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Resumen

Este articulo presenta una prueba de concepto sobre el uso de la co-simulacidn para integrar modelos desarrollados con distintas
herramientas y tipos de modelos mediante el estindar FMI (Functional Mock-up Interface). El estudio se aplica al modelado de
un esterilizador compuesto por tres subsistemas. A nivel macroscépico, el autoclave, sus equipos auxiliares y sistemas de control
se han modelado usando primeros principios y un enfoque orientado a objetos. Por su parte, las latas en el interior del autoclave
incluyen dos modelos: el liquido, representado con un modelo de Aprendizaje Automatico, y el sélido, modelado con ecuaciones
diferenciales parciales simplificadas mediante Proper Orthogonal Decomposition (POD). El articulo detalla los modelos de los
subsistemas y su conexion a través de un algoritmo maestro que gestiona la comunicacion y sincronizacion. El andlisis de las
principales variables del proceso, muestra un comportamiento adecuado de las mismas, lo que permite validar el esquema propuesto.

Palabras clave: Co-simulacién, Functional Mock-up Interface (FMI), Modelado multiescala, Descomposicion Ortogonal Propia
(POD), Redes Neuronales de memoria a largo y corto plazo (LSTM), Modelado Orientado a Objetos

Multiscale modeling of a sterilizer using co-simulation
Abstract

This article presents a proof of concept for the use of co-simulation to integrate models developed with different tools and
types of models through the FMI (Functional Mock-up Interface) standard. The study focuses on modeling a sterilizer composed
of three subsystems. At the macroscopic level, the autoclave, its auxiliary equipment, and control systems were modeled using
first principles and an object-oriented approach. Meanwhile, the cans inside the autoclave are represented by two models: the
liquid, modeled using a Machine Learning Model, and the solid, described by partial differential equations simplified through
Proper Orthogonal Decomposition (POD). The article details the subsystem models and their integration via a master algorithm
that manages communication and synchronization. The analysis of the main variables of the process shows an adequate behavior
of these, which allows validating the proposed scheme.

Keywords: Co-simulation, Functional Mock-up Interface (FMI), multi-scale modellng, Proper Orthogonal Decomposition (POD),
Long Short-Term Memory (LSTM) Neural Networks, Object Oriented Modeling

1. Introducciéon pulsado el desarrollo de nuevas estrategias de simulacién. Uno
estos enfoques, la co-simulacién (Schweiger et al., 2019) ha
emergido como una metodologia que permite la integracion
de multiples modelos especializados, desarrollados en distin-

La creciente complejidad de los sistemas de ingenieria y
la necesidad de analizar su comportamiento desde un punto de
vista multidisciplinar y con distintos niveles de detalle, ha im-
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tas plataformas y con diferentes paradigmas de modelado. Esta
aproximacién se basa en la coordinacién de simulaciones in-
dependientes para trabajar de manera conjunta, superando las
limitaciones de los enfoques de simulacién monoliticos y faci-
litando el andlisis de sistemas heterogéneos y distribuidos.

El modelado multiescala es una metodologia que integra
procesos y fenémenos en diferentes escalas temporales o es-
paciales para analizar sistemas complejos de manera integral
(Ruscone et al., 2024). Los modelos multiescala ofrecen varias
ventajas significativas, particularmente en la mejora del rendi-
miento y la eficiencia en diversas aplicaciones. Estos modelos
permiten la integracion de componentes que operan a diferen-
tes frecuencias, permitiendo por ejemplo, el andlisis y disefio de
sistemas de control que abarcan desde escalas macroscépicas
hasta moleculares, facilitando la comunicacion dindmica entre
diferentes niveles de modelado (Paulson et al., 2016). Ademas,
la division en subsistemas con pasos de tiempo adaptados, per-
miten mejoras significativas en la velocidad de simulacién y la
gestion de recursos, particularmente el caso de modelos gran-
des, como el que se describe en (Li et al., 2020).

