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SINTESIS
La Empresa Productora de Niquel y Cobalto “Comandante Ernesto Che Guevara” desempefia un rol
esencial en el desarrollo econdmico de Cuba. Dentro del proceso productivo de la industria, el horno
de reduccion de minerales lateriticos es una etapa clave y requiere un alto consumo de fuel oil, que
representa alrededor del 40 % del costo unitario por tonelada producida de niquel mas cobalto, y
resulta vital reducir tales costos. La implementacion del sistema de control automatico en la
postcombustion se ha visto afectada por la inexistencia de modelos matematicos de este proceso. En
la presente investigacion se proponen modelos lineales para diferentes puntos de operacion y
modelos no lineales basados en Redes Neuronales Artificiales (RNA) que reflejan las caracteristicas
dindmicas del proceso. La metodologia consta de la realizacion de experimentos activos, con
secuencias binarias pseudoaleatorias moduladas en amplitud y frecuencia e insertadas en el automata
que acciona las valvulas reguladoras de flujo de aire y variaciones en el flujo de mineral alimentado
al horno, para obtener los modelos lineales. Se realizaron experimentos pasivos de 10 meses de
operaciones para la obtencion de dos modelos RNA (simple entrada-simple salida (SISO) y multiples
entradas-multiples salidas (MIMO)). El modelo RNA MIMO se evalué con diferente naumero de
neuronas en la capa oculta y con el empleo del método de validaciéon cruzada aleatoria, escogiéndose
el mejor modelo a partir de los criterios de informacion de Akaike y Bayesiano. Como resultado, el
modelo predice las temperaturas de los hogares cuatro y seis del horno con un error inferior a 5 °C,
y un horizonte de prediccion de un paso adelante (120 s). Los modelos contribuyen a predecir el
perfil térmico en la zona de calentamiento del horno, como base para el disefio de estrategias de
control que garanticen un mejor aprovechamiento de la energia y del combustible aditivo reductor,

para disminuir las pérdidas del proceso y la contaminacion ambiental.



NOMENCLATURA

6N-14N Cémara de combustion (Hogar seis hasta Hogar 14) de la
zona norte
6S-14S Camara de combustion (Hogar seis hasta Hogar 14) de la
zona sur
H Hogar del horno
Fp Flujo de petréleo suministrado a las camaras de
combustion (kg/t)
Fm Flujo de mineral alimentado al horno (t/h)
FaH4, FaH6 Flujo de aire a los hogares cuatro y seis (%)
ApH4, ApH6

THO, TH2, TH4, TH6, TH7, TH9,
TH11, TH13, TH14, TH15
PHO, PH16
TC6S, TC8N, TC8S, TCI0N,
TCI10S, TCI2N, TCI12S, TCI5S
SISO
MIMO
SBPA
APRBS
PLC
SCADA
BJ
OE
ARX
ARMAX

RNA
NARX
MSE
RMSE

Apertura de valvula reguladora de flujo de aire a los
hogares cuatro y seis (%)
Temperatura de los hogares cero, dos, cuatro, seis, siete,
nueve, 11, 13, 14 y 15, respectivamente (°C)
Presion en los hogares cero y 16 (mm de H>O)
Temperatura de la camara de combustion en los hogares
seis, ocho,10, 12 y 15; zonas norte y sur (°C)
Simple entrada-simple salida
Multiples entradas-multiples salidas
Secuencia binaria pseudoaleatoria
Secuencia binaria pseudoaleatoria de amplitud modulada
Controlador 16gico programable
Sistema de supervision, control y adquisicion de datos
Modelo Box-Jenkins
Modelo Error de salida
Modelo Autorregresivo con entradas exogenas
Modelo de media movil autorregresiva con entradas
exogenas
Redes neuronales artificiales
Estructura no lineal autorregresiva con entradas externas
Error cuadratico medio

Raiz del error cuadratico medio
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INTRODUCCION

La industria metalirgica desempefia un papel esencial en el desarrollo econdmico de un pais,
especialmente en Cuba. La metalurgia implica el procesamiento de metales, al obtener metal puro a
partir de minerales metalicos. En este sentido, se insta a las empresas a incorporar la necesidad de
proteccion ambiental y sostenibilidad en los esquemas [1-3]. Las empresas productoras de niquel en
Cuba se caracterizan por procesos continuos que requieren una considerable automatizacion para
lograr mayor eficacia y eficiencia en sus producciones.

En el diagrama de flujo del proceso lixiviacion carbonato amoniacal, los hornos de multiples hogares
son una etapa clave en el proceso productivo. Estos hornos de reduccién son cilindros metélicos en
los que los 60xidos superiores de hierro y 6xido de niquel se reducen al correspondiente estado
metalico [4], para lo cual se debe mantener un adecuado perfil de temperatura en atmosfera reductora
(mondxido de carbono e hidrégeno) en cada hogar. El incumplimiento del perfil de gas reductor
conlleva a pérdidas notables, debido a la formacion de estructuras cristalinas de espinelas de hierro,
olivinos y piroxenos que atrapan el niquel y el cobalto en forma de 6xidos y, en menor grado, en
estado metalico; asi como los altos contenidos de hierro metalico en el mineral reducido, que provoca
la disminucién de la extraccion de niquel y cobalto en el proceso de lixiviacion [5].

Para lograr el perfil de temperatura deseado, el horno dispone de camaras de combustion con
quemadores de baja presion para la combustion incompleta del fuel oil que permite enriquecer la
atmosfera reductora necesaria para la reduccion de los 6xidos. Esta operacion requiere un alto
consumo de fuel oil, que representa un 40 % del costo unitario por tonelada producida de niquel mas
cobalto [6], por lo que resulta de vital importancia determinar vias que propicien la reduccion de

tales costos.



El uso de la postcombustion resulta una alternativa viable al considerar la introduccion de aire
secundario en los hogares cuatro y seis (H4 y H6) del horno, con el propdsito de lograr la combustion
completa del mondxido de carbono residual y de otros gases combustibles que provienen de la
combustiéon incompleta en los hogares inferiores [6]. La generacion de calor durante la
postcombustion, de conjunto con el cardcter exotérmico de las reacciones que se verifican,
contribuyen al precalentamiento y secado del mineral [7], ademas de disminuir los gases
combustibles hasta valores permisibles.

El subproceso de postcombustion se caracteriza por variables, como el flujo de aire hacia H4 y H6
y la temperatura en estos hogares; el flujo y la temperatura del mineral; el flujo, la temperatura y la
composicion quimica de la mezcla de gases; y la temperatura ambiente. Esto determina que el
subproceso sea considerado como un sistema MIMO. Un fendmeno caracteristico del sistema de
postcombustion es la interaccion entre sus variables, de manera que cada variable de entrada afecta
a las variables de salida y, reciprocamente, cada salida es afectada por varias entradas. Esto dificulta
el disefio del sistema de control para la produccion de niquel [8, 9].

La Empresa Productora de Niquel y Cobalto “Comandante Ernesto Che Guevara” de Moa, donde se
realiza la investigacion, comenzé a producir en el afio 1986 y se baso en la tecnologia Caron de la
Empresa “Comandante René Ramos Latour” de Nicaro; donde los problemas de automatizacion de
la postcombustion del horno estaban relacionados con el control de la temperatura en H4.
Actualmente, durante la explotacion de los hornos de Moa existen conflictos operacionales en el
control automatico, dentro de los que se destacan:

m, kg kg de aire

1. La dificultad para establecer la relacion aire combustible (AC =—%*=—== - ,
m_ kg kg de combustible

la cantidad de gases reductores necesarios y el perfil de temperatura de trabajo del horno,

aparejado a la pérdida de niquel con compuestos que no se pueden disociar, incrementan los

gastos por consumo energético en detrimento de la eficiencia y la operatividad de la planta.



2. La ausencia de instrumentos de medicion y el ineficiente control del flujo de aire-combustion
provoca fluctuacion de los valores de presion requeridos para la adecuada combustion.

3. No se utiliza de forma eficiente la potencia de los motores de inducciéon que accionan los
ventiladores encargados de suministrar el aire para las camaras de combustion del horno.

4. Se desconocen los valores adecuados de flujo volumétrico y presion en las cdmaras de combustion
que garanticen la estabilidad operacional de la instalacion.

5. Para el control de la postcombustion se utilizan controladores PID (Proporcional-Integral-
Derivativo) convencionales [10], ajustados por prueba y error que forman parte de los lazos de
control individuales, donde se manipula el flujo de aire de un mismo conducto dividido en dos
ramas, que entran en conflicto. Por esta razon, normalmente el lazo de control de H4 opera en
modo automadtico, mientras que el de H6 opera manual. Como consecuencia, los procesos fisico-
quimicos que tienen lugar en estos hogares no se llevan a cabo de manera eficiente, lo que provoca
indeseadas fluctuaciones de temperatura que influyen negativamente en el desarrollo de los
procesos térmicos e hidrodinamicos dentro del horno.

Para solucionar las problematicas anteriores, es necesario modelar los subprocesos del horno, a

través de técnicas de identificacion que permitan obtener modelos en funciones de transferencia y

usar técnicas novedosas basadas en RNA.

Particularmente para el analisis del subproceso de postcombustion, se declaran los siguientes

propositos generales de la presente investigacion:

Problema cientifico

Se requieren modelos matematicos con capacidad explicativa y pronosticadora, que permitan el

disefio de estrategias de control para aumentar la eficacia y la eficiencia del subproceso de

postcombustion en hornos de reduccion de minerales lateriticos, como los de la Empresa Productora

de Niquel y Cobalto “Comandante Ernesto Che Guevara”.



El objeto de estudio es el subproceso de postcombustion de un horno de reduccion de minerales

lateriticos, que opera segun la tecnologia Caron.

Se plantea como objetivo general:

Obtener modelos matematicos para el subproceso de postcombustion de un horno de reduccion de

minerales lateriticos, que relacionen la temperatura respecto a los cambios en los flujos de aire y el

mineral alimentado; para el disefio de estrategias de control con vistas a aumentar la eficacia y la

eficiencia metalurgica del proceso, con el menor impacto ambiental.

El campo de accién de este trabajo es la modelacion y simulacion del subproceso de postcombustion

en un horno de reduccioén de minerales lateriticos.

Dentro de este contexto, la investigacion pretende cumplir los siguientes objetivos especificos:

1. Establecer las limitaciones y los fundamentos tedricos del modelado matematico e identificacion

del subproceso de postcombustion en hornos de reduccion de minerales lateriticos.
2. Aplicar técnicas de identificacion experimental para obtener los modelos lineales en funciones de
transferencia.

3. Aplicar técnicas basadas en inteligencia artificial para obtener los modelos no lineales.

4. Validar los modelos propuestos sobre un conjunto de datos histéricos del proceso.

En el cumplimiento de estos objetivos, se desarrollaron las siguientes tareas de la investigacion:

1.A Revision de las fuentes bibliograficas académicas y tecnoldgicas relacionadas con el objeto y
campo de accion de la investigacion.

1.B Seleccion y caracterizacion del horno de reduccion de minerales lateriticos.

2.A Analisis del comportamiento estadistico de las variables a utilizar en la obtencion de los modelos
matematicos.

2.B Realizacion de los experimentos en el subproceso de postcombustion del horno por medio de
técnicas de identificacion.

2.C Obtencidn de los modelos lineales en funciones de transferencia.



3.A Obtencion de los modelos no lineales basados en RNA.

4.A Validacion de los modelos matematicos.

En correspondencia con el problema, objeto, objetivo y campo de accidn, se establece como

hipatesis de la investigacion:

Los modelos lineales en funciones de transferencia y los no lineales basados en RNA (SISO y

MIMO) pueden caracterizar el subproceso de postcombustion de manera que sea posible predecir el

comportamiento de la temperatura en H4 y H6 respecto a cambios en los flujos de aire y el mineral

alimentado. Esto facilitaria el disefio de estrategias de control automatico para aumentar la eficacia

y la eficiencia metaltrgica del proceso, con la consecuente disminucion del impacto ambiental y el

consumo de combustible.

Métodos y técnicas empleados en la investigacion:

e Historico-logico y de andlisis sintesis con el objetivo de hacer un analisis critico de la bibliografia
consultada.

e Hipotético-deductivo, al plantear una hipotesis a partir de los resultados derivados de la revision
bibliografica.

e Logico-inductivo, al estudiar y aplicar métodos de identificaciéon en un caso particular de una
instalacion real y arribar a conocimientos generales sobre la aplicabilidad de los resultados a otras
instalaciones reales.

e Modelado, para obtener los modelos del subproceso de postcombustion del horno, las relaciones
entre variables y la representacion dindmica del sistema.

e Simulacidon, para obtener y comparar los resultados del modelado y procedimiento de
identificacion aplicados.

La actualidad del trabajo esta sustentada en el interés del Estado Cubano y de su Ministerio de

Energia y Minas en que las plantas que utilizan la tecnologia Caron optimicen el consumo de

combustible para elevar su competencia internacional. Se refleja el uso, relativamente reciente, de

5



las RNA para la modelacién matematica de procesos tecnoldgicos complejos como base de sus

automatizaciones y buisquedas de eficacia y eficiencia [11, 12].

Novedad cientifica

Modelos lineales en funciones de transferencia y no lineales basados en RNA (SISO y MIMO) para

el subproceso de postcombustion en un horno de reduccion de minerales lateriticos perteneciente a

la Empresa Productora de Niquel y Cobalto “Comandante Ernesto Che Guevara”, que sirven de base

en el disefio de estrategias de control automatico para aumentar la eficacia y la eficiencia metalargica

del proceso.

Aportes tedricos

1.

Modelos lineales en funciones de transferencia, que no requieren avanzados recursos
computacionales, abarcan diferentes puntos de operacion del proceso y pueden ser empleados en

estrategias de control multivariable que se insertan en los PLC de la empresa.

. Modelo NARX SISO, que refleja las caracteristicas dindmicas de la postcombustion con mayor

exactitud, aunque requieren una mayor potencia de calculo, disponible ya en algunos PLC de la

empresa.

. Modelo NARX MIMO, que incluye la descripcion del modelo NARX SISO, y que presenta

ventajas, tales como:

La estructura es MIMO a diferencia de los modelos previos SISO [8, 11, 13], lo que permite
estimar el comportamiento multivariable de la postcombustion.

Permite readecuarse a diferentes condiciones de operacion si se realizan actualizaciones de los
pesos de la RNA con determinada frecuencia.

Permite capturar la no linealidad inherente del proceso.



Aportes metodologicos

Procedimiento de identificacion para aplicar sistematicamente en un horno de reduccion de

minerales lateriticos, que permita obtener modelos matematicos que caractericen el comportamiento

dindmico del sistema.

Aportes practicos

e Disefio de dos programas en el software MATLAB® que facilitan la obtencion de los modelos
basados en RNA.

e Disefio de un simulador en el software MATLAB® que facilita la prediccion del perfil térmico
de postcombustion en el horno.

Presentacion de la memoria escrita

El informe de la investigacion tiene como partes fundamentales: introduccion, tres capitulos,

conclusiones, recomendaciones, bibliografia y anexos.

En el capitulo 1 se presenta el andlisis de los trabajos precedentes relacionados con el proceso de

reduccion de niquel y la modelacion matematica.

En el capitulo 2 se realiza la descripcion del objeto de estudio y el universo donde se localiza, asi

como la metodologia general para la obtencion de los modelos matematicos del subproceso de

postcombustion y se argumenta la novedad cientifica. Se presentan, ademas, las condiciones de

experimentacion para la validacion de los modelos propuestos.

En el capitulo 3 se exponen los resultados de la validacion de los modelos y la simulacion de las

principales variables que intervienen durante la postcombustion.

A continuacion, se presentan las conclusiones, las recomendaciones y las referencias bibliogréficas.

Finalmente se incluyen los anexos que amplian y precisan el contenido.

Parte de los resultados de esta investigacion se han visualizado mediante tres publicaciones en

revistas de los grupos [ y II:



e Montero, D; et al. Modelacion matematica para el control de la postcombustion en un horno de
reduccion de niquel, RIELAC, Vol. XXXVI 3 /2015 p.21-34 Septiembre-Diciembre ISSN: 1815-
5928 (Grupo II).

e Gongora, D., et al. (2020). Post-combustion artificial neural network modeling of nickel-
producing multiple hearth furnace, International Journal of Chemical Reactor Engineering,
18(7), 20190191. doi: https://doi.org/10.1515/ijcre-2019-0191 (Grupo I).

e Montero, D; et al. Modelo NARX de la postcombustion en un horno de reducciéon de mineral
lateritico, RIELAC, Vol. XXXXIII 3 /2022 Septiembre-Diciembre ISSN: 1815-5928 (Grupo II).

Otros detalles sobre la produccion cientifica del autor, anexo 10.

Se presentan 134 referencias bibliograficas tal como se resume en la siguiente tabla:

Tabla 0.1 Utilizacion de la bibliografia.

