de estado K con
el objetivo de poder realizar las predicciones en lazo
cerrado. Al realizar las predicciones en lazo cerrado se
garantiza la estabilidad del sistema al poder incluir la
cola de la predicción como posibles predicciones en el
siguiente instante de muestreo, además, se garantiza
que la función costo sea una función de Lyapunov

(Sorcia y col., 2015). En (Rossiter, 2003) se muestra el
concepto de predicciones en modo dual y el concepto
de predicciones en lazo cerrado.

El diseño del control MPC Óptimo se basa en el
modelo lineal en espacio de estado en tiempo discreto
sin considerar perturbaciones, en este caso, de la
forma:

xk+1 = Axk + Buk

yk = Cxk,
(20)

donde x ∈ Rn, u ∈ Rm y y ∈ Rp, son el estado, las
entradas de control y las salidas del sistema.

Se aplica al sistema una ley de control basada en
una ganancia de retroalimentación de estados óptima
tipo LQ. Dicha ley de control tiene la forma:

uk −uss = −K(xk − xss), (21)

donde xss y uss son los valores de estado estable del
sistema, en (Muske y col.,1993) se dan los detalles
para la obtención de Px y Pu, los cuales se obtienen
mediante:

xss = Pxrk

uss = Purk,
(22)

donde rk ∈ R
p es la referencia.

En función de la ganancia de retroalimentación K,
se establecen las predicciones de la entrada de control
sobre el horizonte nc de la manera siguiente:

uk+i −uss =

{
−K(xk+i − xss) + ck+i i = 0, . . . ,nc − 1
−K(xk+i − xss) i ≥ nc

,

(23)

donde ck+i es una señal de compensación que se
añade a la entrada de control, la cual garantiza
el cumplimiento de las restricciones del control
predictivo. El modelo ha utilizado en las ecuaciones
de predicción las siguientes:

xk+i,k = Φxk+i + Buk+i

uk+i = −Kxk+i + Prrk+i + ck+i,
(24)

donde Φ = A−BK y Pr = KPx + Pu. Con este modelo
se realizan las predicciones de los estados y de las
entradas de control. Las ecuaciones de predicción,
definidas en el horizonte de predicción ny, están dadas
por:
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Fig. 20: Bloque no lineal estático para la entradas.
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Fig. 22: Esquema del MPC óptimo.
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x
−→

k =Pclxk + Hc c
−→

k + Prxrk

y
−→

k =Pclyxk + Hcy c
−→

k + Pryrk

u
−→

k =Pcluxk + Hcu c
−→

k + Prurk

∆u
−−→

k =P∆u u
−→

k −Puk−1uk−1.

(25)

Un componente esencial del control predictivo
es la función costo a optimizar que se deriva de
una función costo de horizonte infinito. De aquí se
demuestra que con la ganancia K, siendo ésta una
ganancia de retroalimentación de estado óptima LQ.
La función costo es una función de Lyapunov, con lo
cual se garantiza la estabilidad del control predictivo
(Rossiter, 2003). Por lo tanto la función costo a
opmizar en términos de c

−→
k es:

Jc = ‖ c
−→

k‖
2
W. (26)

en donde W = diag(BPB+R), con R > 0, BPB > 0
⇒W > 0. P se obtiene de la solución de la siguiente
ecuación de Lyapunov:

Φ
T PΦ = P−ΦT QΦ−KT RK. (27)

Las matrices de ponderación R y Q ≥ 0, son las
matrices de sintonización del controlador.