Actualmente se considera que existen dos estdndares pa-
ra co-simulacién: HLA (High Level Architecture) (IEEE Stan-
dards Association, 2010), principalmente utilizado para la co-
simulacién de sistemas de eventos discretos, y FMI (Modelica
Association, 2022), para sistemas continuos que pueden pre-
sentar eventos discretos. Para el caso de estudio de este articu-
lo, dado que se trata de un modelo continuo, se trabajara con el
estdndar FMI.
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Figura 1: Esquema de co-simulacién

En este trabajo se presenta una unidad de esterilizacion de
conservas de atin que utiliza agua sobrecalentada para aportar
calor al proceso (Pitarch et al., 2021). Para este sistema, los au-
tores disponen de modelos matematicos desarrollados en dis-
tintas herramientas y con distintos paradigmas de modelado,
que representan sistemas en distintas escalas y con necesidades
de integracion en pasos diferentes, que serd necesario integrar
para simular el conjunto de manera coordinada. Se trata por
tanto de un sistema multiescala en el que cada uno de los mo-
delos disponibles representa un nivel de detalle diferente de las
distintas partes del sistema de estudio. En concreto, se ha em-
pleado un modelo de Aprendizaje Automatico (ML, Machine

Learning) basado en redes neuronales para estimar la tempera-
tura del liquido de relleno en las latas a esterilizar, desarrollado
en Python (Python Core Team, 2019) con la libreria Pytorch
(Paszke et al., 2019), complementado con un modelo que cal-
cula la temperatura en el interior de la parte sélida del interior
de la lata (pastilla de atiin), desarrollado en Matlab®/Simulink®
(Inc., 2023), asi como con un modelo completo del proceso de
esterilizacién creado en EcosimPro® (EA Internacional, 2024).
Para el caso de estudio, se integraron los modelos en formato
FMUs (Functional Mock-Up Units) y se desarroll6 un coordi-
nador (master) encargado de comunicar y sincronizar los dis-
tintos médulos (Figura 1).

2. Descripcion del caso de estudio

Como se comentd en la introduccidn el caso de estudio pre-
sentado en este articulo es el de una unidad de esterilizacién
de conservas de atin mediante agua sobrecalentada con una es-
tructura similar a la mostrada en la Figura 2. El objetivo de la
esterilizacion de las latas es inactivar los microorganismos po-
tencialmente nocivos mediante calor. En este proceso, el vapor
producido en una planta de cogeneracion se utiliza para calentar
agua en un intercambiador de calor de placas. El agua sobreca-
lentada se introduce en el esterilizador mediante pulverizacion,
distribuyéndose sobre las latas. El agua se extrae del fondo del
esterilizador y se recircula al intercambiador.
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Figura 2: Esquema de un esterilizador

2.1. Descripcion general del ciclo de esterilizacion

El proceso comienza con la carga del esterilizador en el que
se introducen de manera manual los carros en los que estan api-
ladas las latas de conserva. Una vez introducidos los carros en
el esterilizador, este se cierra y comienza el proceso de esterili-
zacién que consta de tres etapas: calentamiento, mantenimiento
y enfriamiento. En la etapa de calentamiento se aporta calor al
sistema a través del agua sobrecalentada pulverizada sobre las
latas, de manera que la temperatura en el interior del esteriliza-
dor aumenta en forma de rampa hasta alcanzar la temperatura
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de mantenimiento. En ese momento se inicia la etapa de man-
tenimiento en la que se mantiene constante la temperatura en
el interior del esterilizador durante un tiempo determinado en
el que se asegura la desactivacion de los microorganismos. Fi-
nalmente, se enfria el esterilizador mediante la pulverizacién
de agua fria. El sistema esta controlado mediante un Controla-
dor Légico Programable (PLC, Logic Programmable Contro-
ller) que gestiona las transiciones entre etapas y el seguimiento
de las diferentes consignas (Rivero-Contreras et al., 2024).