. Articulo . . .
Periodo revista Evento In,f OrMme |y ibro T'e sis de Tesis d'e Tesis de Proyecto | Manual | Total %
Temporal s Técnico Diploma | Maestria | Doctorado
cientifica
2018-2022 34 3 2 1 1 0 2 0 0 43 32,09
2013-2017 7 0 1 0 0 0 1 0 0 9 6,72
2008-2012 11 2 0 3 0 0 0 0 0 16 11,94
2003-2007 10 0 4 3 0 0 1 0 1 19 14,18
1993-2002 9 0 4 4 0 1 4 1 3 26 19,4
Antes de
1993 9 0 3 5 1 0 3 0 0 21 15,67
Total 80 5 14 16 2 1 11 1 4 134 100
% 59,7 3,73 10,45 11,94 1,49 0,75 8,21 0,75 2,98 100



https://doi.org/10.1515/ijcre-2019-0191

1. ESTADO DEL ARTE DE LA MODELACION MATEMATICA EN HORNOS DE
REDUCCION DE MINERALES LATERITICOS

Los sistemas automatizados estdn en constante desarrollo y sus requisitos de desempefio son cada

vez mas exigentes; por ende, los métodos del llamado control convencional no siempre resultan

adecuados. Por otro lado, las relaciones entrada - salida de los procesos pueden ser inciertas y

modificadas por perturbaciones externas desconocidas. Todo ello conduce a la necesidad de aplicar

nuevos enfoques para resolver estos problemas, ej: obtener modelos lineales paramétricos en

diferentes puntos de operacion del proceso y modelos no lineales, basados en técnicas de inteligencia

artificial.

El objetivo de este capitulo es establecer los enfoques, limitaciones y logros de trabajos previos en

la modelacion matematica del subproceso de postcombustion de hornos de reduccion de minerales

lateriticos, para el disefio de estrategias de control dirigidas al aumento de la eficacia y la eficiencia

metalurgica del proceso.

1.1. Modelos matematicos de procesos industriales

El procedimiento de identificacion posee dos vias fundamentales: identificacion analitica e

identificacion experimental [14].

e Via analitica: consiste en desarrollar un modelo basado en las relaciones fisico-quimicas del
proceso a identificar, mediante ecuaciones de balance de masa, de energia, otras. Este enfoque
conduce generalmente a modelos complejos y no lineales que deben ser sometidos a un proceso

de simplificacion y linealizacion. El inconveniente principal de este enfoque consiste en que se



requiere un conocimiento muy especializado sobre la tecnologia del proceso, no siempre
disponible.

e Via experimental: este enfoque resulta generalmente el mas directo y el que produce resultados a
mas corto plazo. Se considera el sistema como una “caja negra” con determinadas entradas y
salidas. En esta situacion se realiza un conjunto de experimentos que proporcionan mediciones
de las entradas y salidas durante la evolucion del sistema hacia el estado estacionario, a partir de
los cuales se trata de determinar el modelo del sistema.

Los modelos que representan los mecanismos de transferencia de calor en hornos, secadores y

enfriadores rotatorios, son complejos, ya que involucran la conduccion, la conveccion y la radiacion,

en un mismo instante de tiempo.

En la tecnologia Caron se han obtenido modelos de diferentes procesos por la via analitica: secado

natural [15-20]; molienda [21]; transporte neumatico de la mena lateritica [22]; enfriamiento del

mineral lateritico en cilindros horizontales rotatorios [23]; secado de mineral lateritico en secadores

rotatorios [24]; enfriamiento y mezcla del licor con el mineral reducido en el tanque de contacto [25-

27] y calcinacion del Carbonato Basico de Niquel [28-31]. La mayoria de estos modelos utilizan

ecuaciones diferenciales, que se resuelven por los métodos de separacion de variables, Runge Kutta

y diferencias finitas.

Los modelos para un proceso en particular no son tinicos, por eso se desarrollan modelos genéricos,

como los que describen el comportamiento de un secador rotatorio [32] a contracorriente a partir de

ajustes empiricos y propiedades fisicas y mecanicas [33], los cuales constituyen una herramienta
computacional para simular el comportamiento del equipo [34]. Ademas, se supone que los
parametros principales son independientes del tiempo, la temperatura y la posicion [35], y lo
consideran como un sistema de parametros distribuidos [36] donde se aplican los conceptos de

funcion de operacion en la modelacion de estos procesos.
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En la obtencion de modelos matematicos se utiliza el Método de Elementos Finitos (MEF) para
predecir la distribucién de temperaturas en un horno rotatorio [37], el método de la dindmica de
fluidos computarizada para explorar la eficiencia energética de un horno [35], los andlisis
energéticos y exergéticos para evaluar las pérdidas termodinamicas [38] y el consumo especifico de
energia en secadores [39].

La obtencion de un modelo que describa el subproceso de postcombustion por la via analitica seria
en extremo complicado, pues los procesos fisico-quimicos involucrados en el horno conducirian a
sistemas de ecuaciones diferenciales en derivadas parciales, no lineales y variables en el tiempo [9].
Por tal razon, es viable utilizar la identificacion experimental para obtener modelos aproximados en
diferentes puntos de operacion del proceso.

1.2. Particularidades del proceso de reduccion de minerales lateriticos en hornos

La postcombustion se enmarca dentro del proceso de reduccion de minerales lateriticos que ocurre
en el horno, el cual comprende tres etapas. Del HO al H4, el mineral sufre un proceso de
calentamiento y deshidratacion, le sigue una zona de transicion (Reduccion Parcial + Disociacion
(H5 al H9), y la reduccion comienza a partir del H10 [7]. El exceso de energia en la zona de
calentamiento descompone parte del fuel oil, que provoca pérdidas del mineral a la atmoésfera y
contaminacion ambiental por el exceso de monoxido de carbono e hidrogeno en los gases de salida
del horno, al no ser suministrados al sistema de recuperacion de polvo. Esto provoca que se pierda
parte de la masa de reductores aportada por el aditivo, incrementa el consumo de combustible y la
ineficacia del proceso de reduccion. Este estudio permite ubicar al subproceso de postcombustion
entre las zonas de calentamiento y la de transicion.

En el estudio realizado en el horno de la Planta Piloto del Centro de Investigaciones del Niquel
(CEDINIQ), que reproduce las condiciones de la tecnologia de la Planta Punta Gorda, se demuestra
que la condicién de postcombustion de menor consumo de fuel oil se alcanza cuando se aplica en

H4 y H6, a 750 °C en H6. Cuando no se aplica el proceso, la extraccion del niquel se reduce en un
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2 %, el consumo especifico relativo de fuel oil en un 27,33 %, y el contenido porcentual de
inquemados en los gases de salida, reflejado en el contenido de mondxido de carbono en chimenea,
enun 1,7 %, y disminuye asi las afectaciones al medio ambiente [40].

Por su parte, en [41] se plantea que el suministro del aire de postcombustion en el horno de reduccion
del proceso Caron de CEDINIQ genera variaciones en las extracciones de niquel y cobalto. En el
caso del niquel, el aumento de la temperatura del H6 provoca una disminucion de las extracciones,
mientras que las extracciones de cobalto muestran un comportamiento irregular con presencia de
maximos y minimos.

Por otro lado, para mejorar el proceso de reduccién de niquel en los hornos es necesario conocer
como influye la composicidon mineraldgica, el petroleo aditivo como catalizador de las reacciones
de reduccion, y establecer las principales fases que componen el sistema heterogéneo. Todos estos
aspectos que dan la complejidad de este proceso no se han considerado en los modelos hasta ahora
obtenidos.

El mecanismo y el estado que definen el proceso de reduccion de niquel, no han sido estudiados
suficientemente; ello esta relacionado con la influencia de factores, tales como la naturaleza y
propiedades de las fases que interaccionan y las condiciones térmicas del proceso [42].

En cuanto a la tematica de la influencia de la composicion mineraldgica en el proceso de reduccion,
en las pruebas especiales realizadas con mineral de Punta Gorda, se lleg6 a la conclusion que la
dilucion del niquel en el mineral reducido de este yacimiento es menor que el que se alcanzaba en la
Empresa “Comandante René Ramos Latour” de Nicaro [43]. La explicacion de este comportamiento
se debe a un mejor conocimiento de la variacion de los elementos de niquel, hierro y cobalto, dado
por la aplicacion de un mejor método de muestreo y una modelacion geoquimica mas precisa;
también a una menor composicion de elementos estériles o diluyentes en los yacimientos que explota
la empresa Productora de Niquel y Cobalto “Comandante Ernesto Che Guevara”, que demuestran

cuanto puede variar la composicién quimica mineraldégica en una misma mena.
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Para que ocurra la reaccion en el sistema gas-solido de la Planta Piloto de Nicaro, se consideran
varias etapas: difusion del gas hacia el solido, absorcion de la fase gaseosa, reaccion quimica en la
superficie solida, y difusion de los productos gaseosos [44]. En dicho trabajo se expone el modelo
cinético y los pasos necesarios para que se lleve a cabo el proceso de reduccion. La velocidad de
reaccion va a estar determinada por la difusion del gas al interior de las particulas y la concentracion
de agentes reductores, ello posibilita mejor comprension del proceso de reduccion, pues el desarrollo
de la cinética de reaccion depende del empleo eficiente de los gases reductores en el horno.

La reduccion del mineral mediante el uso de agentes reductores procedentes del fuel-oil es un
fendmeno fisico-quimico y heterogéneo, por los diferentes estados de agregacion de la materia que
compone. Las porciones fisicamente distintas de un sistema heterogéneo se conocen como fase
separadas por limites definidos, en este caso el mineral constituye una fase sélida y los gases
productos de la combustion constituyen la gaseosa [4].

En [45] se explica el efecto positivo del uso del petroleo aditivo en el incremento de los extractables
de niquel y cobalto al potenciarse la atmosfera reductora en el horno. Se describen las principales
reacciones quimicas que ocurren en su interior, al emplear el petréleo mezclado con el mineral
alimentado al proceso de reduccion de minerales lateriticos.

1.2.1. Estudios de automatizacion en el proceso de reduccion de niquel

Con el amplio desarrollo que han tenido los recursos informaticos a partir del siglo XX, la inversion
en la automatizacion de los procesos aumenta significativamente, y permite que técnicas de control
a través de modelos matematicos puedan ser implementadas para aumentar la eficiencia energética
y tecnolodgica.

Algunos estudios de automatizacion en el proceso de reduccion de niquel son la concepcion, disefio
e implementacion de la automatizacion adquirida a la firma inglesa Kent Instruments Limited, en
1973; que consistia en la regulacion de la temperatura en H4, H10 y H15 con reguladores PID. En

el caso del lazo de control de temperatura de H4 se realizo un analisis, donde se demostré que su
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ineficiencia se basaba en la relacion no lineal entre la temperatura y el flujo de aire, que da lugar a
una accion en los cuatro cuadrantes que no puede resolver un regulador lineal como
el propuesto en [46].

La concepcion del sistema de control extremal que trata de mantener la temperatura en el valor
maximo planteado en [47], no tuvo éxito porque requeria la medicion de la composicion de los gases,
que no fue posible realizar de manera adecuada debido a las caracteristicas criticas de la atmosfera
en el interior del horno. A su vez, se propuso un modelo matematico estatico para el subproceso de
postcombustion del horno. Sin embargo, presenta restricciones para el estudio del comportamiento
dindmico del subproceso.

El regulador de polo asignado, desarrollado en [48], tampoco arroj6 buenos resultados, pues requeria
el uso de un algoritmo de identificacion en linea con elevados requerimientos de velocidad y
memoria del ordenador de control, no disponibles en ese momento.

Una vez modernizada la fabrica de Nicaro en 1996, se instaldo un sistema de automatizacion con
instrumentos de la firma SIEMENS, que para el control de temperatura de H4, utilizoé un regulador
compacto PID que tampoco ofrecid un comportamiento satisfactorio [49].

Valiosos aportes al tema del modelado dinamico del proceso de reduccion se muestran en [42, 50-
52], pero no se tiene en cuenta la introduccion de aire secundario al horno; de manera que tampoco
se adaptan para el fin previsto.

En los estudios [8, 9, 53]; se obtuvo un modelado matematico lineal de la temperatura con respecto
a la apertura de las valvulas reguladoras de flujo de aire para los hornos de la Empresa “Comandante
René Ramos Latour” de Nicaro, y se aportaron conclusiones para determinados puntos de operacion
del proceso. Los modelos que caracterizan la postcombustion se lograron mediante nueve
experimentos, donde la raiz del error cuadratico medio (RMSE) estd entre 0,72 y 6,1 °C. Las
variables de entrada utilizadas fueron el flujo de aire a H4 y H6, y como variables de salida las

temperaturas correspondientes a estos hogares. Posteriormente se agregaron dos nuevas variables de
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entrada, el flujo de petrdleo suministrado a las camaras de combustion y el flujo de mineral
alimentado al horno, con las mismas variables de salida. Se obtuvo un RMSE maés bajo en el intervalo
de 0,17 a 3,75 °C. Se probo la estrategia multivariable, que parecid ser efectiva, pero no se
implemento definitivamente porque la planta niquelifera cerré en 2012, pues no era econdmicamente
viable continuar operandola.

Si bien los modelos descritos anteriormente permitieron profundizar en el comportamiento dinamico
del subproceso de postcombustion, no son directamente aplicables a los hornos de la Empresa
Productora de Niquel y Cobalto “Comandante Ernesto Che Guevara” de Moa porque existen
condiciones de operacion diferentes. Los hornos de Nicaro tenian una altura de 21,3 m y nueve
camaras de combustion e inyectores (satélites) para el suministro de aire secundario en H4 y H6. En
contraste, los hornos de Moa tienen una altura de 23,5 m, 10 cdmaras de combustion, y no cuentan
con satélites para garantizar el aire de postcombustion. Ademas, en la presente investigacion no se
tuvo en cuenta el flujo de petréleo suministrado a las cdmaras de combustion porque no se registra
en el sistema de supervision, control y adquisicion de datos (SCADA) de la empresa.

El proceso de reduccion de niquel en hornos de multiples hogares, tiene especificidades que limitan
la aplicacion de la teoria de modelacion matematica que aparece en el estado del arte. Por tanto, se
precisa identificarlo a partir de las variables que definen el sistema, y aprovechar las caracteristicas
de las mediciones y monitoreo existente, en aras de proponer una identificacion del sistema, acorde
con las actuales tendencias.

1.3. Aspectos sobre la identificacion de sistemas

Las senales utilizadas con mas frecuencia en la identificacion experimental de sistemas son los
escalones y las secuencias binarias pseudoaleatorias [54]. La restriccion mas importante de esta
solucion es la necesidad de introducir perturbaciones indeseables en el proceso, que a menudo
tropiezan con la resistencia de los operadores. Comunmente, el experimento de identificacion se

realiza con la ayuda de una computadora conectada en linea con el proceso.
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En la practica, lo ideal es recurrir a una mezcla de ambos métodos de modelado (via analitica y
experimental) para obtener el modelo final. El uso de datos reales para identificar los parametros del
modelo provee mayor exactitud, pero el proceso de identificacion se facilita cuando es mayor el
conocimiento de las leyes fisicas que rigen el proceso [55].

El tipo de modelo, la precision requerida y los métodos de identificacion a utilizar, dependen
fundamentalmente del objetivo que se persigue. Muchas veces son preferibles modelos continuos,
bien en forma de funciones de transferencia o en espacio de estados; en otros casos, es suficiente un
modelo simple capaz de reproducir con fidelidad las caracteristicas esenciales del proceso como la
ganancia, el tiempo de retardo y las constantes de tiempo dominantes.

En dependencia del algoritmo de control asociado, el uso del modelo discreto es generalizado a
través de los dispositivos digitales en el control de procesos (computadoras, autdématas
programables, reguladores digitales), o se utilizan modelos continuos y discretos [56].
Independientemente del objetivo de la identificacion o del enfoque y métodos utilizados, es
necesario tener muy en cuenta que existen diferencias entre un modelo matematico, (por sofisticado
que este sea) y el proceso real. La experiencia y el sentido comiin recomiendan hacer uso cauteloso
del modelo resultante de una identificacion y tener siempre presente que la realidad es mucho mas
compleja [14].

Algunas aplicaciones de los modelos paramétricos en sistemas industriales se presentan a
continuacion.

1.3.1. Modelos paramétricos empleados en sistemas industriales

Para obtener el modelo matematico que describa la dindmica de la temperatura de clinkerizacion en
la zona de combustion del horno rotatorio, inicialmente se desarrollé un experimento con sefial
escalonada para determinar el orden y los pardmetros del modelo del proceso. Estos resultados se
usaron en el disefio de un experimento mas informativo, donde el flujo de combustible siguié una

sefal binaria y el modelo de media mévil autorregresiva con entradas exogenas (ARMAX) presentod
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el minimo error de prediccion en comparacion con los otros modelos paramétricos (ARX
“Autorregresivo con entradas exogenas”, OE “Error de Salida”, y BJ “Box-Jenkins”) [57].

El disefio de un controlador de retroalimentacion de estado robusto para el control efectivo de la
temperatura en la zona de calentamiento del horno de recalentamiento de planchones de acero, se
muestra en [58]. Basado en los datos de campo disponibles y los procedimientos de identificacion
del sistema, se deriva un modelo matematico de la zona de calentamiento, que presenta un modelo
ARMAX de cuarto orden.