Otro componente importante del control predictivo
son las restricciones, las cuales mantienen al proceso
dentro de los límites de operación deseados. Éstas
pueden acotar las entradas de control, los incrementos
de las entradas de control, los estados y las salidas del
proceso. En forma general las restricciones se definen
como:

x ≤ x
−→

k ≤ x u ≤ u
−→

k ≤ u
y ≤ y
−→

k ≤ y ∆u ≤ ∆u
−−→

k ≤ ∆u. (28)

De la sustitución de las ecs. (25) de predicción en
las ecs. (28) de las restricciones se obtienen las nuevas
restricciones de la forma:

Mc c
−→

k ≤ qc(xk,uk−1,rk). (29)

Donde Mc es una matriz de coeficientes constantes
que se calcula fuera de línea. El problema de
programación cuadrática a resolver se plantea a partir
de la función costo Ec. (26) y las restricciones Ec. (29):

c
−→
∗
k = argmin

c
−→

k

Jc

s.t. Mc c
−→

k ≤ qc(xk,uk−1,rk).
(30)

En la Fig. 20 de forma esquemática la
implementación del control MPC Óptimo. Como se
observa en esta figura, el optimizador depende de los
estados, de la señal de control y de la referencia.

Para sintonizar el controlador MPC óptimo se
utilizó el bloque lineal y las funciones inversas de
los 2 bloques no lineales estáticos como se observa
en la Fig. 21. En este punto se establecieron las
restricciones para el controlador, ya que es de gran
importancia definir los límites del flujo que logra pasar
por la válvula de alimentación y los límites de pureza
presentados en fracción molar.

La restricción para la señal de control se definió de
la manera siguiente:

− 0.1 ≤ uk ≤ 0.5 (31)

Donde uk es señal generada por el MPC Óptimo,
la cual está restringida en el rango mencionado
anteriormente, esta señal que genera el controlador se
introduce en el bloque no-lineal(función inversa del
bloque de entrada), el cual nos arroja la entrada real
(valor de la apertura de la válvula de alimentación).
La señal de control aplicada a la válvula debe estar
contenida en el rango siguiente:

0.1 (VA) ≤ uk ≤ 1 (VA) (32)

Otras de las consideraciones que se plantean para
el controlador, es la restricción de la salida del modelo
lineal, el cual está definida como yL, esta debe estar
comprendida en este rango:

0 ≤ yL ≤ −7 (33)

Para la salida de la pureza obtenida se estableció la
siguiente restricción:

yk ≤ 1 (34)

Donde yk es la salida (fracción molar o pureza
obtenida del etanol) del modelo riguroso PSA en la
cual la restricción es que no puede ser mayor a 1.

El controlador se sintonizó de tal forma que se
lograra llegar a la pureza deseada en menos tiempos
de ciclos ante perturbaciones. Los parámetros de
sintonización son: R (matriz de ponderación de los
estados), Q (matriz de ponderación de la entrada de
control), nc (horizonte de predicción de la entrada de
control) y ny (Horizonte de predicción de las salidas).
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Fig. 23: Esquema de control con el modelo Hammerstein-Wiener.

Fig. 24: Señal de control utilizando los parámetros de sintonización adecuados.
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Fig. 25: Trayectoria de la Pureza deseada (Modelo Hammerstein-Wiener).

Fig. 26: Control MPC óptimo aplicado al modelo riguroso PSA utilizando la comunicación Aspen/Simulink.

www.rmiq.org 1071



Rumbo-Morales et al./ Revista Mexicana de Ingeniería Química Vol. 17, No. 3 (2018) 1051-1081

Posteriormente se realizó la simulación utilizando
el modelo Hammerstein-Wiener con el controlador
MPC Óptimo como se muestra en la Fig. 22 y
se observó que estableciendo a las matrices de
ponderación: R=200 y Q=1000, y a los horizontes de
predicción y control: nc=2 y ny=35, la señal de control
(esfuerzo del controlador) y la evolución de la salidas
es lenta pero con pocas oscilaciones o ruido.

Así mismo se visualiza que con la señal de control
generada por el MPC Óptimo genera que se pueda
regular al valor de pureza establecido, el cual es de
0.9884 a 0.9885 (fracción molar) como se muestra en
la Fig. 23.