3. Modelos matematicos

3.1. Modelo de la fase solida de las latas

La transmision de calor en la parte sélida del interior de la
lata (atin) se puede modelar mediante la ecuacion de Fourier.
Partiendo de la asuncién de que la temperatura del autoclave es
homogénea, el sistema 3D representado en la Figura 6 se puede
reducir, sin pérdida de informacién, a un sistema 2D rectangu-
lar en coordenadas cilindricas:

or, _ [T, 19 (0T,
o a2 Trar\"or

ey

donde r € [0, R] es el radio de la lata y z € [0, L] es la altura
de la pastilla de attin. T,(r, z, t) denota la temperatura en todos
los puntos del atiin. El parametro «/, representa la difusividad
térmica. En la frontera r = O se utiliza una condicién de si-
metria:

T,
=0. 2
3l =0 @)

En las otras tres fronteras (r = R, z = 0, y z = L) se utilizan
condiciones de Robin:

T,
ap 9z . = ht (TI - Ta|z:L);
oT,
—| =hy(Tr — T4lmo); 3
ap aZ -0 b( R |z_0) ( )
oT,
Y 5 . =h. (Tg — Tal,=r);

donde, Tk y T; son la temperatura del autoclave y del liquido de
relleno, respectivamente. Los pardmetros h;, h;, y h, represen-
tan los coeficientes de transferencia entre el sélido y el medio
en contacto con el mismo. Aun reduciendo el problema 3D a
uno 2D, la aplicacién de métodos clasicos para resolver ecua-
ciones diferenciales parciales, como el método de los elementos
finitos, resulta en niimero elevado de ecuaciones, lo que lo con-
vierte en ineficiente para tareas en tiempo real. Por lo tanto, en
este trabajo se utiliza el método de descomposicién ortogonal
propia (POD, por sus siglas en inglés) para obtener un modelo
de orden reducido (Sirovich, 1987). En este método, se utilizan
series de Fourier para aproximar la solucién de la PDE:

To(rz0) = ) n T ~ ) 6T @)
i=1 i=1

Las autofunciones (¢;(r, z)) se obtienen resolviendo el siguiente
problema de valor propio:

¢7i = /lif 7<¢,d(v, K = lim 1
%

t—oo f

!
T,T'dt, 5)
0

donde T, son soluciones obtenidas experimentalmente o me-
diante otro método numérico. Al proyectar la ecuacién (1) so-
bre las m primeras autofunciones se llega a un sistema de unas
pocas ecuaciones diferenciales ordinarias (en este caso, 10):

d7,
dt

=ATa + Bf(Tr, T)) (6)

Donde A € M™™ y B € M™! son, respectivamente, las pro-
yecciones del operador laplaciano y de las condiciones frontera
sobre las funciones base.

El modelo descrito se ha implementado en Simulink (ver
Figura 3), ya que FMI solo esta disponible para modelos desa-
rrollados en Simulink.

Figura 3: Modelo de POD desarrollado en Simulink

3.2. Modelo de la temperatura en el liquido de relleno

Este modelo trata de representar el comportamiento del
liquido contenido dentro de la lata. Se puede desarrollar un
modelo basado en primeros principios para este proceso. Sin
embargo, dicho modelo no es conocido y resultaria complejo
de desarrollar y validar. Por lo tanto, se ha optado por desarro-
Ilar un modelo de Aprendizaje Automatico basado en datos. Al
tratarse de un sistema dindmico en el que los estados actuales
dependen de estados anteriores, se eligi6 usar las redes LSTM
(Long Short-Term Memory) al haber demostrado su eficacia co-
mo buenos regresores de series temporales. Concretamente, se
ha modelado mediante una arquitectura Encoder-Decoder ba-
sada en capas LSTM, desarrollada en Pytorch®.

Para disponer de suficientes datos para el entrenamiento de
la red, es necesario registrar valores de la temperatura del liqui-
do Ty, y la temperatura de la retorta 7, en distintos puntos de
operacion, para que el modelo capture las distintas dindmicas
existentes en el proceso. En esta fase preliminar no se dispone
de datos reales de planta, por lo que se ha generado un conjun-
to de datos sintéticos para la temperatura del liquido mediante
un modelo de primer orden, ecuacién 7, en distintos puntos de
operacion en condiciones similares a las que aparecerian en el
proceso real.

d(Tig) 1
o -l (N
Se trata de una solucién muy aproximada pero que nos per-
mite validar la metodologia presentada en el articulo. Una vez
se disponga de los datos reales del proceso, se re-entrenard el
modelo con los nuevos datos.