En [59] se muestra una configuracion experimental con la técnica de medicidon simultanea para
caracterizar el comportamiento electro-termo y termo-mecano-electro de resortes helicoidales
submilimétricos y milimétricos con diferentes composiciones de materiales. Se infiere que el sistema
es de tercer orden, y se obtiene un ajuste de 94,18 % con el modelo ARX; mas adecuado para
implementar un lazo de control cerrado para un mayor analisis del sistema.

En [60] se disefio e implementd un gemelo digital (planta virtual dotada de una arquitectura) que
ofrece una gestion de la incertidumbre y el control robusto de procesos. Para la representacion del
sistema, se calcularon los resultados de cinco identificaciones de sistemas paramétricos diferentes y
luego del proceso de prueba y error, se propuso el modelo ARX. Un sistema de tercer orden fue
seleccionado en base al Criterio de Informacion Bayesiano (BIC) y el Criterio de la Suma de
Cuadrados Residual Normalizada por la Suma de Cuadrados en Serie (RSS/SSS).

La identificacion de sistemas se ha extendido en la actualidad al analisis de dinamicas mas
complejas, con técnicas novedosas. Entre las mas investigadas recientemente estan las basadas en
los sistemas bioldgicos y la inteligencia humana, que agrupan la légica difusa, los algoritmos
evolutivos, y las RNA.

1.4. Generalidades de las redes neuronales artificiales

Uno de los momentos fundamentales en el desarrollo de las RNA fue la propuesta de una ley de

aprendizaje considerada como el punto de partida de los algoritmos de entrenamiento [61], y la
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primera estructura de RNA fue propuesta en [62]. Desde entonces el interés suscitado por las redes

ha crecido considerablemente, con nuevos modelos que han superado las limitaciones de las redes

anteriores, con mayores capacidades [63].

Las RNA tienen su origen en la observacion de los sistemas neuronales de los organismos vivientes,

sin embargo, no son un fiel reflejo de las redes biologicas [64].

Las caracteristicas mas relevantes de las redes son:

1. La capacidad de aprendizaje: la naturaleza no lineal de las RNA, les permite exhibir
comportamientos verdaderamente complejos.

2. La posibilidad de procesamiento paralelo: en la implementacion de las RNA, aumenta
considerablemente la velocidad de procesamiento.

3. La significativa tolerancia a fallos: las RNA son convenientes en ciertas aplicaciones donde una
averia constituya un serio peligro.

4. Facil insercion en la tecnologia existente: una red individual puede ser entrenada para desarrollar
una Unica y bien definida tarea. Una red puede ser entrenada, comprobada, verificada y trasladada
a una plataforma de hardware de bajo coste, y es facil insertarla en aplicaciones especificas dentro
de sistemas existentes.

Las RNA generalmente han sido implementadas mediante la programacion sobre computadoras

digitales, sin embargo, ya son implementadas en hardware, mediante montajes electronicos o

incorporando dispositivos Opticos. Tales ingenios, presentan un paso importante hacia la

consecucion de mayores velocidades de procesamiento, asi como un camino hacia la popularizacion

de las RNA, las convierte en un area de investigacion muy activa [65].

La ingenieria de control se enfrenta a sistemas cada vez mas complejos, a requisitos de disefio mas

exigentes y al desconocimiento de las plantas y sus entornos, que revitaliza la investigacion en el

campo de las RNA [66].
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Las RNA poseen tres clases en funcion de su arquitectura y forma de procesar las senales [63, 67].
RNA estaticas: en esta clase se encuentran la red perceptron multicapa, la red de funciones de base
radial, red neuronal probabilistica (PNN), como caracteristica comun no poseen memoria, solo
transforman un conjunto de entradas en un conjunto de salidas y, una vez establecidos todos los
parametros de la red, las salidas dependen tinicamente de las entradas. En general, la relacion deseada
de entradas y salidas se determina externamente mediante alguna forma de ajuste de los parametros
del sistema supervisado. Este tipo de redes se ha empleado con éxito en problemas de clasificacion,
en funciones logicas, y en el campo de la aproximacion funcional.

RNA dinamicas: a diferencia de la anteriores, permiten establecer una relacion entre salidas y
entradas y/o salidas y entradas previas, esto les afiade cierta memoria. Matematicamente, esta
memoria se traduce en la aparicion de ecuaciones diferenciales o ecuaciones en diferencia, que
forman parte del modelo de las mismas, ejemplo: red de Hopfield, red de retardos en el tiempo (7ime
Delay Neural Network), red de tiempo discreto (7ime Discrete Neural Network), otras. Las RNA
dinamicas son ttiles en problemas de modelado de dinamicas directa e inversa de sistemas complejos
como robots, cohetes, naves espaciales, en la obtencion de modelos de circuitos secuenciales y en la
conversion de texto a voz.

RNA auto-organizativas: los nodos vecinos dentro de la RNA compiten en actividad por medio de
las interacciones mutuas laterales, y se adaptan hacia detectores especificos de las diferentes senales
de entrada. El aprendizaje de la red es competitivo, no supervisado o auto-organizativo. Se han
aplicado con éxito en problemas de reconocimiento de patrones, control de procesos, incluso en el
procesamiento de informacion semantica.

De estos tipos de redes, las dinamicas se perfilan como factibles para la modelacion del subproceso
de postcombustion del horno, pues se requiere establecer relaciones entre salidas y entradas y/o
salidas y entradas previas en diferentes instantes de tiempo. Para identificar sistemas con estas redes,

se deben tener en cuenta diferentes aspectos.
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1.4.1. Identificacion de sistemas con redes neuronales dinamicas

El proceso de identificacion con RNA implica cuatro etapas: planeacion del experimento para
adquirir los datos con que se alimentard la red, configuracion de la red, estimacion de los pardmetros
del modelo (mediante la aplicacion de algoritmos de aprendizaje), y validacion [64, 68].

Al comparar los procedimientos clasicos de identificacion con el empleo de RNA, los requerimientos
de esta técnica son menores. En los procedimientos clasicos, el usuario debe especificar la estructura
de la relacion entre las entradas y las salidas, a veces muy complejas; mientras que para la
identificacion con RNA, solo se debe especificar la topologia de la red. En este caso, se le indica a
la red que obtenga un modelo capaz de reproducir valores numéricos semejantes a los de algin
sistema fisico [14]. En cuanto a los elementos de entrada y estructura, el usuario debe especificar los
datos de entrada - salida del proceso, idénticamente en ambos procedimientos [69].

El paradigma de RNA mas utilizado es el perceptron multicapa (MLP) que aproxima las relaciones
no lineales existentes entre un conjunto de datos de entrada (variables de proceso causales) y el
conjunto de datos de salida correspondiente (variables dependientes) [70].

El interés creciente por las RNA se debe a su gran versatilidad y al continuo avance en los algoritmos
de entrenamiento de redes y del hardware [71]. Ademas, se han distinguido por poseer una
combinacion Unica de caracteristicas (ej., basadas en datos, de naturaleza autoadaptativa,
inherentemente no lineales obtenidas y aproximadas de aplicacion universal). Son capaces de
reconocer regularidades y patrones en los datos de entrada, aprender de la experiencia y luego
proporcionar resultados generalizados sobre la base de conocimientos previos conocidos.

Las RNA se utilizan para estudiar y predecir el comportamiento de una variedad de procesos
industriales [72-75]. Algunas aplicaciones recientes de las RNA en la identificacion de sistemas
dinamicos no lineales, se muestran en [76-79]. En detalle, [76] aplico aprendizaje profundo para la

identificacion no paramétrica de amplificadores de potencia y sistemas de control. [77] desarrolld
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una estrategia de aprendizaje profundo para el modelado aerodindmico y aeroelastico inestable,
mientras que [78, 79] abordaron el prondstico de series temporales cadticas. En particular, la
importante contribucion de [79] es la introduccién de un mecanismo especial para mejorar la
prediccion a largo plazo de series temporales cadticas. En todos estos estudios se empled una
arquitectura de red de tipo recurrente: especificamente, la arquitectura adoptada en [76] que explord
la RNA Elman (ENN), que consistia en células de memoria a largo/corto plazo (LSTM) de los
trabajos [77-79].

Otro de los campos donde se ha demostrado la efectividad de las RNA con vistas a garantizar
eficiencia en las producciones es en la metalurgia. De ahi, que sea necesario consultar algunos
trabajos de referencia para la investigacion objeto de estudio.

1.4.2. Redes neuronales artificiales aplicadas en la metalurgia

El perfil térmico a lo largo del horno de reduccién de niquel tiene una correlaciéon multivariable y
representa un sistema complejo y no lineal. Es por eso que es dificil desarrollar un modelo del
proceso para evaluar la temperatura en sus puntos. La investigacion en el area del horno de niquel
también es rara de encontrar, aunque el niquel representa un producto basico tanto en el negocio de
metal como en la necesidad del estilo de vida.

En [80] se desarroll6 un modelo NARX para el horno horizontal de la planta de procesamiento de
niquel de Tailandia, donde se obtienen errores inferiores a 5 °C para cada termopar que tiene un
rango de hasta 900 °C, y se considera que son resultados aceptables para el analisis, simulacion,
monitoreo y control del proceso. A su vez, un modelo NARX fue empleado en la prediccion de la
temperatura y el contenido de silicio del metal caliente. El algoritmo propuesto fue evaluado en base
a su eficiencia en la simulacion del proceso industrial de fabricacion de metal caliente en un alto
horno [81].

En [82, 83] se utilizaron las RNA con el algoritmo de entrenamiento de Levenberg-Marquardt para

la prediccion de la presion del aire en el colector de un sistema de suministro de aire para la
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combustién del horno objeto de estudio, que mostrd una correlacion del 98 % y un 71 % en su
generalizacion.

Por otro lado, en [84] se mejora la eficiencia general del horno de solera multiple en la calcinacion
de caolin mediante el desarrollo de estrategias de control que incorporan sensores blandos basados
en RNA, para estimar las limitaciones relacionadas con la mineralogia.

La aplicacion de las RNA en procesos de pulvimetalurgia se proporciona en los trabajos [85-87]. En
[85] se investigd un tratamiento hidrometalurgico de dos etapas del concentrado de eudialito con
RNA y otros métodos. En [86] se propuso un modelo RNA multicapa con algoritmo de aprendizaje
backpropagation para lograr una mejor prediccion de las caracteristicas de salida (propiedades
mecénicas, dimensiones de la herramienta, otras). En [87] se introdujo un perceptron multicapa para
predecir la calidad del producto y los resultados se decodificaron en una medida de la calidad del
pronostico para evaluar el desempeiio del modelo generativo.

La combinacion del seguimiento de particulas con la capacidad de generalizacion de las RNA y la
utilizacion de los datos de analisis de liberacion del mineral en procesos de separacion magnética y
por gravedad de un mineral complejo de Western Erzgebirge, Alemania; se muestra en [88].

En [89] se desarrolla un modelo RNA para la prediccion de la vibracion de explosion utilizando 248
registros de datos recopilados de tres minas de carbon de la India, con diversas condiciones de
geomineria. El coeficiente de correlacion entre la velocidad méxima de particulas medida y la salida
del modelo fue de 0,96, con un porcentaje de error promedio de 11,85.

La comparacion de los métodos del conjunto de aprendizaje automatico (bosques aleatorios,
aumento de gradiente) con una RNA se llevan a cabo en [90] para predecir la temperatura de inicio
de martensita de los aceros.

Los efectos del biosurfactante ramnolipido (RL) en el rendimiento de flotacién de una muestra de
carbon se analizan en [91]. La correlacion entre la condicion de la adicion de RL y las respuestas del

proceso se modelaron utilizando RNA. Basado en los errores MSE, RMSE, y el error porcentual
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como medidas de precision del modelo; el algoritmo de Levenberg-Marquardt con

arquitectura de siete neuronas en la capa de entrada, 16 neuronas en la capa oculta, y una neurona

en la capa de salida [7-16-1], predijo adecuadamente la respuesta del proceso.

Por su parte, en [92] se propusieron una familia de RNA para el sistema Al-Cu (Aluminio, Cobre)

como un ejemplo del potencial de aprendizaje automatico que puede lograr una precision cercana a

los primeros principios para muchos aspectos metalirgicos importantes de esta aleacion.

Una metodologia fue propuesta en [93] que es capaz de predecir seis salidas de la planta

simultaneamente (recuperacion metalurgica de zinc (Zn) a partir de concentrado de Zn, recuperacion

metaltrgica de Zn a partir de concentrado de plomo (Pb) y recuperaciones metalirgicas de Zn a

partir de relaves, masa de concentrado de Zn, masa de concentrado de Pb y masa de relaves). Se

utilizé una técnica de RNA vy las predicciones del modelo con un factor de aumento de escala se

reconciliaron con las respuestas de la planta, lo que mostré resultados consistentes.

En [94] se aplico exitosamente un enfoque de RNA en la investigacion para predecir el estado del

revestimiento del equipo metalurgico. Su efectividad fue confirmada por los valores mas bajos del

error de pronostico en comparacion con los métodos de prondsticos clasicos.

Conclusiones parciales

1. Lamodelacion y control del perfil térmico en los hornos de reduccién de minerales lateriticos ha
sido objeto de varios trabajos. Los mas cercanos a la investigacion resultan los modelos de los
hornos de Nicaro que, aunque profundizaron en el comportamiento dinamico del subproceso de
postcombustion, no son directamente aplicables a los hornos de Moa porque existen condiciones
de operacion diferentes.

2. En la modelacion de procesos industriales complejos y no lineales, donde los métodos
tradicionales de célculos no son efectivos, las RNA se presentan como una herramienta potente.

En este sentido, se reportan algunos trabajos sobre la modelacion de hornos metalurgicos
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diferentes al objeto de estudio, donde se fijan cotas de errores para la prediccion del perfil

térmico, que sirven de referencia para esta investigacion.
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2. MATERIALES Y METODOS PARA LA MODELACION MATEMATICA DEL
SUBPROCESO DE POSTCOMBUSTION
El proceso tecnologico de la Empresa Productora de Niquel y Cobalto “Comandante Ernesto Che
Guevara” estd basado en la tecnologia Caron [95]. La reduccion de minerales lateriticos es una de
las etapas mas importantes del proceso quimico. El grado de reduccion por las reacciones del proceso
depende de un conjunto de variables y pardmetros, su interaccion en el proceso tecnoldgico,
determina los valores de la cantidad de niquel extractable, como principal indicador de calidad en el
producto final.
En este capitulo se hace un esbozo de los aspectos relacionados con el proceso de reduccion,
fundamentalmente, el subproceso de postcombustion que tiene lugar en el horno de multiples
hogares; con el objetivo de establecer la metodologia para la modelacion matematica del objeto de
estudio, a partir del disefio de experimentos de identificacion y métodos complementarios para
validar y evaluar los modelos matematicos.
2.1. Descripcion del proceso de reduccion de niquel en el horno objeto de estudio
El proceso que se realiza en la Unidad Basica de Produccion Planta Hornos de Reduccion
(anexo 1) debe garantizar la reduccion del 6xido de niquel a niquel metélico, apto para la lixiviacion
amoniacal. Para ello la planta cuenta con 24 hornos tipo Herreshoff [96], compuestos por 17 hogares
numerados de arriba hacia abajo desde el HO hasta el H16, encerrados en un cilindro metalico de
23,5 m de alto y 6,78 m de diametro, revestido interiormente por material refractario (figura 2.1). El
mineral se introduce en el horno por el HO, tras ser dosificado por un sistema de pesaje automatizado.
Posteriormente, fluye a contracorriente con los gases reductores y, en su descenso, se seca, calienta

y reduce segun las reacciones que se indican a continuacion [4].
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NiO, +CO(H,),,, > Ni, +CO,(H,0) 2.1)
FeO ) +CO(H,) <> Fe,, +CO,(H,0), (2.2)
CoO,, +CO(H,) <> Co,+CO,(H,0), (2.3)
3Fe,0,, +CO(H, )(g) «——>2Fe,0,,, +CO, (HzO)(g) 2.9
Fe,0y, +CO(H,)  «—>3Fe0+CO,(H,0) (2.5)

Sinfin alimentador—

Aire N

H-0 Ventilador de Post — Combustién
H-1
Hogar.es H-2
superiores .
. H-3 Aire
Camaras de Hoa
Combustion -
\ H-5
—> > o H-6 rs |Du «1
I H-7 I
I—
I H-9 I
—>:—+=| H-10 ||=4—J| -«
Zona I H-11 I Zona
Sur — —> H-12 [ Jr<1 «—]| | Norte
: H-13 :
| H-14 |
— > o H-15 1 ]
I H-16 I
| [T 1] | 7
| ]
I f
I Transportador I
: : Enfriador de mineral
I I
I A
f I
I I

Combustible

T ——————— . — ————————— — —

Ventilador de Combustidn
Figura 2.1 Diagrama de flujo del proceso de reduccion en el horno

La reduccion se logra al establecer condiciones, determinadas por un perfil de temperatura

(figura 2.2) y una concentracion determinada de gases reductores (CO+H>). Para ello el horno
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dispone de 10 camaras de combustion, ubicadas en H6, H8, H10, H12 y H15, equipadas con
quemadores donde se realiza la oxidacion incompleta del combustible (petroleo). Estas camaras,
ademas de generar calor, enriquecen la atmoésfera reductora y en su interior ocurren reacciones que
garantizan temperaturas de 1 350-1 450 °C. El horno opera con una ligera presion positiva para evitar
la entrada de aire que reoxide al mineral, lo que se logra al mantener determinada diferencia de
presion entre HO y H16. El tiempo de retencion del mineral en el horno es aproximadamente

2700 s.