Después de haber logrado sintonizar los
parámetros del controlador MPC Óptimo utilizando
el modelo Hammerstein-Wiener se realizó la
comunicación entre el programa Matlab/Simulink con
Aspen-adsorption para poder simular y controlar el
proceso PSA (modelo riguroso PSA). El modelo que
se creó en Aspen-Adsorption se transportó como un
bloque de funciones en Simulink y poder lograr la
sincronización, estos dos programas trabajaron con
el mismo periodo de tiempo (1 segundo), efectuando
los 4 pasos del proceso PSA sin ningún problema y
sin perder información (datos obtenidos al simular y
controlar) en cada instante del tiempo de muestreo.

4.2 Implementación del controlador MPC
Óptimo al modelo riguroso PSA (lazo
cerrado)

Como se mencionó anteriormente, es necesaria la
utilización de las funciones inversas de los 2 bloques
no lineales (entrada y salida) para implementar el
controlador MPC Óptimo quedando el esquema como
se muestra en la Fig. 24 de la siguiente forma:

Para evaluar el desempeño del controlador MPC
óptimo diseñado, se implementó en el modelo riguroso
PSA, donde se observó que sigue la trayectoria
deseada (0.9984 a 0.9885), convergiendo en un menor
número de ciclos (12420 segundos, equivalentes a 18
ciclos), como se observa en la Fig. 25. Por otra parte
la simulación del modelo riguroso PSA sin control que
se muestra en la Fig. 12, llega en 14940 segundos que
son equivalentes a 21 ciclos.

La señal de control que genero el MPC Óptimo
para lograr la pureza deseada cuando se aplicó al
modelo riguroso PSA se muestra en la Fig. 26.

En la Fig. 26 se observa la señal de control
que se generó, el cual se observa que a pesar del
comportamiento dinámico (oscilaciones de presión)
del modelo riguroso PSA, el controlador logra seguir

la trayectoria establecida, por lo tanto el modelo
Hammerstein-Wiener funcionó adecuadamente para
hacer el diseño del controlador MPC Óptimo ya que
los resultados claramente demuestran los beneficios
potenciales de la identificación obtenida del modelo
riguroso PSA.

En un segundo conjunto de pruebas, el esquema
de control propuesto fue evaluado por medio de
un análisis ante perturbaciones, considerando uno a
uno, cambios de la temperatura de alimentación, la
fracción molar en la corriente de alimentación y la
duración de purga. Las perturbaciones se introdujeron
después de llegar al CSS (690 s es equivalente al
tiempo de un ciclo y se requieren 42 ciclos para
alcanzar el CSS a partir del arranque de la planta).
En la Tabla 9 se proporciona la información sobre
los cambios realizados en las entradas, así como el
número de ciclos que se requirieron para alcanzar el
estado pseudo-estacionario después de los cambios.
El número de ciclos necesarios para establecer el
CSS después de la perturbación se indica tanto
para las simulaciones en lazo abierto como para
las simulaciones en lazo cerrado. La comparación
de la velocidad para alcanzar el CSS es también
un indicador de la efectividad del control propuesto
para mantener la regulación de la pureza ante las
perturbaciones probadas.

En la Fig. 27 se observa el desempeño del
controlador MPC óptimo para mantener la pureza
de etanol ante una perturbación aplicada en la
temperatura de alimentación, una perturbación
aplicada en el tiempo de purga y una perturbación
aplicada en la composición de alimentación.
En general, las perturbaciones son atenuadas,
especialmente después de 15000 segundos de
operación; sin embargo las variaciones de pureza antes
de alcanzar la referencia ocurren en un rango reducido,
de 0.987 a 0.983.

Con este desempeño del controlador se logra
mantener la pureza deseada dentro de un rango
aceptable ante diferentes perturbaciones en la entrada.
Las señales de control se muestran en la Fig. 27 b, d y
f; en general, se requiere que la apertura de la válvula
de alimentación disminuya en lugar de aumentar, pero
esto ocasiona que se obtenga poca producción de
etanol. Por otro lado, la perturbación que requiere una
acción de control con menor amplitud es el cambio del
tiempo de purga. Además, aplicando la perturbación la
planta PSA en lazo abierto, la pureza baja hasta cerca
del 0.95 y aun cuando la señal de control es de menor
amplitud para el cambio del tiempo de purga, en lazo
abierto, el efecto de la variación del tiempo de purga
es más importante como se muestra en la Fig. 28.
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Table 9: Condiciones y resultados de las pruebas del controlador con tres tipos de perturbaciones únicas en las
entradas.