El modelo de Aprendizaje Automadtico consiste en una con-
figuracién Encoder-Decoder. El Encoder contiene una capa in-
terna formada por 10 celdas LSTM. Este recibe como entrada
la serie temporal de la temperatura de la retorta 7',. El estado



Merino, A. et al. /I Simposio CEA de los GT: Ingenieria de Control - Modelado, Simulacion y Optimizacion - Educacion en Automdtica (2025)

interno de la capa LSTM del Encoder, actia como entrada del
estado interno de la capa LSTM del Decoder, también forma-
do por una unica capa con 10 celdas LSTM y cuya entrada es
el dltimo valor de la serie temporal que se aplicé como entra-
da al Encoder, de esta forma se consigue que la prediccion del
modelo sea de un Unico instante de tiempo (ver Figura 4). Los
hiperpardmetros utilizados en este modelo han sido; el nime-
ro de celdas de cada capa (10), la tasa de aprendizaje (0.001)
(Learning Rate) y el tamaiio de la secuencia (w) (100).

Encoder A Decoder
n
Estado oculto

=

g = =

2 = = —».
3 n 0

3 — —

|75}

S
batch

Ultimo elemento de la secuencia Tl

Figura 4: Arquitectura Encoder-Decoder del modelo de Aprendizaje Automati-
co

Partiendo por tanto de los datos sintéticos, se ha entrenado
el modelo, incluyendo un tamafo de secuencia de 100 valores
pasados de temperatura del liquido. Después de entrenamiento
y validacién cruzada se obtienen muy buenos resultados presen-
tando un valor del MSE (Mean Squared Error) de 0.1072 para
la temperatura del liquido. La comparativa entre los valores ex-
perimentales y de simulacién con el modelo de aprendizaje au-
tomadtico se muestran en la Figura 5, en la que puede apreciarse
cémo temperatura predicha y la real se solapan de manera casi
perfecta.
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Figura 5: Resultados del ajuste de la temperatura del liquido con el modelo de
Aprendizaje Automético

El modelo resultante se ha encapsulado en un médulo FMU
utilizando la libreria pythonfmu (Smith and contributors, 2024),
que permite la encapsulacién de cédigo Python en FMUs si-
guiendo los estdndares de la versién 2.0 y 3.0 de FMI.

3.3.  Modelo del esterilizador

Este modelo abarca los componentes macroscopicos del sis-
tema, incluyendo el equipo de esterilizacion, los equipos auxi-
liares y el sistema de control. En particular, se han modelado el

esterilizador, el intercambiador de calor, las valvulas de control,
la generacién de carros y el anillo de vapor. Para este tipo de sis-
temas resulta conveniente utilizar modelos basados en primeros
principios con orientacién a objetos, debido a caracteristicas co-
mo la herencia y la agregacion de componentes en topologias
definidas por el usuario.

Como se menciond en la introduccion, en este caso se ha
utilizado EcosimPro® como herramienta de modelado y simu-
lacion. En esta herramienta se han desarrollado los siguientes
componentes.

= Generador de carros: componente que genera los carros
con el producto enlatado seleccionado a una velocidad
configurable por el usuario.

= Anillo de vapor: este componente se encarga de distri-
buir el vapor a los distintos esterilizadores. Se trata de un
modelo globalizado sencillo, que opera como un acumu-
lador recibiendo un determinado caudal de vapor fijo y
calculando la presion del sistema mediante la ecuacion
de estado del gas ideal y la temperatura del mismo su-
poniendo vapor saturado. En este caso, en el que se ha
simulado Unicamente un esterilizador, el anillo simple-
mente se comporta como una fuente de vapor.

= Vilvula de vapor: Calcula el caudal de vapor que entra
en el intercambiador de calor en base a las ecuaciones
tipicas de flujo de fluidos en vélvulas de gas.