900

)
co
8

~]

o 2 o o o

o O o O O
IA.

Temperatura (°C
L g [ )]
=

=
o

o

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16
Hogares

Figura 2.2 Perfil de temperatura en los hogares del horno de reduccion

Los gases que salen del horno arrastran consigo particulas de mineral en forma de polvo, las més
gruesas se recuperan por un sistema de aspiracion llamado bateria de ciclones (NIOGAZ del tipo
TsN-11 con didmetro interior @ = 800 mm y angulo de inclinacion 11°), las restantes particulas viajan
con los gases a través de un conducto hacia una bateria de precipitadores electrostaticos donde se
recupera un 98 % del material solido restante. El mineral recuperado por los ciclones cae, por
gravedad, al horno a través del HO; el recuperado por los electrofiltros se almacena en los silos de
mineral. Una vez reducido el mineral, es descargado por el H16 y enviado a un enfriador a través de

un transportador de tornillo sinfin, para lograr temperaturas por debajo de 260 °C. Al mineral que
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sale del enfriador se le agrega una solucion carbonato amoniacal, y se obtiene la pulpa que se envia
a la Unidad Bésica de Produccion Planta Lixiviacion y Lavado [97].

En el proceso de reduccion de niquel, la postcombustion tiene una incidencia directa en la eficiencia
econdmica del proceso de tostacion reductora en hornos Herreshoff, por su influencia en el perfil
térmico del horno, la velocidad de calentamiento, el grado de reduccion del niquel, y el consumo
especifico de fuel oil [40].

2.1.1. Descripcion del subproceso de postcombustion

En H4 y H6 se introduce aire secundario por medio de un ventilador (figura 2.1) con el propdsito de
quemar el CO y H> no consumidos en las etapas de reduccidon previas, segun las siguientes
ecuaciones [53]:

Mkcal

CO+10—>COZ+67,6 (2.6)
2 kmol

H,+10, >H,0+57,8Mkeal (2.7)
2 kmol

En las ecuaciones (2.6) y (2.7), las reacciones de oxidacioén son exotérmicas y proporcionan parte
del calor necesario en los hogares superiores (H4 a HO). La postcombustion también evita que la
concentracion de CO y H», en los gases que salen del horno, supere los limites de emision
permisibles, y contribuye a disminuir la contaminacién ambiental. Ademads, aumenta la eficiencia
energética general del proceso, pues se requiere la introduccién de menor volumen de gases de las
camaras para mantener el perfil térmico y esto incide en un menor consumo especifico de
fuel 0il [6, 9, 98].

Los fendmenos fisico-quimicos que tienen lugar en H4 y H6 son relativamente complicados si se
tienen en cuenta los fendmenos de transferencia de calor que ocurren en los mismos y la naturaleza
de los minerales portadores de niquel presentes en los distintos yacimientos utilizados. En [48] se

ofrece un analisis de estos fendmenos.
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Debido a que la cantidad de reductores puede variar de forma no controlada, la relacion entre TH4
y ApH4 en estado de régimen estacionario suele ser de la forma que se ilustra en la figura 2.3 [8].
Este comportamiento es una caracteristica estatica que ha impedido el funcionamiento exitoso de los
reguladores PID instalados para el control automatico de la temperatura de dicho hogar, en los hornos

de reduccion de la Empresa “Comandante René Ramos Latour” de Nicaro.

L

TH4 (°C) 4

900

450

' : » ApH4 (%
0 50 100 PHA (%)
Figura 2.3. Relacion entre apertura de valvula y temperatura en H4 a estado de régimen estacionario
Fuente: [47]

Previo a la modelacion matematica del subproceso de postcombustion con vistas a incrementar la
eficiencia productiva, se deben tener en cuenta algunas especificaciones técnicas y constructivas que
son determinantes para el desarrollo de la ciencia.

2.1.2. Descripcion de la instalacion para la postcombustion

El sistema de postcombustion esta constituido basicamente por un ventilador centrifugo (tabla 2.1)
instalado en el piso superior (techo) del horno, con toma de succién de aire caliente (150 a 200 °C)
desde la chimenea del eje central y un conducto de aire desde el ventilador hasta H4 y H6, con

sistema de regulacion de flujo a través de valvulas de mariposa.

Tabla 2.1 Datos técnicos del ventilador de postcombustion.

Tipo de ventilador PHD-685/100-100S
Velocidad del rotor 233,4 rad/s
Densidad 855 kg/m’

Motor 11 kW
Diametro del ventilador | 685 mm X Tamaino 100 %
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El conducto de aire de postcombustion que se encuentra a la salida del ventilador, tiene un didmetro

interior de 0,407 m y baja paralelo al cuerpo del horno hasta H4, donde se ramifica en dos conductos

de igual didametro, uno hacia H4 y otro hacia H6 (figura 2.1).

En la figura 2.4 se muestran las caracteristicas del ventilador para las condiciones constantes en la

que estd operando. La curva del ventilador intercepta a la curva caracteristica del sistema en el punto

de funcionamiento (A); para un flujo de aire aproximado que circula antes de la bifurcacion de

6 796 m*/h, con una presion de 3 kPa.

Presion del ventilador (kPA)

| |
o L— ! ]

Ty

—=——Curva del ventilador

~——Curva del sistema

F

Volumen de fluio actual (CFM X 100}

Figura 2.4 Caracteristicas del ventilador de postcombustion
Fuente: http://www.priorindustries.com/

Al considerar que el flujo total de aire que se garantiza antes de la ramificacion es constante y

corresponde a un sistema de aire con ducto fijo, se presentan en la tabla 2.2 el flujo de aire a H4 y

H6 después de la bifurcacion, en funcion de las aperturas de las valvulas.

Tabla 2.2 Flujo de aire equivalente en funcion de las aperturas de valvulas. Fuente: Autor

ApH4 y ApH6
(%)

FaH4 y FaH6
(m’/h)

10
20
30
40
50
60
70
80
90
100

679,6
1359,2
2 038,8
2718,4
3398,0
4 077,6
4757,2
5436,8
61164
6 796,0
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2.1.3. Estado actual de la automatizacion del subproceso de postcombustion

Para cumplir con los estandares internacionales de eficiencia metalirgica del subproceso de
postcombustion del horno; se requiere un sistema de automatizacion que pueda controlar, supervisar,
recopilar, y analizar datos, asi como generar informes a distancia mediante una aplicacion
informatica.

En la Unidad Basica de Produccion Planta Hornos de Reduccion se encuentra instalado un sistema
de supervision y control (CITECT). Cada horno tiene asignado un autémata, que es encargado de
recepcionar todas las sefiales de las diferentes variables del proceso; intercambia informacion con
otro ubicado en el panel de control, para darle al operador toda la informacion de proceso a través
de una computadora. En el panel de control existen dos bloques, donde se ubican los reguladores de
presion y temperatura, asi como las romanas para la dosificacion del mineral a los hornos. Existe
también un equipo indicador (OP-35) con una pantalla digital para ejecutar la parada o arranque de
los motores eléctricos acoplados a los diferentes equipos tecnologicos, abrir o cerrar valvulas
automaticas y ON-OFF. Esta operacion también se realiza desde las computadoras [97].

En la tabla 2.3 y el anexo 3 se describe la instrumentacion vinculada al subproceso de

postcombustion con sus caracteristicas.

Tabla 2.3 Instrumentacion del subproceso de postcombustion.

Nombre  Denominacion Rango Tipo Marca Observaciones
Tp Termopar con 0a1000°C K Thermibel Mide la
convertidor Cromel- temperatura en H4
(4a20mA) Alumel y H6
Ve Valvula de control 0,2a1,0 Mariposa Regula flujo de aire
con actuador de kgf/cm? hacia H4 y H6
giro
PI Posicionador 0a 100 % SIPART Siemens Controla la
Inteligente PS2 posicion de la
valvula
Ag Analizador de 0al0% Ondas Siemens Indica la
gases Ultramat infrarrojas concentracion del
507 no monoxido de
dispersivo carbono residual
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Actualmente esta instalado el sistema de supervision y control EROS [99] en los hornos dos y cinco,

que permite la medicion del flujo de mineral alimentado al horno, otra de las variables del subproceso

de postcombustion. En el anexo 2 se muestran los detalles del sistema de supervision y control del

horno.

2.1.4. Variables del subproceso de postcombustion

Al considerar que las variables de interés para la identificacion han de ser aquellas utiles para el

control, y que el objetivo de este es mantener TH4 y TH6 del horno en el rango establecido, el

sistema se considerd como una caja negra (figura 2.5) cuyas variables son:

Variables de entrada,

e ApH4 (Apertura de la valvula reguladora de flujo de aire al hogar cuatro), [%].

e ApH6 (Apertura de la valvula reguladora de flujo de aire al hogar seis), [%].

Variables de salida,

e TH4 (Temperatura en el hogar cuatro), [°C].

e TH6 (Temperatura en el hogar seis), [°C].

Las principales perturbaciones que afectan a este proceso son:

e Fm (Cambios en el flujo de mineral), [t/h].

e Cm (Composicion quimica de los elementos Ni, Co, Fe, SiO», MgO, S, C, alimentados al horno),
[%].

e Tm (Temperatura del mineral), [°C].

e Hm (Humedad externa del mineral), [%].

e Vcem (Velocidad de calentamiento del mineral en la zona de postcombustion), [°C/min].

e Fc (Flujo de combustible suministrado a las cadmaras de combustion), [kg/t].

e Fg (Flujo de gases), [m*/h].

e Tg (Temperatura de los gases), [°C].
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e (Cqg (Composicion quimica de la mezcla de gases), [%].
e Ta (Temperatura ambiente), [°C].

e Hra (Humedad relativa del medioambiente), [%].

e Ph (Presion en el interior del horno), [mm de H»O].

e Tas (Temperatura del aire secundario inyectado en H4 y H6), [°C].

Fm Cm Tm Hm Vem Fc Fg Tg Cqg Ta Hra Ph Tas

ApH4——+ L TH4

Subproceso de postcombustion

ApH6—— — MTH6

Figura 2.5 Subproceso de postcombustion visto como caja negra

Fm es una variable de coordinacion que depende del sistema de mayor envergadura (horno), que
debe tener un valor practicamente constante de 20 t/h, aunque las condiciones pueden variar y Fm
ser una perturbacion para el control del subproceso de postcombustion.

Las variables ApH4 y ApH6 son manipuladas directamente por valvulas, que son elementos de
accion final en los lazos de control automatico. Las otras variables como el perfil térmico de las
camaras y los restantes hogares no se consideran en la estructura de los modelos [11].

La metodologia a aplicar sistematicamente en el horno de reduccion de minerales lateriticos, que
permita obtener los modelos del comportamiento dinamico del subproceso de postcombustion; se
describe a continuacion.

2.2. Metodologia general para la modelacion del subproceso de postcombustion

Para la modelacion del subproceso de postcombustion fueron utilizados los sistemas de supervision
y control CITECT y EROS, que permitieron medir las variables de interés para el estudio y analisis
del subproceso de postcombustion. El software MATLAB®, especificamente, The System

Identification Toolbox (anexo 7), Artificial Neural Network “NNSYSD”, y el médulo de Deep
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Learning 14.2; se emplearon para la obtencion de los modelos lineales y no lineales del proceso. Las
modelaciones se ejecutaron en una laptop Dell Latitude 5310 con procesador Intel (R) Core (TM)
15-10210U CPU a una frecuencia 1,60 GHz 2,11 GHz y una memoria RAM de 8 GB.

Los experimentos se realizaron en un horno de reduccion que operaba en condiciones técnicas

adecuadas y con buena sensibilidad de respuesta de las temperaturas de H4 y H6, ante la presencia

de variaciones en la apertura de las valvulas reguladoras de flujo de aire. El horno estaba provisto
de ocho cdmaras de combustion (6S, 8N, 8S, 10N, 10S, 12N, 12S y 15S), 67 brazos en el eje central

y todos los hogares se encontraban en buen estado técnico.

Las caracteristicas del combustible y los detalles sobre la composicion quimica del mineral

suministrados a la Unidad Basica de Produccion Planta de Hornos de Reduccion de la Empresa

Productora de Niquel y Cobalto "Comandante Ernesto Che Guevara" para el desarrollo de los

experimentos activos, se pueden encontrar en el anexo 4, con valores cercanos a los parametros

nominales que se utilizan con regularidad en la Planta.

2.2.1. Obtencion de los modelos lineales del proceso

El diagrama de flujo mostrado en la figura 2.6, explica las etapas para la obtencion de los modelos

lineales, donde se siguieron los pasos del proceso de identificacion por la via experimental [100].

Se llevaron a cabo experimentos previos con sefal escalon para determinar las constantes de tiempo

dominantes del subproceso de postcombustion, la presencia de no linealidades y los detalles de la

construccion de las sefiales de excitacion definitivas. Luego, se siguieron cuatro etapas para la
obtencion de los modelos lineales:

1. Disefio del experimento con sefales de excitacion. Se excitod el sistema con una sefial de entrada
disefiada expresamente con este fin y se registrd la evolucion de entradas y salidas durante un
intervalo de tiempo.

2. Eleccidn de la estructura del modelo. Se probaron las estructuras de modelos discretos (BJ, OE,

ARX, y ARMAX) y para cada una se tomaron diferentes 6érdenes.
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3. Estimacion de los pardmetros del modelo. Se procedio6 a la estimacion de los parametros de la
estructura que mejor ajustaba la respuesta del modelo a los datos de entrada-salida obtenidos
experimentalmente.

4. Validacion del modelo. Se determind si el modelo obtenido satisfacia el grado de exactitud
requerido para la aplicacion en cuestion. Ante un modelo no valido, se revisaba si el conjunto de
datos representaba la dinamica del proceso, la estructura escogida era la adecuada o el criterio de

ajuste de los parametros era el mas apropiado.

Experimentos previos con sefial escalon
- Constantes de tiempo
- Presencia de no linealidades
- Construccion de la seiial de excitacion

v
Experimento |[q------------ .

I
I
v :
Estructura |[o :
del modelo

A4

Estimacion

del modelo
v
Validacion [ ____________
del modelo Modelo no aceptado

;

Modelo aceptado
Figura 2.6 Metodologia para la modelacion lineal del proceso Fuente: Autor

Para la obtencion de los modelos lineales se hizo un tratamiento previo de las variables TH4, TH6,
ApH4, ApH6, Fm (descrito en el epigrafe 3.4), que consistio en sustraer el valor medio de los datos
y hacer que la media de los mismos fuera cero a través del comando dtrend del programa
MATLAB®, luego se seleccionod una parte de los datos para la estimacion y otra en la validacion.
2.2.2.0btencion de los modelos no lineales del proceso

En la figura 2.7 se muestran las etapas para la obtencion de los modelos no lineales basados en RNA.
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Preprocesamiento de datos
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Y

Arquitectura del
modelo RNA

A4

Validacion
del modelo
Figura 2.7 Metodologia para la modelacion no lineal del proceso

Se emplearon datos histdricos del horno correspondientes a 10 meses (distribuidos en tres meses de
2015, cuatro meses de 2018, y tres meses de 2022, con un periodo de muestreo de 120 s) con el

objetivo de tener una idea de la variabilidad del proceso en diferentes periodos (tabla 2.4).

Tabla 2.4 Valores minimos y maximos de las variables del horno en diferentes afios.

Variable 2015 | 2018 | 2022
Rango (minimo-méaximo)
ApH4 (%) 0 [ 1000] 0 1000 | 0O 0

ApH6 (%) | 0 596 | 0 [1000] o© 90,4
TH4 (°C) | 480,9 | 956,7 | 445,0 | 939,8 | 111,1 | 1034,8
TH6 (°C) | 503,2 | 931,5 | 487,0 | 964.9 | 137,9 | 1063,8

Se eliminaron los datos anémalos mediante el comando filloutliers del programa MATLAB®, que
establece como anémalo un valor que se aleje de la media en mas de tres desviaciones estandar y lo
reemplaza por un valor medio entre el valor anterior y posterior al anomalo. Luego con la funcion

mapminmax se normalizaron los datos al rango [-1 1].
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Los métodos de andlisis de regresion y los de series temporales descriptivas se utilizaron con el
objetivo de determinar las variables que mas influyen en el comportamiento de TH4 y TH6.

Los detalles de la arquitectura y validacion de los modelos RNA (SISO y MIMO) se muestran en
los epigrafes 2.9 y 2.10.