Variable de entrada
y valor nominal

Perturbación (%)
(Nuevo valor de entrada)

Establecimiento
Número de ciclos
(con control)

Establecimiento
Número de ciclos
(sin control)

Temperatura de
alimentación
(Valor nominal
393.15 K)

-8 (31 K) 15 100

Fracción molar
en la alimentación
(Valor nominal
0.22 fracción mol del agua)

15 (0.0462 fracción mol) 14 115

Duración de la purga
(Valor nominal)
15 s)

30 (4 s) 12 115

Table 10: Condiciones y resultados de las pruebas del controlador con tres tipos de perturbaciones simultáneas en
las entradas.

Variable de entrada
y valor nominal

Perturbación (%)
(Nuevo valor de entrada)

Establecimiento
Número de ciclos
(con control)

Establecimiento
Número de ciclos
(sin control)

Temperatura de
alimentación
y duración de la purga
(Valor nominal
393.15 K y 15 s)

-8 (31 K)
30 (4 s) 26 110

Composición de
alimentación
y temperatura
de alimentación
(Valor nominal
0.22 y 393.15 K)

15 (0.0462 fracción mol)
-8 (31 K) 20 130

Duración de la purga
y Composición
de alimentación
(valor nominal
15s y 0.22 fracción mol)

30(4 s)
15 (0.0462 fracción mol) 19 130

Observando la respuesta de la planta ante una
perturbación en la temperatura de alimentación, en la
Fig. 27 a, c y e, se hace evidente que la simulación en
lazo abierto con este cambio en la entrada (temperatura

de alimentación) implica una desviación menor en la
pureza del producto y como consecuencia, la variación
de la señal de salida en lazo cerrado es también más
suave en comparación con la salida producida en
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Fig. 27: Validación del modelo Hammerstein-Wiener identificado y comparación con la salida de la planta simulada
mediante el modelo riguroso PSA.
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Fig. 28: Señal de control aplicada al modelo riguroso PSA.

Tiempo (s) ×10
4

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3

F
ra

c
c
ió

n
 m

o
la

r 
d

e
l 
e
ta

n
o

l

0.9865

0.987

0.9875

0.988

0.9885

0.989
Tiempo de purga (s)

Composición de alimentación

Temperatura de alimentación (K)

Fig. 29: Control de pureza de etanol expresada en fracción mol, aplicando perturbaciones en la temperatura de
alimentación, en el tiempo de purga y en la composición de alimentación.
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las otras pruebas; sin embargo, la acción requerida
de control es mayor que la acción requerida para
compensar el cambio del tiempo de purga. Finalmente,
se observa que la desviación más grande en lazo
abierto se produce cuando se induce un escalón en
la composición de alimentación. Esto significa que
la composición de alimentación tiene una influencia
importante en la pureza del producto y el efecto que
produce también se ve reflejado en la señal de control,
ya que implica una entrada de control mayor que en
las otras pruebas.

La diferencia entre las relaciones entrada-salida
para las pruebas presentadas se debe a la naturaleza
no lineal de la planta y se puede concluir que el
hecho de usar un modelo identificado no lineal ayuda
a obtener buenos resultados de control del proceso y
atenuación de las perturbaciones, aun cuando se aplicó
un controlador SISO para regulación y seguimiento de
trayectoria en un proceso multivariable. De acuerdo
con la Tabla 9, el establecimiento de la pureza del
producto después de las perturbaciones fue menor
para el control ante un escalón en el tiempo de
purga, requiriendo 12 ciclos, contra 15 ciclos para
regular la pureza ante un cambio en la temperatura de
alimentación.