= Intercambiador de calor: Modelo matemético de un in-
tercambiador formado por 90 placas metdlicas dispuestas
en forma de canales paralelos en los que se alterna una
corriente caliente (vapor) y una corriente fria (liquido).
El modelo consiste en dos ecuaciones diferenciales ordi-
narias que describen la evolucién de la temperatura en las
placas con vapor y liquido, respectivamente. En la dltima
fase de la esterilizacion (enfriamiento) se cierra la valvula
de vapor y por las placas correspondientes se hace pasar
una corriente de agua fria para enfriar rdpidamente el au-
toclave de forma que no se siga degradando la calidad del
producto.

= Autoclave: Incluye el modelo del autoclave en la que
estdn contenidas las latas que se modelan en las FMUs
descritas con anterioridad. Se asume que la temperatura
en todo el autoclave es homogénea por lo que el modelo
consiste en una ecuacién diferencial ordinaria que descri-
be la temperatura dentro del autoclave.

= Sistema de control: Se ha incluido un controlador de ti-
po Proporcional Integral (PI) que se encarga de mantener
el valor de la temperatura en la retorta en el valor de con-
signa en las etapas de calentamiento y mantenimiento.
Existen también elementos que permiten la conmutacién
entre las etapas del proceso y la l6gica del proceso.

Dado que EcosimPro® es un lenguaje de programacién orien-
tado a objetos, se han definido cada uno de los componentes
descritos de manera individual y se han conectado a través de
puertos para construir el modelo completo del sistema. La ex-
tensién de los componentes descritos someramente con ante-
rioridad es elevada, por lo que no se incluyen en detalle en este
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trabajo. El lector interesado en estos modelos puede consultar
Pitarch et al. (2021).

3.4. Variables intercambiadas

En la Figura 6 se muestra un esbozo de una lata de conser-
va, indicando las variables que se han intercambiado entre los
distintos bloques de co-simulacién. Desde el modelo del esteri-
lizador, FMU 1, (se puede ver la identificacion de los diferentes
FMUs en la Figura 1), se envia la temperatura en el interior del
esterilizador, conocida como retorta 7, tanto al modelo de la
fase s6lida, FMU 3, como al modelo de la fase liquida FMU 2.
Desde la fase sélida se envian el calor absorbido por las latas
QOcan» la temperatura en el centro de la lata T, y la temperatura
en la interfaz de la lata con la retorta T,,,. Desde la fase liquida
se envia la temperatura del liquido 7; hacia la fase sélida.

Tr

S

— /7///
Tup o 7£J
Fase solida T QCan
. X‘/
— _ i - "[ - —
y /
Retorta Tr

Figura 6: Esquema de una lata con sus fases sélida y liquida

3.5. Algoritmo mdster

En la estrategia de co-simulacién es necesario que exista
un coordinador que ejecute, coordine y ordene los intercam-
bios de datos entre los distintos médulos FMU que van a for-
mar parte del modelo conjunto. En este caso, el coordinador
se implementado en un programa escrito en Python que diri-
ge la co-simulacién haciendo uso de la libreria fmpy (Dassault
Systemes, 2024).

En la Figura 7 puede observarse el bucle de co-simulacién
que se ejecuta en el mdster, que sigue un esquema en serie o
Gauss-Siedel no iterativo (Gomes et al., 2018). Se comienza
ejecutando un paso de integracion del modelo del esterilizador
“doStep” y la temperatura de la retorta 7r obtenida se envia al
resto de FMUs. A continuacion, se ejecuta un paso de integra-
cion de la FMU 2 (fase liquida) y se envia la temperatura del
liquido calculada T al resto de FMUs. Finalmente se ejecuta
un paso de integracion del modelo de la FMU 3 (fase solida) y
se envia la temperatura del centro de la lata T'ce, la temperatura
en la interfaz de la lata con la retorta Tup y el calor absorbido
por la latas Qcan a la FMU 1, esterilizador.

En este caso de estudio, la mayoria de los fendmenos mo-
delados presentan una dindmica lenta. Tras diversas pruebas,
se determind que un macro-paso de 100 s es adecuado para
capturar con precision el comportamiento del proceso global.
No obstante, la dindmica del liquido es significativamente mas

rapida, lo que requiere un muestreo mds frecuente para garan-
tizar la exactitud de las predicciones realizadas por el modelo
de Aprendizaje Automadtico. Por esta razén, se entrend la red
utilizando un intervalo de tiempo de 5 s. Como resultado, el
modelo del liquido debe ejecutarse con un macro-paso redu-
cido, aunque los valores intercambiados con las demas FMUs
solo se sincronizan al final del macro-paso global de 100 s.