En el siguiente epigrafe se presenta el disefio de experimentos conjuntamente con la descripcion de
las variables de interés medidas, manipuladas y acondicionadas, para llevar a cabo la modelacion
matematica [101].

2.3. Diseiio del experimento de identificacion

Un punto crucial es el disefo de la sefial que se va a utilizar para excitar al sistema, luego se aplica
la misma y durante su aplicacién se recopilan los datos y se procesan fuera de linea en una
computadora. Los datos experimentales pueden ser alterados a través de un nuevo experimento que
normalmente consume tiempo. Por tanto, se proyecto6 el experimento cuidadosamente para que los
datos fueran lo suficientemente informativos [101]. Los experimentos se realizaron cuando el
proceso estaba en un modo de operacion proximo al deseado.

Se realizaron cuatro experimentos preliminares para caracterizar el proceso. Para el analisis se utilizo
la respuesta al paso escalon o el analisis de correlacion de datos, por la sencillez de los métodos. Los
experimentos preliminares como sugiere [102] permitieron determinar:

e la constante de tiempo fundamental o dominante;

e la amplitud permitida de la entrada;

e la presencia de no linealidades;

e vy la variacion temporal del proceso.

Estas informaciones se utilizaron para el proyecto de experimentos de identificacion:

e seleccion de las variables de entrada y salida;

e seifial de entrada (forma, amplitud, espectro);

e tasa de muestreo;
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e duracién del experimento;

e ¢ identificacion en lazo abierto.

Como el proceso a ser identificado es no-lineal y se busco un modelo lineal para representarlo, el
experimento fue realizado en torno a diferentes puntos de operacion del proceso. El rango de
operacion del modelo determind, en parte, la amplitud permitida de la sefial de entrada y la seleccion
de la estructura del modelo.

Un modelo lineal que pueda ser usado para el control regulatorio estacionario en torno de un valor
de referencia dado, requiere un experimento con una amplitud de entrada baja, lo suficiente para que
la linealizacion no sea violada. Algunas veces la validacion indica que el modelo obtenido no es lo
suficientemente preciso. Eso puede ocurrir por:

¢ la amplitud insuficiente de la entrada;

e la sefial de entrada no es persistentemente excitante;

e la estructura del modelo no-identificable;

e vy la corta duracion del experimento.

En este caso, un nuevo experimento es la tinica forma de obtener un modelo mas representativo de
la dindmica del sistema.

Con el propésito de integrar las recomendaciones del proceso de identificacion, se presenta la
excitacion del sistema con secuencias binarias pseudoaleatorias moduladas en amplitud y frecuencia
(programadas en el automata), para identificar el comportamiento de las variables de interés del
subproceso de postcombustion del horno.

Las sefiales aleatorias poseen con respecto a otras, como el escalon, la ventaja de que su amplitud
puede ser muy pequeia, y reducen el grado de perturbacion que se introduce en la planta objeto de
identificacion. Por otra parte, estas sefiales pueden superponerse a los valores normales de la variable
de entrada, independientemente de las variaciones de esta, sin que se afecte, en teoria, el proceso de
identificacion [14].
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2.3.1.Diseiio del experimento con SBPA para la obtencion de modelos lineales
Al tener en cuenta las consideraciones realizadas en [103] y [104] para la realizacion de los
experimentos, se selecciond como senal de entrada la Secuencia Binaria Pseudo-Aleatoria (SBPA)

0 Pseudo-Random Binary Sequence (PRBS).

Estas sefiales son periodicas y sus funciones de autocorrelacion se aproximan a la funcion Delta de
Dirac y se codifican mediante secuencias de ceros y unos, que satisfacen una ecuacion en diferencias

del tipo:

x(t)=a,D"x(t)®a,_ D" "'x(t)®...®a,Dx(t) (2.8)

m—1

donde:

D= qil : operador de retardo, de manera que D’"x(t) = x(t - m) ; @: operador de suma modulo 2;

x(t): variable binaria que asume valores 0 6 1; @, : coeficientes binarios que asumen también valores

06 1; m: orden de la secuencia.

Los detalles de como se seleccionan los coeficientes @; pueden encontrarse en [14]. De acuerdo con

Selva [105], el orden de la secuencia debe oscilar de cinco a siete, y se escoge a n =5. La seleccion
de un orden mayor implicaria experimentos muy largos, no permitidos por la direccion de la Unidad

Basica de Produccion Planta Hornos de Reduccion; uno menor ofreceria muy poca informacion [8].

El periodo de la secuencia es: M =2°-1=31, lo que corresponde a una SBPA de maxima longitud y
en la tabla 2.5 se muestran los resultados de la ecuacion (2.8) para el orden de la secuencia escogida.
El 1 se corresponde con la apertura de la valvula y el O con el cierre. Los valores de 0 y 1 deben ser
simétricos con respecto a la posicion normal del elemento de control, de manera que el efecto neto

o promedio de la perturbacion introducida al final del experimento sea cero [8].
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Las SBPA fueron aplicadas a ApH4 y ApH®6, con el fin de obtener las respuestas de TH4 y TH6. Se
introdujo una SBPA de forma manual (no programada en el PLC) al Fm para observar la influencia

del mismo en el proceso.
Como sefial de entrada para excitar al proceso se utilizaron también las APRBS.

Tabla 2.5 Secuencia de orden cinco generada para la excitacion de SBPA.

x(t) x(t—3) x(t—S) x(t) x(t—3) x(t—S) x(t) x(t—3) x(t—S)

1 0 1 0 0 0 0 1 1
1 0 1 0 1 1 1 1 0
0 0 0 0 0 0 1 0 1
1 1 0 1 0 1 1 0 1
1 1 0 0 0 0 1 1 0
1 0 1 0 0 0 1 1 0
0 1 1 1 1 0 0 1 1
1 1 0 0 0 0 0 1 1
0 1 1 1 0 1 0 1 1
1 0 1 1 1 0

0 1 1 0 0 0

2.3.2.Diseiio del experimento con APRBS para la obtencion de modelos lineales

En la sefial APRBS (figura 2.8) se modula la frecuencia de excitacion y la amplitud, aunque cubre
un rango de frecuencias mayor que la SBPA, pues existen mas pardmetros como el rango y la
distribucion de amplitudes de la sefial de entrada.

En este caso al disefio cladsico de una SBPA, segun el criterio ofrecido por [106], se afiadi6 un
generador de nimeros aleatorios para seleccionar valores de amplitud de entrada en el rango de umin
a Umax. Aunque la distribucion de amplitudes y frecuencias de la sefnal de prueba resultante no esta
igualmente distribuida sobre el rango completo de operacidon, no representa un problema para una

secuencia de prueba de longitud suficiente.
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Figura 2.8 Sefal binaria pseudoaleatoria de amplitud modulada Fuente: [107]
Para los experimentos con APRBS, en el flujo de aire se gener6 una SBPA de quinto orden con un
periodo de conmutacion de 60 s, escogido a partir de las curvas de reaccion de TH4 y TH6 y se tomo
un periodo de muestreo de 3 s. Luego se generd una secuencia de valores aleatorios con la ayuda del
comando rand del MATLAB®), en el rango de amplitud de las aperturas de las valvulas de H4 y H6,
que se afadieron a los estados de la SBPA antes generada. Esta amplitud se tomo con el intervalo
tipico en que operan las valvulas. En estas consideraciones se obtuvo una sefial modulada con
amplitud y frecuencia.
Para los experimentos del Fm se generé una SBPA de tercer orden, con un periodo de conmutacion
de 300 s, de manera similar al caso anterior. Luego se gener6 una secuencia de valores aleatorios en
el rango de amplitud en que opera el dispositivo de pesaje, que se afiadieron a los estados de la SBPA
antes generada. Esta amplitud se tomo por el intervalo tipico de la carga del horno.
Para tener acceso a los datos de entrada (ApH4, ApH6) se modifico el CITECT, pues ambas variables
no eran monitoreadas de manera continua.
2.3.3. Implementacion de las sefiales binarias en el sistema de supervision y control
Antes de iniciar esta investigacion, los lazos de control de TH4 y TH6 del horno utilizaban
reguladores autonomos (SIPART DR-20), que recibian las sefiales procedentes de los termopares y
actuaban sobre los posicionadores (PS1) de las valvulas de mariposa, todo a través del PLC S5 [108].
Por consiguiente, se eliminaron los reguladores autdbnomos y se hicieron conexiones a tres hilos entre

el PLC y los posicionadores de las valvulas, para actuar directamente sobre estos desde el automata.
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Luego se elabor6 un programa en el PLC que funciona con el uso de dos temporizadores: uno para

el pulso alto y el otro para el pulso bajo. La base de tiempo del primer pulso se introduce a través

del SCADA (figura 2.9) y a partir de ahi se recalculan los restantes. En el tiempo de cada pulso

“Duracion Amp”, se escribe en la salida el tltimo valor del porciento de apertura de la valvula

asignado manualmente en el SCADA, sumado o restado del valor de apertura existente en ese

momento.

| Regulacion Temp. en H4

Regulacion Temp. en HE

P P N
= =
op op | 70
Sanancia Sanancia E ﬂ
Tiernpo Integ e Tiempo Integ . | IEEEGE e
Tiempo Ceriv [EEEE Tiempo Ceriv | EEEEGN
| Test Valvula Reg. Hd | | Test Valvula Reg. H6 |
Amplitud + Armnplitud +

Test Test
Amplitud - 4 Amplitud - Q

Duracion Amd Fin Test

Duracion Amd Fin Test

REGISTRO

Figura 2.9 Pantalla del SCADA CITECT para configurar y manipular la secuencia de pulsos

En la pantalla se ajustan los parametros necesarios para la manipulacion de los pulsos que son:

e Amplitud +: es el valor del “1” en la secuencia.

e Amplitud -: es el valor del “0” en la secuencia.

e Duracion Amp: duracion del primer pulso a partir del cual se calcula la duracion de los otros

pulsos.

e Test: botdn para iniciar la secuencia de pulsos.

e Fin Test: boton para finalizar la secuencia de pulsos.
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La implementacion de las sefiales descritas anteriormente se complementa con métodos matematicos

para ajustar los pardmetros de una estructura a un conjunto de datos de entrada-salida.
2.4. Métodos de identificacion de sistemas

Algunos de los métodos mas utilizados en el campo de la identificacion son Variables Instrumentales

y Minimos Cuadrados [109], los cuales permiten la estimacion de los parametros del modelo.

2.4.1.Método de Minimos Cuadrados

El principio de los Minimos Cuadrados indica que los pardmetros de un modelo se deben elegir de
tal forma que la suma de los cuadrados de las diferencias entre los valores de la salida observada
(reales) y los estimados, multiplicada por factores que midan el grado de precision, alcance un
minimo [103].

Al considerar un modelo genérico:

m

—1 —
G(z):b0+blzfl+'"+b’”zf g 2.9)
a,+az +..+az"

la identificaciéon se realiza mediante la estimacion de los pardmetros desconocidos

la,,a,,....a,,,b ,b,..b 1y d es el retardo del sistema. Para ello se procede como se expone: dados

los k+1 valores de la entrada y los £ de la salida, la salida estimada, )A;(k +1) serd:

y(k+1)=x',,0 2.10)
donde:

0=la,,a,,...,a,,b,,b..b,] (2.11)
X ==y (k), =y (k=1),—p(k=n+1),u(k+1-d),u(k—d),.u(k-m+1-d)] (2.12)

La discrepancia entre la salida real y la estimada viene dada por la siguiente expresion de error:
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e(k+1)=p(k+1)-y(k+1) (2.13)

Al repetir este planteamiento para N medidas sucesivas, las salidas correspondientes a esos N

instantes se pueden expresar mediante la ecuacion matricial (2.14).

y(k+1) ~y(k) (k=1 u(k+l-d)  u(k-d) a,
y(k+2) _ —y(k+1) -y (k) u(k+2-d)  u(k+1-d) | (2.14)
: : . . . bo

V(K + W) p(k+N-1) —y(k-N-2) u(k+N-d) u(k+N-1-d)||n

La ecuacion Y = X6 presenta infinitas soluciones y se tomara la que minimice el error con el método

de Minimos Cuadrados. En otras palabras, el estimador de minimos cuadrados sera el que

proporcione los parametros que minimizan la suma de los cuadrados de los errores J; .

1 K+N

Jo==> (i) (2.15)

2 i=K+1

Los parametros que minimizan el error se obtienen al resolver el siguiente producto matricial:
A -1
0=(X"x) (x'Y) (2.16)

La matriz (XTX) es cuadrada, y en determinadas condiciones, que se denominan de excitacion
permanente, tiene inversa [54]. Para la técnica de identificacion de excitacion con sefiales tipicas de
prueba en la variable de entrada, las entradas usuales como escalén o impulso no provocan una
excitacion permanente, por tanto, en ese caso no se garantiza que la matriz (XTX) tenga
inversa [103].

En la actualidad el desarrollo de ciencias computacionales ha permitido crear herramientas de
software para la identificacién de sistemas, como el MATLAB®, para procesar modelos no
paramétricos y paramétricos como ARX, BJ, ARMAX, OE, andlisis de correlacion, estimacion

directa de respuesta a impulso, entre otros.
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2.5. Modelo lineal general

Un modelo lineal general de un sistema puede ser descrito seglin la figura 2.10. La salida medida
y(l‘) se debe a la entrada u(t) y al ruido e(t). G denota las propiedades dindmicas del sistema, es

decir, como la salida se forma desde la entrada. Para sistemas lineales se llama funcidén de
transferencia entre la entrada y la salida. H refiere las propiedades del ruido y se le llama también

modelo del ruido, y describe como esta formada la perturbacion en la salida [110].

e(t)
u(t) G (D) :_l: v(t)

Figura 2.10 Esquema de un modelo lineal Fuente: [110]

donde:
y(t):Gu(t)+He(t) (2.17)

La estructura de un modelo lineal es:

a0 P o] S0 et 219

F(q) D(q)

donde A, B, C, D y F son polinomios en el operador de retraso q_1

A(q)=1+a,+aq " +..+a,q" (2.19)
B(q)=1+b+bg" +..+b,q™" (2.20)
Clg)=l+¢q" +..4c, g™ (2.21)
D(q)=1+dq "' +..+d,q " (2.22)
F(q)=1+fig" +..+ f,,qa7" (2.23)

Los términos na, nb, nc, nd y nf representan los 6érdenes de los polinomios, mientras que a, b, ¢, d'y
f'son los coeficientes de la funcion de transferencia discreta G, segin Minimos Cuadrados y Variable

Instrumental.
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Los modelos paramétricos con estructuras AR, ARX, ARMAX, OE y BJ son casos particulares de
la estructura general y se obtienen seglin corresponda.
La estructura AR corresponde con nb=nf=nc=nd=0y ademaés u(t)=0,

la estructura ARX corresponde con nf=nc=nd=0,
la estructura ARMAX corresponde con nf=nd=0,
la estructura OE corresponde con na=nc=nd=0,
la estructura BJ corresponde a na=0.

2.6. Modelacion con redes neuronales artificiales

Para la obtencion de los modelos no lineales se utilizaron las RNA y se tuvieron en cuenta aspectos
como su arquitectura, entrenamiento y validacion, estimacion insesgada de la precision del modelo
y la seleccion del mejor modelo candidato como resultado del proceso de prueba y error.

Las RNA son un conjunto de varias unidades de procesamiento simple llamadas neuronas que se
interconectan entre si, y producen una secuencia de activaciones. Las neuronas de entrada, y ocultas,
son activadas a través de sensores que perciben el entorno y conexiones ponderadas de las neuronas
previamente activas, respectivamente. Las neuronas de salida pueden influir en el entorno
disparando determinadas acciones. Una neurona es una unidad computacional genérica que toma n

entradas y produce una salida tnica. En la figura 2.11 se muestra una neurona con tres entradas

X;»X,,X; y una salida J . Cada nodo o unidad (neurona artificial), se conecta a otras unidades a

través de arcos dirigidos (modela la conexidon axéon — dendritas).

i

iy v

o
-8

Figura 2.11 Neurona con tres entradas
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Una RNA combina muchas neuronas simples de tal manera que la salida de una neurona puede ser
la entrada de otras. En la figura 2.12 se muestra un ejemplo de RNA. Cada neurona es representada
por un circulo. La capa de neuronas que se encuentran mas a la izquierda es denominada la capa de
entrada, obviamente esta capa estd conformada por las neuronas de entrada. La capa mas a la derecha

se denomina, por razones analogas, la capa de salida. La capa media es llamada capa oculta.

entrada oculta

salida

Figura 2.12 Representacion esquematica de una RNA simple con una sola salida

2.6.1. Teoria de los modelos NARX

La RNA NARX es una técnica de modelado de series de tiempo que relaciona el valor actual de una
serie de tiempo con sus valores pasados y los valores actuales y pasados de otras series de tiempo de
entradas exodgenas [111]. Esta caracteristica de las redes NARX, que acepta variables dinamicas de
diferentes conjuntos de series de tiempo, las hace superior a otras redes que utilizan la
retropropagacion a través del tiempo (BPTT) [112]. Las RNA recurrentes, incluyendo NARX, son
de naturaleza ciclica. Las conexiones de retardo de tiempo, que transfieren valores entre activaciones
sucesivas, forman los ciclos que incluyen las entradas exdgenas y entradas enddgenas [113]. Las
RNA NARX realizan este procedimiento a través del aprendizaje auténomo [114] y crean
interconexiones complejas entre las variables exdgenas, que las convierte en un enfoque confiable
para el analisis de prondstico de series temporales [115].