El controlador MPC Óptimo diseñado a partir
de del modelo reducido (Hammerstein-Wiener)
funciona correctamente logrando seguir y mantener la
trayectoria deseada a pesar de que el modelo riguroso
PSA es un modelo altamente no lineal, además de su
naturaleza cíclica (oscilatoria) al pasar de una etapas
a otra del proceso de manera periódica. Se puede
concluir que cada una de las perturbaciones que se
presentaron, fueron atenuadas logrando mantener la
pureza deseada.

Posteriormente para evaluar con mayor exigencia
la robustez del controlador, este fue probado
ante perturbaciones simultáneas, combinando 2
perturbaciones en la entrada de la planta virtual
simulada con el modelo riguroso PSA. Las
condiciones de las pruebas y algunos resultados se
proporcionan en la Tabla 10.

En la Fig. 29 se muestra el resultado de las
pruebas de control con perturbaciones simultáneas.
En primer lugar, se aplicaron cambios tipo escalón
a la temperatura de alimentación y al tiempo de
purga. Los cambios se hicieron en el ciclo 3 (después
de 2070 s). Se puede observar como el controlador
logra atenuar las dos entradas aplicadas para perturbar
el proceso PSA. Para esta primera combinación de
cambios en las entradas se requirió el mayor tiempo
de establecimiento del sistema; es decir, el número
de ciclos necesarios (26 ciclos) fue mayor que en las

otras pruebas (19 y 20 s). En cambio en lazo abierto
se requirieron más ciclos para llegar a un nuevo estado
pseudo-estacionario (110 ciclos contra 130 y 135 de
las otras dos pruebas).

La segunda prueba con perturbaciones simultáneas
consistió en aplicar al mismo tiempo un escalón en la
composición de alimentación y en la temperatura de
alimentación. Estos cambios también fueron inducidos
después de 3 ciclos (2070 s). Para esta prueba,
la pureza de etanol es regulada con cambios más
abruptos y con más desviaciones con respecto a la
referencia, pero el tiempo de establecimiento no es tan
diferente al de las otras pruebas y las variaciones de
pureza se hacen con una diferencia no mayor de 0.005
en fracción mol.(Fig. 29).

De igual manera el sistema fue excitado
combinando escalones en el tiempo de purga y en
la composición de alimentación. La señal de salida
también se presenta en la Fig. 29. Para esta prueba,
la pureza controlada presenta una mayor caida en
la pureza del producto obtenido comparada a las
otras pruebas, pero en un tiempo muy corto; por
otro lado, en esta prueba se logra un menor tiempo
de establecimiento, ya que el nuevo estado pseudo-
estacionario se alcanza en 19 ciclos, contra 26 que
se requieren en la primera prueba con perturbaciones
simultáneas.

Una observación común en todas las pruebas
es que la pureza del etanol en la salida, una vez
restablecido el estado pseudo-estacionario tiene una
pequeña desviación con respecto a la referencia, a
diferencia de las pruebas con una sola perturbación;
sin embargo, la desviación es todavía muy pequeña,
alrededor de 0.005 fracción mol. En la Fig.29
se aprecian bien estas desviaciones debido a la
ampliación de la imagen en un rango muy pequeño
de composiciones. La desviación más grande (vista a
los 12000 s de simulación) se produce para la tercera
prueba (cambio combinado de la composición de
alimentación de alimentación y del tiempo de purga),
mientras que la menor desviación se produce para la
primera prueba (cambio combinado de la temperatura
de alimentación y del tiempo de purga).

Por otro lado, como es de esperarse, la apertura de
la válvula de alimentación producido como acción de
control es hacia la reducción del flujo de alimentación
y por consecuencia afecta al flujo de producción, pero
para estas pruebas el flujo no disminuyó más allá de
65 ml/min (siendo 80 ml/min el flujo nominal). La
señal de entrada para todos los casos se muestra en
la Fig. 29 b, d y f, se puede observar que al aplicar
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Fig. 30: Señal de control para las pruebas ante perturbaciones escalón en la composición de alimentación, tiempo
de purga y temperatura de alimentación.