€
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doStep
liquido

sub_time +=
sub_step_size
Enviar a

FMU sélido
Obtener Tl
Enviar FMU

i Estirilizador

doStep sélido

v

Obtener Tce
Obtener Tup |
Obtener Qcan

Enviar a
Esterilizador

time += step_size

Figura 7: Bucle de co-simulacién

4. Resultados

Para evaluar el desempefio del sistema se han simulado
7000 segundos que se corresponde aproximadamente con la du-
racion de un ciclo de esterilizacién completo. En la Figura 8 se
muestra el resultado de esta simulacién en la que se puede ver
como el sistema se comporta de manera adecuada, siguiendo el
perfil tipico de temperaturas propio de los ciclos de esteriliza-
cién. Los puntos discontinuos azules, rojos y verdes represen-
tan, respectivamente, la temperatura del autoclave T'r, y las tem-
peraturas en la superficie Tup y en el centro Tce de la pastilla
de attin. La linea naranja representa la temperatura del liquido
Tlig.

Las temperaturas iniciales en los tres subsistemas se esta-
blecen en 20 °C, comenzando con la etapa de calentamiento,
que se prolongard hasta alcanzar la temperatura de consigna de
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121 °C. Una vez alcanzada, esta temperatura se mantiene du-
rante 2 420 segundos, el tiempo necesario para inactivar los mi-
croorganismos y garantizar que la temperatura en el centro de la
lata (representada por la linea verde) llegue al nivel requerido.
Finalizada esta etapa, se introduce agua fria en el esterilizador,
lo que provoca un descenso rapido de la temperatura del siste-
ma.

Valores de las temperaturas del sistema en el esqueme de co-simulacién
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y.
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Temperatura (°C)
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3000 40
Tiempo (s)

Figura 8: Temperaturas en el interior del esterilizador

El tiempo total de ejecucidon del sistema es de 21.5 segun-
dos en un equipo portitil Intel ® Core™ i7-1195G7 con 16 GB
de RAM.

En este caso, no se cuenta con un modelo monolitico equi-
valente para comparar la precisiéon del modelo. Sin embargo,
los resultados obtenidos muestran coherencia tanto con datos
experimentales de sistemas similares, como con los generados
por modelos desarrollados previamente por los autores de este
trabajo.

5. Conclusiones

En este articulo se ha demostrado la viabilidad de la uti-
lizacién de técnicas de co-simulacién para modelar y simular
un sistema complejo de esterilizacion de latas de conserva. Los
resultados obtenidos muestran que la co-simulacién permite in-
tegrar modelos desarrollados en diferentes herramientas y con
distintos paradigmas de modelado, logrando una representa-
ci6én adecuada del comportamiento del sistema. El sistema ha
sido coordinado mediante un algoritmo maestro en Python ha
permitido coordinar y sincronizar los distintos médulos de co-
simulacion.

Como trabajo futuro, se propone incorporar datos de tempe-
ratura del liquido en el interior de las latas, obtenidos mediante
sensores, y re-entrenar el modelo de aprendizaje automatico.
Esto permitird desarrollar un sistema mds realista. Otro objeti-
vo serd la optimizacién de los macro-pasos en los modelos de
simulacidn, ajustando su tamafio para maximizar la velocidad
de ejecucion sin comprometer la precision. Esto implicara de-
finir métricas especificas para evaluar los limites aceptables de
error en funcién de los requerimientos del sistema. Finalmen-
te, se propone explorar e incorporar al trabajo algunas de las
posibilidades que incorpora FMI 3.0, especialmente su capaci-
dad para gestionar discontinuidades y eventos, aspectos criticos
en sistemas dindmicos complejos. Aunque estas funciones atin
no estan plenamente implementadas en muchas herramientas,
se consideran esenciales para mejorar la eficiencia y reducir el
error en las simulaciones.
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