La técnica NARX se define segun la siguiente ecuacion:

y(t+n)=f(y+1),..., y(t+n-1), x(t-1+1),..., x(t-1+n-1))+e (2.24)
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donde 7 es el paso de tiempo discreto, y(¢+n) es el valor predicho, f(.)es la funcién de mapeo de
laRNA, y(t+1),..., y(t+n-1) son los valores pronosticados en el pasado, / es el nlimero de retrasos,
x(t-1+1),..., x(t-1+n-1) son los valores pasados para las variables exdgenas (incluye / nimero de
retrasos), y e es el término de error. La variable y(¢) se define en (2.24), donde ¢ es la funcion de

activacion de la capa oculta, S,y 7, son los pesos de entrada de la capa oculta en la neurona j, ¢,

son los pesos de salida de la capa ocultay & es el numero de nodos de entrada.
k
y(O) =2 00| 2 (B, +7 i) (2.25)
i j=1

En la técnica NARX, se utiliza un perceptron multicapa recurrente (RMLP) para estimar la funcion

de mapeo de f(.), que consta de capas de entrada, capas ocultas y capas de salida. RMLP también

incluye neuronas, funciones de activacion y pesos. Dentro de la capa oculta, las funciones de la RNA
se operan a través de las neuronas interiores. Las neuronas multiplican los vectores de entrada de las
capas anteriores por los vectores de peso y proporcionan la salida escalar. Posteriormente, la funcion
de activacion mapea cada capa de salida para generar la salida de la neurona que se reenviara a la
siguiente capa. En otras palabras, para calcular la salida, la suma ponderada de las entradas se aplica
a la funcion de activacion. Cuando finaliza la mejora de la generalizacion (en el periodo de
entrenamiento) y los cambios en los valores de error cuadratico medio (MSE) se estabilizan, el
proceso de entrenamiento se detiene automaticamente [116]. MSE es un criterio de evaluacion de
rendimiento crucial que ayuda a determinar los hiperparametros iniciales Optimos para la RNA.

El MSE se puede obtener de acuerdo con la ecuacion:

msE =5E (2.26)
df

donde SSE es la suma de los errores cuadraticos y df es el grado de libertad. Obviamente, el valor

MSE més bajo para los modelos de RNA conduce al modelo 6ptimo. Después de ajustar el primer

modelo a través de la arquitectura en serie-paralelo, se pueden pronosticar mas pasos de tiempo en
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una arquitectura en paralelo de lazo cerrado, donde cada salida predicha (en el paso anterior) se
alimenta al modelo para predecir una salida futura.

En NARX, el nimero de capas ocultas, retrasos y neuronas, como los principales hiperpardmetros,
influyen en la precision de los resultados. Es ideal considerar todos los hiperparametros al mismo
tiempo; sin embargo, aumenta el tiempo de proceso [117].

2.7. Método de validacion cruzada aleatoria con retencion repetida

La validacion cruzada se utiliza en entornos donde el objetivo principal es estimar la precision de un
modelo que se llevara a cabo a la practica [118]. Es una técnica muy utilizada en proyectos de
inteligencia artificial para validar modelos generados.

Este método crea multiples divisiones aleatorias del conjunto de datos inicial en datos de
entrenamiento, validacion, y prueba, lo que garantiza una estimacion menos sesgada de la precision

que el modelo obtendria ante nuevos datos (figura 2.13).

Datos de prueba i

| F— 1 1
reracion 1 [V Q0909091000000

Iteracién 2 [=—» Om'm.OWOOm.
rescien 3| (D19 9219 09 D0 9 G D000

Iteracion k f=» O*.O‘E’ﬁh'ﬁmoo

€ Total de datos >

Figura 2.13 Division del conjunto de datos aleatoriamente
Fuente: https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Random_cross_validation.jpg

Para cada division, el modelo se ajusta a los datos de entrenamiento y la precision predictiva se

evalta utilizando los datos de prueba. La precision que se le atribuira al modelo sera la media
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aritmética de los valores obtenidos para las diferentes divisiones. Esto garantiza una evaluacion

insesgada de la precision del modelo [119].

2.8. Criterios de evaluacion de modelos de prediccion

Al comparar varios modelos predictivos, por lo general, existe una compensacion entre la bondad
del ajuste y la parsimonia [120]: los modelos de baja parsimonia (es decir, modelos con muchos
paradmetros) tienden a tener mejor ajuste que los modelos de alta parsimonia. Esto no suele ser bueno;
agregar mas parametros generalmente da como resultado un buen ajuste del modelo para los datos
disponibles, pero es probable que ese mismo modelo sea inutil para predecir otros conjuntos de datos.
Encontrar el equilibrio adecuado entre parsimonia y bondad de ajuste puede ser un desafio. Los
criterios de informacion de Akaike (AIC) y Bayesiano o Schwarz (BIC) comparan la calidad de un

conjunto de modelos. AIC y BIC se pueden calcular como [121, 122]:
AIC(k)=-2In(L)+2k (2.27)

BIC(k)=-2In(L)+kIn(N) (2.28)
donde k es el nimero de pardmetros ajustados en el modelo, L el valor méximo de la funcion de
verosimilitud del mismo, y N es el tamafio de la muestra. Para el andlisis de regresion basado en

minimos cuadrados, AIC y BIC se pueden calcular con el MSE [123]:

AIC(k)=N In(MSE(k))+2k (2.29)
BIC(k)=N In(MSE(k))+kIn(N) (2.30)

donde MSE (k) es el error cuadratico medio del modelo candidato.

Se puede notar que cada criterio contiene dos componentes: el primero mide el error de prediccion,
que indica qué tan bien se ajusta el modelo a los datos y el segundo es la funcion de costo, para
penalizar el modelo cuando se le agregan mas parametros. Por tanto, existe una compensacion entre

el mejor ajuste y la complejidad del modelo. En general, el valor del criterio disminuye cuando se
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incluyen unos primeros parametros en el modelo, debido a la reduccion del error de prediccion.
Cuando se incluye una cantidad suficiente de parametros, el componente de penalizacion se vuelve
significativo, lo que lleva a un mayor valor. El modelo con valores minimos de AIC y BIC se trata
como una opcidn Optima de rendimiento de prediccion y una representacion parsimoniosa del

sistema [124]. En la tabla 2.6 se muestra un resumen de las ventajas y limitaciones reportadas del

AIC/BIC.
Tabla 2.6 Ventaja y limitacion de los criterios AIC y BIC. Fuente: [124]
Criterio Ventaja Limitacién
AIC Minimiza la funcion de riesgo util cuando | El modelo no funciona bien para datos
el modelo verdadero no es un candidato y | fuera de la muestra y suele ser mas
el modelo es complejo. complicado.
BIC Es consistente en la seleccion del modelo | No es consistente cuando el modelo es

verdadero cuando el modelo es un | demasiado complejo o la incertidumbre es
candidato. demasiado fuerte.
El modelo tiene un mejor rendimiento

fuera de la muestra.

2.9. Diseiio del experimento para la obtencion del modelo NARX SISO

El empleo de la RNA se justifica porque la estructura de multiples variables no permite evaluar un
solo proceso estocéastico de temperaturas en todo el horno, sino que existen series de tiempo
especificas en las diferentes camaras y hogares, lo cual impide encontrar una tendencia general. El
tiempo de retencion del mineral en el horno es de 2 700 s aproximadamente, y debe cumplirse en
condiciones normales. Las RNA pueden aprender de los patrones ocultos en esas variables y ajustar

los comportamientos estacionarios.
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Se seleccionaron las variables ApH4, TH4, ApH6, TH6, que pertenecen a los tres meses de 2015
para estimar dos modelos RNA SISO. Luego, este modelo fue validado con las mismas variables
correspondientes a los cuatro meses de 2018 [11].

La seleccion adecuada del numero de capas y las neuronas en cada capa tiene un efecto mayor en el
rendimiento de la red que el efecto de la funcion de transferencia y entrenamiento [125]. En este
estudio, el nimero de neuronas en la capa oculta se eligié por prueba y error.

En concreto, se tomd una arquitectura de red totalmente conectada con tres regresores como entradas,
funcion de activacion tangente hiperbolica en la capa oculta y una neurona con funcién de activacion
lineal como salida. Se utilizo el algoritmo de entrenamiento Levenberg-Marquardt [106], que
implica bajos errores de prediccion en la etapa de entrenamiento y estos tienden a aumentar en la
validacion; por ello, la obtencion de un buen modelo depende principalmente del comportamiento
de los errores de prediccion de estos nuevos datos. En este paso se prueba lo aprendido por la red.
La red obtenida se valida primeramente para los datos de entrenamiento y luego para los de
validacion.

El toolbox de RNA desarrollado por Nergaard [126], proporciona cinco estructuras de modelos:
NNARX “no lineal autorregresivo exdgeno”, NNOE “no lineal con error de salida”, NNARMAX1
“no lineal con media movil autorregresiva exodgena (filtro de ruido lineal)”, NNARMAX?2 “no lineal
con media movil autorregresiva exdogena”, NNSSIF “no lineal en espacio de estado”. En este caso,
se selecciond el modelo NNARX porque la regla basica que ofrece el autor en el manual es utilizarlo
siempre que sea posible, pues solo este tiene un predictor sin realimentacion; los otros tienen
realimentacion a través de los regresores que en la terminologia de la red significa que la red se
convierte en recurrente y, por consiguiente, puede conducir a la inestabilidad en ciertos rangos de
operacion.

El modelo NNARX utilizado se muestra en la figura 2.14, donde x(#) es la entrada, y(¢) es la salida

de la red un paso adelante. La estructura regresiva [n,n,n, | fue 221, donde #, es el numero de salidas
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pasadas, n,es el nimero de entradas pasadas, y n, es el retardo de tiempo del sistema. Aunque se

realizaron 30 pruebas, los mejores resultados se obtuvieron con esta estructura. En el anexo 8 se

muestra el codigo en MATLAB® para la obtencion del modelo dindmico SISO.

Capa de entrada Capa oculta Capa de salida

Una neurona con funcion

y(t— 1) de activacion lineal

Regresores

Cinco neuronas con
funcion de activacion
tangente hiperbdlica

Figura 2.14. Arquitectura de la RNA

2.10. Diseiio del experimento para la obtencion del modelo NARX MIMO

Fueron elegidas en este estudio tres capas para el modelo NARX: capa de entrada, capa oculta y
capa de salida (figura 2.15). En la capa de entrada hay dos neuronas que representan las dos variables
de entrada (ApH4, ApH6). Se implementaron cinco retrasos en la capa oculta, de acuerdo con la
identificacion de las constantes de tiempo predominantes de 600 s para los dos hogares de
postcombustion (ver epigrafe 3.3) y al considerar que los datos histdricos se recolectan con un
periodo de muestreo de 120 s. El nimero de neuronas en la capa oculta fue variado de 1 hasta 30
con funcidn de activacion (tangente hiperbolica) y dos neuronas con funcion de activacion lineal en

la capa de salida que representan a las variables de salida TH4 y TH6.

[ApH4 ApH6]
Capa oculta

Capa de salida

: y(t) [TH4 TH6)

2 neuronas Funcién
y(t) 1330 neuronas Funcién lineal
[TH4 TH6] tangente hiperbdlica

Figura 2.15. Modelo NARX para el subproceso de postcombustion del horno
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Los datos de entrada-salida correspondientes a los tres meses de 2015 son presentados al modelo
NARX en matriz 2 x 64 146 cada uno, un sistema 2x2. El conjunto de datos se divide aleatoriamente
en 3 partes: 70 % para entrenamiento, 15 % para validacion y 15 % para prueba. El niimero de
repeticiones escogido para la aplicacion de esta técnica fue k=16, lo que garantizdo que la
probabilidad de que un dato se escogiera al menos una vez en el conjunto de prueba fuera mayor que
0,90 y practicamente el 95 % [127]. Para cada division se entrend el modelo y se promediaron los
RMSE. De esta forma se obtuvo el RMSE promedio para una cantidad especifica de neuronas en la
capa oculta. Luego este proceso se repitio con diferente nimero de neuronas en la capa oculta para
seleccionar el modelo con mejores resultados [12]. La seleccion se hace a partir del modelo con
menores valores de AIC y BIC. En la figura 2.16 se muestra un algoritmo para el procesamiento del
modelo NARX MIMO y en el anexo 9 se muestra el codigo en MATLAB®.

Para 7 = 1 hasta 30 — Variar el nimero de neuronas en la capa oculta de la RNA.
Repetir / = 1 hasta 16 — Numero de repeticiones en cada cantidad de neuronas.
De los 64 146 datos, dividir aleatoriamente tres subconjuntos.
70 % “Entrenamiento”
15 % “Validacion”
15 % “Prueba”
Modelar y simular la RNA

RMSE;; — Con los datos de Prueba, calcular los 16 errores cuadraticos medios

en cada numero de neuronas.

o (1) . . . ‘o
RMSE; " —» Calcular para cada i el promedio en j de los 16 errores cuadraticos
medios por cada nimero de neuronas.

AIC (D) ; y BIC(D) ; — Calcular los criterios de informaciéon AIC y BIC para

seleccionar el mejor conjunto de modelos.

o mer (D
RMSE = min {RMSEi } — Guardar la estructura de neuronas con el menor

promedio de error cuadratico medio.

AIC = min {AIC(Z' ) j} — Guardar la estructura de neuronas con el menor AIC.

BIC = min {BIC(i)j} — Guardar la estructura de neuronas con el menor BIC.
Figura 2.16. Algoritmo para el entrenamiento del modelo NARX MIMO
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Para la generalizacion del modelo NARX se utilizd un conjunto de datos de afios diferentes que no
participd en el entrenamiento del modelo y se disefi¢ el experimento numérico al dividirlo en 20
subconjuntos, los 10 primeros abarcan 80 567 datos del 2018, y los restantes comprenden
65 313 datos del 2022. Los subconjuntos estan conectados, temporalmente, uno tras otro. Luego se
calcul6 el RMSE para cada subconjunto a partir del modelo identificado con los datos del 2015. El
horizonte de prediccion empleado es de un paso adelante (120 s) [12].
Durante la experimentacion pasiva, las perturbaciones descritas en la figura 2.5 pudieron haber
tenido influencia en el desarrollo del subproceso de postcombustion. Sin embargo, al no poder
controlarlas directamente, se tienen en cuenta durante la validacion del modelo porque pasan a
formar parte del RMSE.
Conclusiones parciales
1. La metodologia propuesta para la modelacion matematica engloba un analisis estadistico de las
principales variables del subproceso de postcombustion del horno, el empleo de sefiales binarias
pseudoaleatorias para el disefio de experimentos, métodos matematicos, técnicas de validacion y
criterios de evaluacion de modelos.
2. Para la identificacion del subproceso de postcombustion se pueden utilizar dos tipos de modelos:
e Modelos lineales paramétricos, que no requieren avanzados recursos computacionales, abarcan
diferentes puntos de operacion del proceso y pueden ser empleados en estrategias de control
multivariable que se insertan en los PLC de la industria.
® Modelos no lineales basados en RNA, con menores errores de prediccion, requieren una mayor
potencia de calculo y se emplean en estrategias de control inteligente.
3. La configuracion de la interfaz para monitorear las variables de interés de la postcombustion y la
existencia de chips neuronales en los PLC, permiten la implementacion practica de la modelacion
matematica en el sistema de supervision y control (CITECT) de la Unidad Bésica de Produccion

Planta Hornos de Reduccion.
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3. MODELACION MATEMATICA DEL SUBPROCESO DE POSTCOMBUSTION DEL
HORNO DE REDUCCION DE MINERALES LATERITICOS

La modelacion en el 4rea de procesamiento de minerales es una tarea dificil, este tipo de materiales

constituye un sistema excepcionalmente complejo comparado con otros materiales que se procesan

por las industrias del cemento, el papel o la quimica pues contiene intrinsecamente una mezcla de

menas con propiedades que varian aleatoriamente (granulometria, contenido y asociaciones

mineraldgicas y distribucion de las caracteristicas superficiales). En el horno objeto de

investigacion ocurren cambios grandes y rapidos en las condiciones de operacion y por tanto se

requiere de un modelo matemadtico para estimar el comportamiento del proceso y la interaccion

entre las variables.

El capitulo tiene como objetivos: obtener modelos lineales y no lineales basados en inteligencia

artificial, para el disefio de estrategias de control automadtico y realizar la evaluacion técnico-

econdmico, ambiental, y social de los resultados.

3.1. Analisis estadistico de los datos

Los resultados del analisis estadistico de la tendencia general del perfil térmico de H4 y H6 durante

los tres meses de trabajo de 2015 se presentan en el anexo 5.