combinaciones de perturbaciones la señal de control se
empieza a saturar llegando a sus límites, sin embargo
después de los 6000 segundos el controlador reduce
el esfuerzo que se aplica para estas combinaciones
que perturban el modelo riguroso PSA. La primera
prueba (cambios en el tiempo de purga y temperatura
de alimentación) implica el mayor esfuerzo de
control, mientras que la segunda prueba (cambios
en la composición de alimentación y temperatura de
alimentación) implica el menor esfuerzo de control.
Para la primera prueba, en la misma Fig. 29b se puede
observar que la señal de entrada que se genera para
lograr atenuar la perturbación, está cerca de 4000
segundos, en la segunda prueba durante cerca de
2000 segundos y en la tercera prueba cerca de 5000
segundos, pero después oscila en diferentes grados
hasta lograr una señal constante. Al final el controlador
MPC Óptimo logra mantener la pureza deseada muy
cerca del valor nominal en todos los casos.

La simulación del proceso en lazo abierto se
presenta en la Fig. 30. Para los tres casos de
simulación con perturbaciones simultáneas, la pureza
decae hasta valores que difícilmente pueden cumplir
los estándares de pureza. La diferencia entre la salida
correspondiente a estos tres casos estudiados es mayor
que la diferencia observada en la primera serie de
pruebas con perturbaciones únicas en las entradas.
En la presente serie de pruebas, la primera que
implica cambios en la composición de alimentación
y en el tiempo de purga es la que produce una
desviación mayor con respecto a las condiciones
nominales. Con una sola perturbación, la pureza se
mantuvo arriba del 95%, en cambio, en pruebas con
perturbaciones simultáneas, la pureza disminuyó hasta

el 93%. Las simulaciones en lazo abierto permiten
conocer el grado de influencia de las entradas en la
pureza de etanol y proporciona una mejor idea de
la eficacia del control. El proceso en lazo cerrado
presenta variaciones muy pequeñas con relación a la
referencia. La fineza del control, sin embargo va a
estar limitada por la eficacia del sensado de variables;
sin embargo, el controlador MPC Óptimo diseñado
tiene el potencial suficiente para lograr la regulación
de la pureza de etanol en un proceso de adsorción
por oscilaciones en presión con buena robustez ante
perturbaciones.

5 Conclusiones

Los modelos matemáticos que existen para simular
el proceso cíclico de adsorción con oscilaciones
en presión (PSA) son sistemas de ecuaciones
diferenciales parciales, no lineales, multivariables y
con un alto grado de complejidad para resolverlos.
Estos modelos no pueden ser utilizados para diseñar
el control de la planta estudiada. Una forma novedosa
de abordar el problema de control para este proceso
no lineal y multivariable fue desarrollar un modelo
no lineal con una estructura capaz de capturar
las dinámicas importantes del modelo complejo,
conformado por dos partes estáticas no lineales que
representan la no linealidad del proceso y una parte
lineal que predice la dinámica del mismo. Se usó
específicamente un modelo Hammerstein-Wiener. A
través de variables intermedias que actúan como
entrada y salida de la función lineal del modelo, se
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calculó el controlador usando una técnica basada en
modelo. El modelo Hammerstein-Wiener se obtuvo a
partir de datos de entrada y salida de la planta virtual,
desarrollada en la plataforma de Aspen Adsorption.
Los datos usados fueron apertura de la válvula de
alimentación (VA) y composición de etanol en el
producto. La respuesta en espacio y tiempo de la
planta virtual incluye los perfiles de composición de
agua y de etanol, temperatura y presión; en cambio,
el modelo identificado es un modelo reducido en el
sentido del número de variables que involucra, ya
que como se ha mencionado, solo se representa con
este modelo la relación entrada-salida del controlador.
El proceso fue simulado con las mismas condiciones
de entrada, las misma configuración de la operación
que se plantea en esta referencia, pero diferentes
dimensiones de las columnas; sin embargo, se hicieron
algunas suposiciones para determinar parámetros no
especificados, para configurar las válvulas y flujos
entre las columnas; además, las suposiciones de
modelado variaron en función de las opciones del
simulador. En segundo lugar, la validación del modelo
reducido, fue validado con diferentes series de datos,
obteniendo siempre un ajuste adecuado; por lo tanto
se concluye que el modelo identificado para el sistema
captura las dinámicas importantes la planta virtual.
Este Modelo Hammerstein-wiener se utilizó para
el diseño del controlador, y los resultados de la
evaluación de su desempeño claramente demuestran
los beneficios potenciales de la identificación del
sistema representado con un modelo riguroso.