Mediante el analisis de regresidon paso a paso hacia atrds, se determinaron las variables

independientes que mas influyen en TH4 y TH6 (ecuaciones (3.1) y (3.2)).

TH4=-145,9 — 0,6- ApH4 —0,02- TH6 — 0,09- ApH6 — 0,1- TH7— 0,01- TH9 3.1)
—0,7- THO+ 0,1- TH13— 0,9 TH14+ 1,3- TH15 + 1,6- TH?2

TH6=-61,2 + 0,1- TC6N + 0,2- TC6S+ 0,4- THO—- 0,3- TH11+ 0,5- TH13-0,7- TH14 (3.2)
+0,4- TH15- 0,1- TH2- 0,1- TH4-0,1- ApH4 + 1,5- ApH6 + 0,9- TH7—- 0,3- TH9
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En la tabla 3.1, el estadistico R? indica que el modelo (3.1) explica un 0,51 de la variabilidad en
TH4, mientras que el modelo (3.2) explica un 0,41 de la variabilidad en TH6. El error estandar de la

estimacion muestra la desviacion tipica de los residuos, que es 53,55 para TH4 y 52,79 para TH6.

Tabla 3.1. Resumen del analisis de regresion para TH4 y TH6.

Variables
Estadisticas de la regresion TH4 TH6

Coeficiente de correlacion multiple | 0,71 0,64
Coeficiente de determinacion R? 0,51 041
R? ajustado 0,51 0,41
Error tipico 53,55 52,79

Las tablas 3.2 y 3.3 muestran el analisis de varianza para las variables dependientes TH4 y TH6. Se
resalta que los porcentajes son inferiores a 0,05, por lo que existe relacion estadisticamente

significativa entre las variables para un nivel de confianza del 95 %.

Tabla 3.2. Analisis de varianza para TH4.

Fuente Suma de Grados de Cuadrado Componentes de la  Porcentaje
Cuadrados Libertad Medio Varianza

Modelo 1,95714-108 10 1,95714-107 6825,50 0,0000

Residuo 1,839-10° 64 135 2867,4

Tabla 3.3. Analisis de varianza para THO.

Fuente Suma de Grados de Cuadrado Componentes de la  Porcentaje
Cuadrados Libertad Medio Varianza

Modelo 1,25089-108 13 9,62222-10° 3452,28 0,0000

Residuo 1,78749-10° 64 132 2787,21

Como resultado del analisis estadistico, de las 22 variables independientes asumidas; se toma en
consideracion la influencia de 10 variables para TH4 (con un coeficiente de correlacion de 0,71) y
13 variables se consideran para TH6 (con un coeficiente de correlacion de 0,64). Los valores de los
coeficientes de regresion no son muy significativos (0,51 y 0,41) dado que el 49 y 59 % de la
variabilidad no pueden ser explicados por los modelos lineales. Esto confirma el hecho de que la
relacion entre estas variables es no lineal. Por esta razon, se deben obtener modelos lineales en

diferentes puntos de operacion del proceso, y modelos no lineales que aprendan los patrones ocultos
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de las variables y ajusten los comportamientos estacionarios.
3.2. Analisis con series de tiempo descriptivas
En las figuras 3.1 y 3.2 se observan las funciones de autocorrelacion (FAC) de la serie de tiempo

estocastica univariada y con intervalos de confianza (IC) para TH4 y TH6.

Funcién de autocorrelacion de la muestra

08 |- d ® —

06 |- |

04 | -

02 | —

Autocorrelacion de la muestra

-0.2 1 1 | |

Retraso

Figura 3.1. Correlograma para TH4 con la funcion autocorr

Funcién de autocorrelacion de la muestra

08 | * |

06 |- L 3 —

04 —

0.2 |- —

Autocorrelacion de la muestra

-0.2 1 1 1 1

Retraso

Figura 3.2. Correlograma para TH6 con la funcion autocorr

La FAC en el retraso cero es igual a 1 por defecto (la correlacién de una serie de tiempo consigo
mismo) y se traza como un punto de referencia. Las lineas azules horizontales son los IC
aproximados al 95 %. Hay una alta autocorrelacion hasta los primeros 10 retrasos para TH4 y hasta

los primeros cinco retrasos para TH6. Cada retraso equivale a 120 s [120]. Ver anexo 5 (tabla I'V).
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3.3. Experimentos previos con entrada escalon
Prueba A (figura 3.3): se aplicéd un escalon positivo (+20 %) a ApH4 que se encontraba inicialmente
en un 20 %, ApH6 se mantuvo constante en 60 % y Fm en 20,6 t/h. El valor inicial de TH4 era

700 °C y luego se establecié en 730 °C.

100 T T T T T T T 740

90 L ApH4 (%)
TH4 (°C)

80 -
- 720
70
60 -
50 - 700

40 -

30 -
- 680
20

0 | | | | | | | 660
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Muestras

Figura 3.3 Respuesta de TH4 ante un escalon en ApH4
Prueba B (figura 3.4): se aplico un escalon positivo (+20 %) a ApH6, que se encontraba inicialmente
en 60 %, ApH4 se mantuvo constante en 40 % y Fm en 21,4 t/h. TH6 alcanzo el nuevo estado

estacionario en 718 °C.

100 T T T T T T 800

ApH6 (%)
THB (°C) 1

90

80 |-

70 L -

0 100 200 300 400 500 600 700

Muestras

Figura 3.4. Respuesta de TH6 ante un escalon en ApH6
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Se tomo el valor de amplitud del 20 % en los escalones de H4 y H6, para que el cambio en la dindmica
del proceso fuera notorio y que el sistema no llegara a niveles criticos. Se obtuvo una constante de
tiempo de 600 s para H4 y H6, al excitar los valores de ApH4 y ApH6. Al aplicar valores inferiores
al 20 % en las aperturas de las véalvulas, las variables de interés (TH4 y TH6) no son sensibles [128].
Se realizaron ademas las pruebas C y D para determinar posibles no linealidades en el proceso.

Prueba C (figura 3.5): para un Fm de 18,2 t/h y ApH6 constante en 25 %, se aplicaron escalones
positivos (+20 %) a ApH4 desde 0 hasta 100 %, al dejar transcurrir la constante de tiempo de 600 s
en cada porciento de apertura de valvula, antes de provocar el siguiente cambio. Se considera que a
partir del 40 % de ApH4, TH4 aumenta debido a que la cantidad de aire es suficiente para la
postcombustion de los gases, mientras que Fm desciende y arrastra moléculas de oxigeno hacia H6;

que reaccionan con los gases reductores y, por consiguiente, aumenta TH6.

800 T T T T 720

TH4 (°C)

TH6 (°C)

750

700

650

600

550 | | | | 620
0 20 40 60 80 100

ApH4 (%)

Figura 3.5. Relacion entre TH4 y TH6 con ApH4, en estado estacionario

Prueba D (figura 3.6): con un Fm de 18,2 t/h y ApH4 constante en 55 %, se aplicaron escalones
positivos (+20 %) a ApH6 desde 0 hasta 90 %, al dejar transcurrir la constante de tiempo de 600 s
en cada porciento de apertura de valvula alcanzado, antes de provocar el siguiente cambio.

En el rango de 0 a 40 % en ApH®6, se considera que la cantidad de aire no es suficiente para la

postcombustion de los gases reductores. Este aire se comporta como un aire de dilucioén (aire
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secundario para aumentar el volumen de gases en la camara de combustion), al tener en cuenta que
el vapor de agua y el nitrégeno presente en el aire atmosférico no intervienen en la reaccion
exotérmica; se absorbe parte del calor liberado en la combustion de H6. A partir del 40 % de apertura,
TH6 aumenta porque se quema el CO en este hogar y por tanto se aprecia una disminuciéon de TH4,
debido a que la cantidad de gases reductores que llegan a este hogar no es suficiente para la reaccion
quimica.

900 T T T T T T T T 1000

TH4 (°C)
TH6 (°C)

600 ! ! ! ! ! ! ! ! 400
0 10 20 30 40 50 60 70 80 20

ApH6 (%)

Figura 3.6. Relacion entre TH4 y TH6 con ApH®6, en estado estacionario

El comportamiento térmico de H4 y H6 como resultado de estas pruebas, refleja caracteristicas
estaticas que han impedido el funcionamiento exitoso de los reguladores PID instalados para el
control automatico de la temperatura de dichos hogares [8].

3.4. Modelos lineales obtenidos con el empleo de SBPA

Se realizaron 20 experimentos activos en diferentes rangos de operacion del proceso. En la tabla 3.4
se muestra un resumen de los seis experimentos que mejor resultados brindaron, para la obtencién
de los modelos lineales en funciones de transferencia.

Las métricas utilizadas para cuantificar el grado de adecuacion de los modelos lineales fueron el
RMSE y el indice de ajuste (FIT) que constituye una medida cuantitativa de la calidad del modelo y

se obtiene a partir de la norma de los errores residuales entre la salida medida y la salida estimada
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por el modelo (donde los valores cercanos al 100 % significan una mejor aproximacion y por

consiguiente un mejor modelo).

Tabla 3.4. Resumen de los experimentos activos.

Numero del | Flujo de Variable Rango Variable Rango RMSE | FIT
experimento | mineral | manipulada controlada (°O) (°O) (%)
(t/h)

1 21 ApH4 29 -74 TH4 757-785 | 21,38 | 68,68

(%) TH6 668 - 693 | 31,12 | 47,73
2 21,8 ApH6 39-90 TH4 757 -785 | 26,27 | 69,09

(%) TH6 661 -741 | 27,02 | 69,13

3 19-21 Peso 67 -132 TH4 698 - 724 | 18,82 | 72,35
descargado | (kg/h) TH6 | 641-690 | 20,19 | 70,15

por la
romana

4 18,2 ApH4 12 -57 TH4 714-975 | 11,08 | 83,05

(%) TH6 752-765 | 0,83 | 73,21

5 21,8 ApH6 20 - 68 TH4 676 -810 | 3,84 | 63,43

(%) TH6 743 -797 | 12,82 | 74,21
6 16 -19 Fm 16 - 19 TH4 694 -785 | 4,65 | 84,34
(t/h) TH6 | 749-786 | 1,86 | 80,12

3.4.1.Modelos de TH4 y TH6 versus ApH4

Durante el experimento 1 se tomaron 190 datos correspondientes a las variables TH4, TH6 y ApH4
con un periodo de muestreo de 10 s, tras aplicarle a esta tltima una SBPA de orden cinco con dos
réplicas. En este caso la apertura experimentd una variacion de 29 a 74 % de su recorrido total. El
horno se encontraba operando con una carga de 21 t/h y ApH6 se mantuvo constante en 60 %.

En la figura 3.7 y el anexo 6 (figura A.7.1) se observan las mediciones de las variables de entrada y
de salida. En la figura 3.8 se muestra la comparacién entre la salida real y la salida del modelo, que
evidencia la correspondencia entre ellas, y el modelo BJ 22222 (3.3) obtuvo un RMSE de
21,38 °C (FIT = 68,68 %).

THA4(s) _0.00135+4,25x107 _y, (3.3)
ApH4(s)  s*+0,01s+0,0001 |

En la figura 3.9 se observa que la funcion de correlacion de los residuos se encuentra dentro de los

niveles de confianza representados en lineas discontinuas [-0,32 0,32] y, a continuacidn, aparece la
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funcién de correlacion cruzada entre los residuos y la entrada, dentro de los intervalos de

confiabilidad [-0,12 0,12], por tanto, es aceptable.
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Figura 3.7. Respuesta temporal al variar ApH4 con sefial SBPA (A-Salida TH6, B-Salida TH4 y C-Entrada
ApH4)
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Figura 3.8. Comparacion de la salida medida con la salida del modelo (TH4/ApH4)
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Figura 3.9. Prueba de residuos para el modelo estimado TH4 vs. ApH4

Para TH6 en funcion de ApH4 se obtuvo como mejor modelo el BJ 22221 (3.4) con un RMSE de
31,12 °C (FIT = 47,73 %). Los resultados de la validacion se presentan en la figura 3.10, donde no
se aprecia una adecuada correspondencia entre ambas curvas. A su vez, este modelo es inferior al

modelo de TH4 (3.3) en cuanto a los criterios de validacion.

TH6(s)  0,00013s—4,93x10"
ApH4(s)  s°+0,007s+0,0002

(3.4)
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Figura 3.10. Comparacion de la salida medida con la salida del modelo (TH6/ApH4)
En la figura 3.11 se muestran los residuos, donde se puede observar que tanto la funcion de

correlaciéon como la de correlacion cruzada entre la entrada y los residuos se encuentran dentro de

los niveles de confianza.
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Figura 3.11. Prueba de residuos para el modelo estimado TH6 vs. ApH4
3.4.2.Modelos de TH4 y TH6 versus ApH6
Durante el experimento 2 se tomaron 100 datos correspondientes a las variables TH4, TH6 y ApH6
con un periodo de muestreo de 10 s, tras aplicarle a esta tltima una SBPA de orden cinco con una
réplica. En este caso la apertura experimentd una variacion de 39 a 90 % de su recorrido total. El
horno operaba con una carga de 21,8 t/h y la apertura de la vélvula en el hogar H4 se mantuvo
constante en 40 %. En la figura 3.12 y el anexo 6 (figura A.7.2) se pueden observar las mediciones
de las variables de entrada y de salida.
Para TH4 se obtuvo como mejor modelo el ARMAX 3333 de orden 3 con un RMSE de 26,27 °C
(FIT = 69,09 %).

TH4(s)  0,065°—0,045+0,15

= e 3.5
ApH6(s) s°+1,055° +6,225+0,13 (3-)

Para TH6 se obtuvo un RMSE de 27,02 °C (FIT = 69,13 %) con el modelo ARMAX 2221, el cual

es un modelo de orden 2.

TH6(s)  —0,02s+0,02

= 3.6
ApH6(s) s +0,095+0,02 (36)
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En las figuras 3.13 y 3.14 se presentan de forma ampliada la comparacion entre las salidas reales y
las salidas de los modelos, se evidencia la correspondencia entre ellas, con funciones de residuos

dentro de los intervalos de confiabilidad (figuras 3.15 y 3.16).
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Figura 3.13. Salida real menos salida del modelo simulado TH4 vs. ApH6
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Figura 3.16. Prueba de residuos para el modelo estimado TH6 vs. ApH6
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3.4.3.Modelos de TH4 y TH6 versus Fm

De las variables registradas en el EROS para la medicion del flujo de mineral, se selecciond Peso
descargado por la romana [kg], pues las restantes sefales que se registran son muy ruidosas. En el
experimento 3 se aplico de forma manual (no programada en el PLC) una SBPA de orden tres con
una réplica (tabla 3.5) al flujo de mineral de la romana 2, que se movié en un rango de 67 a 132 kg/h
con un periodo de conmutacion de la sefal de 240 s, mientras que las aperturas de las valvulas
reguladoras de flujo de aire en H4 y H6 se mantuvieron constantes en 70 y 50 %, respectivamente.

En la figura 3.17 se pueden observar las mediciones de las variables de entrada y de salida.

Tabla 3.5. Secuencia de orden tres.

X@) | X(t-1) X(t-3)
1 0 1
1 1 0
1 1 0
0 1 1
1 0 1
0 1 1
0 0 0

Para TH4 se obtuvo como mejor modelo el BJ 22221 de orden 4 con un RMSE de 18,82 °C

(FIT = 72,35 %).

TH4(s) 3x10°s’=6,4x10°s> —=1,6x10 s +2x10™" 2405

= 3.7

Fm(s) s* 40,045’ +0,0004s> +6,7x10 " s —9x107" S
Para TH6, el mejor RMSE correspondio al BJ 22221 con 20,19 °C (FIT = 70,15 %).

TH6(s) _0,0009s” +7,2x10°s* —8,6x10 "5 —1,3x107" 2405 (3.8)

Fm(s) s*+0,025° +1,5x107s* =1,5x10 s —1,5x107"!

En las figuras 3.18 y 3.19 se compara la salida del modelo con la salida medida de TH4 y TH6. Las
cualidades de los modelos obtenidos se aproximan a los del sistema real, y exhiben cierto grado de

imprecision.
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3.4.4. Modelos lineales obtenidos con el empleo de APRBS

En la figura 3.20 (experimento 4) se observa el grafico temporal obtenido al aplicar una APRBS

sobre la apertura de la valvula reguladora de flujo de aire H4 (ApH4), en el rango de 12 a 57 % con

ApHG6 constante en 40 % y un flujo de mineral alimentado al horno de 18,2 t/h. En la parte superior

se muestra el comportamiento de las variables de salida (TH6, TH4).
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Figura 3.20. Respuesta temporal al variar ApH4 con sefial APRBS (A-Salida TH6, B- Salida TH4 y C-

Entrada ApH4)

70



En la figura 3.21 (experimento 5) se observa el grafico temporal obtenido al variar de 20 a 68 % la

(ApHO6). El horno operaba con un Fm de 18,2 t/h y ApH4 constante en 25 %. En la parte superior de

la figura se muestra el comportamiento de las variables de salida (TH4, TH6), y se evidencia el

comportamiento decreciente de TH4 e, inversamente proporcional a TH6 debido a la interaccion

entre estas variables.
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Figura 3.21. Respuesta temporal al variar ApH6 con sefial APRBS (A-Salida TH6, B- Salida TH4 y C-

Entrada ApHO6)

En la figura 3.22 (experimento 6) se observan los resultados de las variables de entrada y salida

obtenidos tras experimentar con flujos de 16 a 19 t/h, mientras que las aperturas de las valvulas

reguladoras de flujo de aire en H4 y H6 se mantuvieron constantes en 20 y 30 %, respectivamente.
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Figura 3.22. Respuesta temporal al variar Fm con sefial APRBS (A-Salida TH6, B-Salida TH4 y C-Entrada

Fm)

Se determinaron modelos SISO en correspondencia por lo propuesto en [129], con estructuras OE y

ARX, para diferentes 6rdenes, y se obtuvieron sus equivalentes continuos [13].

e Modelos obtenidos al variar ApH4:

OE 233 con un RMSE de 11,08 °C (FIT = 83,05 %).