Una decisión importante fue la elección de la
entrada de control, la cual se tomó después de
estudiar el análisis de sensibilidad que se llevó
a cabo para conocer la influencia de diferentes
variables de entrada en la pureza de etanol. La
variable que fue seleccionada como entrada de control
o variable manipulada permite obtener una pureza
elevada con un número de ciclos comparable a
las otras entradas, pero su manipulación numérica
y en la práctica experimental es más sencilla e
implica menos tiempo de cómputo. Esta variable que
se propuso manipular se puede medir de manera
continua, independientemente del paso o etapa del
proceso que se esté simulando. Además, es posible
usar el mismo tiempo de muestreo que el usado en la
plataforma MatLab/Simulink, en donde se calcula el
control. Este hecho habilita la sincronización entre las
plataformas de Aspen Adsorption y Simulink. Por el
contrario, esta sincronización no es posible o requería
mayor esfuerzo de cómputo y algunas simplificaciones
del simulador del proceso en el caso de usar alguna

de las otras variables presentadas en el análisis de
sensibilidad. Esto se debe a que la evolución de
variables, como el tiempo de purga que es el más
empleado, no es una continua, por lo tanto su valor no
podría ser modificado en tiempo real en el simulador
del proceso, no podría compilarse Aspen adsorption
con Simulink.

Las aportaciones principales de este trabajo
fueron (1) el estudio estudio paramétrico del proceso
enfocado a apoyar el diseño de control, (2) el
modelo identificado, ya que aun cuando se han
publicado estructuras similares, no hay reportado
un modelo Hammerstein-Wiener para un proceso de
adsorción por oscilación de presión que además fue
validado con éxito (muy buen ajuste) usando datos
provenientes de un simulador de la planta conteniendo
un modelo riguroso de parámetros distribuidos que
toma en cuenta interacciones entre muchas variables y
representa adecuadamente un proceso no lineal, y (3)
el diseño de un controlador basado en el modelo lineal
obtenido por identificación. Este control propuesto
tiene las siguientes características: (3.a) El controlador
MPC óptimo diseñado tiene un buen desempeño para
seguimiento de trayectoria, permite acelerar cambios
requeridos para mejorar la producción o calidad del
producto. Con la prueba realizada se logró alcanzar
y mantener sin mucho esfuerzo del controlador una
pureza superior a la establecida por los estándares
dictados por las principales normas internacionales.
(3.b) El controlador tiene robustez ante diferentes
tipos de perturbaciones y en los casos de evaluación
que se presentaron: escalones en la temperatura de
alimentación, tiempo de purga o en la composición
de alimentación, el controlador atenúa adecuadamente
las alteraciones en la alimentación, logrando mantener
la pureza deseada. También se observó que cuando se
le aplican perturbaciones simultáneas, el controlador
sigue logrando el objetivo operacional de rechazarlas
o atenuarlas, manteniendo la pureza deseada en un
número de ciclos considerablemente menor al tiempo
de establecimiento en lazo abierto. (3.c) El controlador
permite mantener la pureza en un nivel muy cercano
a la referencia, las desviaciones y oscilaciones que
se producen tienen una amplitud muy reducida, de
orden de 0.005 de fracción molar como máximo.
Evidentemente, en la práctica, la precisión del control
dependerá de la precisión del sensado de las variables.
Sin embargo este aspecto se está dejando como un
trabajo futuro porque en el presente estudio no se
incluyó trabajo experimental.

Así, como trabajos futuros se proponen los
siguientes: El desarrollo de un observador de estado
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que actúe como sensor virtual de la pureza de etanol.
Este observador puede ser desarrollado en función de
mediciones de temperatura, ya que fue constatado en
las pruebas de control que la temperatura tiene una
gran influencia en la pureza del producto. La medición
de temperatura es una medida adecuada porque
existen desarrollos avanzados en cuanto a medición
de temperatura, un estándar internacional (IEC 60751)
que salió para sensores térmicos industriales que
usan resistencias de platino especifica cuatro clases
de precisión, entre estas, la clase AA se refiere a
precisiones de ±0.28ºC para temperaturas cercanas
a 104ºC (377 K). En el comercio ya se encuentran
opciones especiales de sensores. Por ejemplo, el
proveedor Reotemp ofrece detectores de temperatura
RTD, entre estos, los RTDs de marca Adders han sido
concebidos para temperaturas más altas y con rango
extendido de precisión. Un ejemplo específico es el
sensor Pt/385 A5 que se usa para medir temperaturas
arriba de 226.80 C con una precisión de ±0.064 ºC
para temperaturas cercanas a 104ºC (377 K) (Cantero y
col., 2017). Aun cuando el desarrollo de un observador
de estado para estimar la composición de etanol en la
salida es conveniente, dados los tiempos de control y
la dinámica lenta de la planta, así como el grado de
desarrollo de equipos de medición de concentración y
composición de mezclas. El diseño del control como
se propone en este trabajo pudiera bien llevarse a la
práctica, la estimación fuera de línea no representa un
problema.

Otro trabajo futuro que se propone es implementar
un control MIMO que permita tener en cuenta más
entradas y salidas para regular simultáneamente otras
variables secundarias que pudieran convertir el sistema
de control en uno más robusto ante perturbaciones
múltiples y con variaciones más realistas.
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Nomenclatura

Letras
ap Superficie de la partícula especifica

m2/m3

ci Concentración molar del componente
i,kmol/m3

Dmi Difusividad molecular i,m2/s

Dei Difusividad efectiva de la fase
adsorbida del componente i,m2/s

Cps Capacidad de calor especifico del
adsorbente MJ/kmol/K

Ezi Coeficiente de dispersión axial del
componente i,m2/s

Cpai Capacidad de calor especifico de la
fase adsorbida, MJ/kg/K

Hs Coeficiente de transferencia de calor
del líquido/solido, (J/s)/m2/K

M Peso molecular, kg/kmol

IP1i, IP2iIP3iIP4i Parámetros de isoterma del
componente i

Ji Velocidad de transferencia de masa,
kmol/m3(bed)/s

MTCs Coeficiente de transferencia de masa
del sólido, 1/s

ksa Conductividad térmica del
sólido,MW/m/K

P Presión del gas, bar
Wi Cantidad adsorbida del componente,

i,kmol/kg(adsorbente)
W∗i cantidad de equilibrio adsorbido del

componente, i,kmol/kg(adsorbente)
R Constante de gas(8.31451e −

3),MJ/kmol/K
rp Radio de la partícula esférica, m
t Tiempo s
Tg Temperatura del gas, K
Ts Temperatura del sólido, K
T Temperatura, K
F Flujo, Kmol/hr
vg Velocidad superficial del gas, m/s
z Coordenada de la distancia axial, m
yi Fracción molar del gas del

componente i
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Símbolos griegos
εi Vacío de la columna empacada

(intraparticular) m3(void)/m3(bed)
εp Vacío interparticular
ρb Densidad de la columna empacada,

kg/m3

ρs Densidad del adsorbente, kg/m3

ρp Densidad de la partícula, kmol/m3

ρg Densidad molar del gas, kmol/m3

4Hi Calor de adsorción del componente
i,MJ/kmol

ψ Factor de la partícula
µ Viscosidad dinámica Ns/m2

Ω Parámetro en la expresión glueckauf
Subíndice
F Corriente de alimentación
i Componente del agua (w) o etanol (e)
g fase gas
s Fase solido
p partícula
b bulto o columna empacada
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