TH4(s) _ 0,0008s” +0,0005s —8,3¢™*

- 3.9
ApHA4(s) 5> +0,185° +4,2¢7s—4,7¢™ G2
ARX 331 con un RMSE de 0,83 °C (FIT = 73,21 %).
TH6 _ 2 _ -6, _ =7
(s)  —0,0006s> —3,4e s —1,2e (3.10)

ApH4(s)  s°—0,004s” —0,00055 —4,3¢”’
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e Modelos obtenidos al variar ApH6:

ARX 222 con un RMSE de 12,82 °C (FIT = 74,21 %).

TH6(s)  0,003s—2,4¢”

ApH6(s) s> —0,003s—5,12¢~ G-1D
ARX 333 con un RMSE de 3,84 °C (FIT = 63,43 %)).
TH4(s) _ ~0,0003s> —0,0001s — 6,5¢™" (3.12)
ApH6 (S) 57 —0,007s> —8,7e s —4,07¢™
e Modelos obtenidos al variar Fm:
OE 233 con un RMSE de 4,65 °C (FIT = 84,34 %).
THA4(s) _ —0,0004s> —0,0003s —2,7¢” (3.13)
Fm(s) 57 —0,01s* —2,5¢ s —3e”’
OE 233 con un RMSE de 1,86 °C (FIT = 80,12 %).
TH6(s)  -0,25s-4,9¢" (3.14)

Fm(s) s*—0,0025-2,4¢ "
En cada caso, los modelos estimados reflejaron el comportamiento del subproceso de
postcombustion de forma adecuada, lo que constituye una premisa importante para el disefio de
estrategias de control de elevado desempefio, donde es necesaria una fase de simulacion [13]. Con
respecto a la validacion de los modelos, se efectuaron andlisis de residuos (errores de prediccion) y
correlacion cruzada, como se proponen en los epigrafes 3.4.1 y 3.4.2.

En la tabla 3.6 se muestra un resumen de los errores de prediccion logrados con los modelos lineales
identificados mediante las sefiales SBPA y APRBS, y se evidencia que los modelos obtenidos con
APRBS presentan mejor ajuste en relacion con los modelos obtenidos mediante SBPA, propuestos
en [130], por lo que su comportamiento resulta representativo a la dindmica del sistema. A su vez,
estos resultados estan en el rango del RMSE logrado con modelos lineales aplicados a un proceso

de reduccion de niquel, similar al objeto de estudio [53].
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Tabla 3.6 Ajuste comparativo de los modelos lineales.

RMSE (°C)
No. | Modelos

SBPA APRBS

1 | TH4(s) 21,38 11,08
ApH4(s)

2 TH6(s) 31,12 0,83
ApH4(s)

3 TH6(s) 27,02 12,82
ApH6(s)

4 TH4(s) 2627 3,84
ApH6(s)

5 THA4(s) 18,82 4,65
Fm(s)

6 TH6(s) 20,19 1,86
Fm(s)

3.5. Modelo RNA SISO
Los resultados muestran errores de prediccion para TH4 de 6,13 °C (figura 3.23) y 8,12 °C para TH6

(figura 3.24), con cinco neuronas y funcion de activacion tangente hiperbdlica en la capa oculta.
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Figura 3.23. Prediccion de TH4 con cuatro meses de operacion en 2018
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Figura 3.24. Prediccion de TH6 con cuatro meses de operacion en 2018
3.6. Modelo RNA MIMO
El resultado del proceso de prueba y error con el modelo NARX MIMO se muestra en la tabla 3.7.
Al comparar los valores de AIC y BIC, el BIC de 28 936,7 sugiere un modelo con 41 pardmetros y
tres neuronas en la capa oculta, mas sencillo que el modelo sugerido por el AIC de 27 879,7 con 340

parametros y 26 neuronas en la capa oculta. Ademas, el modelo sugerido por BIC, aunque con menos
parametros del modelo, posee una capacidad predictiva (RMSE= 4,7 °C) con un coeficiente de

variacion (CV = 3,8 %), que es aproximada a la del modelo basado en AIC (RM—SE= 4,5 °C,
CV = 3,5 %). Esto resulta de vital importancia para lograr una representacion parsimoniosa de
sistemas no lineales complejos en muchas situaciones de aplicacion, porque un modelo con menos
parametros puede reducir en gran medida el trabajo de recopilacion de datos y beneficiar el proceso
de comprension de los sistemas.

En la figura 3.25 se muestran los resultados de uno de los entrenamientos con tres neuronas en la
capa oculta. La regresion es para medir la correlacion entre la salida de la red y la salida real del

conjunto de datos analizados. Para los datos de prueba el valor de regresion es 0,99727 (cercano a
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1) y representa que el rendimiento de la red tiene una fuerte relacion con el dato real segin el

conjunto de 64 146 datos proporcionados (figura 3.25 a).

Por su parte, (MSE = 25,9 °C) es el error cuadratico medio entre la salida de la red (nn) y la salida

real del conjunto dado (figura 3.25 b). Se constata que el modelo NARX tiene éxito para capturar el

modelo dindmico del sistema, pues se logran errores de prediccion de 5 °C, y se consideran bajos en

comparacion con el rango de temperatura (superiores a 900 °C) de los termopares instalados en H4

y H6 del horno.

Tabla 3.7 Proceso de prueba y error al variar neuronas en la capa oculta del modelo NARX.

Neuronas | ppSE - k AIC BIC CV
1 45,0 15 72978,0 730856 0,8
2 46 28 28992,1 291929 27
3 4,7 41 28642,6 28936,7 3.8
4 4,7 54 287539 291412 3,7
5 4,7 67 28771,8 292523 3.6
6 4,7 80 28920,0 294937 2,7
7 4,6 93 285304 291974 4,0
8 4,6 106 28857,1 296173 29
9 45 119 28572,9 294263 2.6
10 4,6 132 28696,3 296429 4,6
11 45 145 28389,7 29429,6 3.9
12 45 158 28664,8 297979 3,0
13 4,6 171 28556,1 297824 45
14 45 184 282115 29531,1 3.8
15 45 197 280854 294982 3.5
16 45 210 28544,8 300509 3.6
17 45 223 279119 295112 3,7
18 45 236 28621,2 30313,7 4,2
19 46 249 28493,7 302794 43
20 44 262 28249,3 301283 33
21 45 275 280852 300574 3.6
22 4,5 288 28550,3 306158 3,2
23 45 301 280959 30254,6 3,7
24 4,5 314 28048,1 30300,0 4,2
25 45 327 28417,5 307627 3.8
26 4,5 340 27879,7 30318,1 3.5
27 45 353 28128,1 30659.8 4.1
28 45 366 28484,5 311093 33
29 45 379 28356,4 310745 3.6
30 45 392 291039 319152 32

76



El mejor rendimiento de validacion es 25,9 en la época 61

Entrenamiento: R=0,9973 108

Validacion: R=0,99729

O Dalos

%00 O Dales

_ o 900

— ENtrenamiento

¥=T 0 Validation

800 800

s PTUEDA

....... Mejor

700 0 0 700

H 0

600 600

500 500

500 600 700 800 900 500 600 700 80O 900

[NNTH4 NnnTHE] ~= 0,99*[TH4 THE] + 4,4
(=)
[NNTH4 NnnTHE] ~= 0,99*[TH4 THE] + 3,9

[TH4 TH8] [TH4 THe] ¢

"‘:. Prueba: R=0,99727 :"‘, Todos: R=0,99729 E},J
2
T o= 2
F s I £ Y I 0% ‘
T a0 T s00 :
E E A Ja
8 0 8 00 o o Y
= s :
! ' [
600 00 oo
I T
= E
E 500 £ 500 0
< : 107k | ! ! ! | |
L 50 600 700 800 900 z 500 600 700 800 900 0 10 2 30 40 50 60
£ [TH4 THe] € [TH4 TH6] )
) 67 Epocas
a) Regresion de la red neuronal b) Error cuadratico medio de la red neuronal

Figura 3.25. Entrenamiento del modelo NARX con tres neuronas en la capa oculta

Estos resultados estan en el rango de los errores obtenidos en [80] en la modelacion del perfil térmico
de un horno de reduccion de niquel con caracteristicas diferentes al objeto de estudio de esta
investigacion. A su vez, en [131] se demuestra que el modelo obtenido mediante el uso de RNA,
refleja las caracteristicas dinamicas del subproceso de postcombustion con menor error que los
modelos lineales, se prueba asi las potencialidades que ofrece esta herramienta de inteligencia
artificial.

Mediante el modelo NARX identificado se logra resolver un sistema complejo que incluye multiples
variables y un sistema no lineal. Sin embargo, se debe considerar la adquisicion de datos confiables
de la planta. Por tal razon, el proveedor de datos debe garantizar que los sensores del proceso estén
en buenas condiciones para capturar series de tiempo, aptas para el entrenamiento del modelo.

Los resultados de la generalizacion del modelo identificado con datos de 2015, adaptado a dos afios
diferentes, se muestran en la tabla 3.8. El RMSE promedio de la serie temporal del 2018 fue 8,1 °C,

y 14,4 °C para el 2022, ambos con valores de regresion cercanos a 1.
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Tabla 3.8 Generalizacion del modelo NARX MIMO.

Subconjunto temporal | cuatro meses de 2018 tres meses de 2022
Generalizacion Generalizacion
RMSE R RMSE R

1 7,3 0,9947 59 0,9973
2 7,1 0,9961 5,4 0,9992
3 7 0,9958 83 0,9935
4 7,9 0,9949 22 0,9962
5 8,8 0,9931 3.8 0,9991
6 7,6 0,9947 7,3 0,9955
7 8,2 0,9935 3,1 0,9994
8 7,2 0,9951 2,9 0,9988
9 8,7 0,9944 4,4 0,9988
10 11 0,9913 6,1 0,9976

Los errores de generalizacion son superiores al error del modelo identificado del 2015 (5 °C) porque
las condiciones de operacion del horno pudieron haber variado, sin embargo, el modelo puede
readecuarse a esos nuevos datos, a partir de una actualizacion de los pesos de la red con determinada
frecuencia. En el caso de los subconjuntos 3 y 4 del 2022, el error subi6 considerablemente porque
se produjo la parada de la empresa debido a la contingencia energética del pais. Se demuestra que la
solucion final de identificacion requiere un aprendizaje en linea con realimentacion en tiempo real,
ademas de alargar el tiempo de eficacia de los coeficientes identificados con el modelo NARX.

Se sugiere al personal de la industria que monitoree el RMSE con el modelo identificado en linea,
como un dato mas de operacion y como sefializador para la entrada en tiempo real del control en los
subconjuntos temporales. Pues en los intervalos de tiempo donde el error es bajo podrian tornarse
una especie de patron para la Unidad Basica de Produccion Planta Hornos de Reduccion, e invitarian
a muchos investigadores a proponer esquemas de control en tiempo real.

3.7. Implementacion de las redes neuronales artificiales

Se propone la construccion de un simulador (figura 3.26) de propdsito especifico (fundacion de un
startup: entrenamiento de operadores e ingenieros de las plantas) para uso de la Empresa Productora

de Niquel y Cobalto “Comandante Ernesto Che Guevara” en capacitacion.
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Figura 3.26. Simulador del proceso de postcombustion con el modelo NARX

Para la identificacion y posterior estrategia de control del subproceso de postcombustién del horno

de reduccion de minerales lateriticos, se proponen los siguientes modos de implementacion de las

RNA:

Simulacion de la red sobre un ordenador convencional mediante un software especifico. Es la

forma mas simple. La mayor desventaja radica en el hecho de que se intentan simular redes con

un alto grado de paralelismo sobre maquinas que ejecutan las operaciones en secuencia.

Mediante uno o varios circuitos integrados especificos, se trata de construir un elemento o

conjunto de elementos que se comporte lo mas similarmente posible a como lo haria una RNA.

Son los llamados chips neuronales con insercion en los PLC. Estos funcionan a alta velocidad y

permiten

el proceso en tiempo real.

La comercializacion de productos de software es la forma mas extendida para simular RNA. La

diferencia entre los distintos productos de software radica en el tipo y el numero de arquitecturas de

red que soporta la velocidad de procesamiento, interfaz grafica y exportacion de codigo C para el

desarrollo automatico de aplicaciones [132].
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Algunos de los productos comerciales son: ANSim, ExpertNet (DOS, Windows), Neuralesk

(Windows), Neuralworks Pro II/Plus (DOS, OS/2, UNIX, VMS).

3.8. Valoracion econémica

El control adecuado de la postcombustion tiene un efecto econdmico apreciable, pues se logra mayor
eficiencia del proceso que se desarrolla en los hornos de reduccion. El maximo aprovechamiento del
potencial energético de los elementos reductores (CO, H2) que no han participado en el proceso de
reduccion, evita la expulsion al medio ambiente de considerables cantidades de calor y disminuye
las pérdidas de mineral en forma de polvo, contenido en los gases de escape de los hornos.

El control automatico de la postcombustion a partir de los modelos matematicos identificados podria

reducir las pérdidas de calor que se producen en los gases de salida; se pueden calcular como pérdidas

por incombustién quimica del combustible, 0;, en &J_ El calculo de las pérdidas de calor 45 en %

kg
se realiza por la siguiente metodologia [133]:
v 100 —
g, =(126,4%CO+108* H, +358,2*CH4)>{ & *(Q %)J (3.15)
1

donde V' o €8 el volumen teorico de gases secos, g, es el porcentaje de las perdidas por incombustion

mecanica (g, = 0 para combustibles liquidos), y CH, =0.

Vi =Veo, ¥Vs0, +Vy, (3.16)
v =1,866*[%j+0,79*V°+0,008*N (3.17)

N se toma como 0.

(3.18)

aire

V" =[0,0889*C+0,2667+H +0,0333(S-0) [+K

K, para la combustion incompleta se toma igual a 0,9.

O se asume con valor 0.
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Los datos para la evaluacion de las formulas anteriores se ofrecen en la tabla 3.9.

Tabla 3.9 Datos para los calculos.

Simbolo Valor Descripcion
C 86 %
H> 10,5 % Composicion quimica del petrdleo utilizado en la Unidad
S 2,9 % Bésica de Produccion Planta Hornos de Reduccion

Otros 0,6 %
0] 9 524,7 kcal/kge | Valor calorico inferior del combustible
IndCp 54 kg./t Consumo especifico de petréleo en las camaras de
combustion
Vet 15 000 m*/h Volumen total de gases en el horno
Fu 20 t/h Flujo de mineral a procesar
hm 4,5 % Humedad del mineral en base seca
r 3,0 % Reciclo (polvo arrastrado por los gases de salida)
P, 2,82 % Cantidad de petroleo aditivo
fo 89,55 % Eficiencia operativa
Cyp 629,8 USD Precio de la tonelada de petréleo
Cin 30 832 USD Precio de la tonelada de 6xido de niquel
f 71,93 % Eficiencia metalurgica
Ur 1,74 t/h Cantidad promedio de mineral arrastrado por los gases de
salida

In 1,114 % Ley del niquel

Los resultados de los calculos fueron:

Nm’®
kg

V' =0,095

estequiométrico.
3

Nm

V' =0,091
& kg

que:

T =273,15K

Tg =273,15K +750 =1023,15K

y al considerar una temperatura promedio de los gases (7g) de 750 °C se tiene

V' *Tg 0,091%1023,15

v, (750°C) =

273,15

; el volumen de aire fue calculado considerdndolo un 10 % menor que el
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3
o ° _ m
V', (750°C) = 0,34-—

c

Primero se determind ¢; cuando la concentracion de los elementos reductores en los gases de salida
se encuentra en sus valores limites (CO = 3,5 %, H> = 2,5 %).

g, = 2,54 %, este es el porcentaje del calor disponible que se pierde.

kcal
kg,

O, = O, *q, =241,93

El flujo neto de mineral alimentado al horno (Mna) se calcula de la siguiente forma:

Mna = Fm—[(Fm*hm)+(Fm*r)+(Fm* Pa)] (3.19)
t

Mna =17,94—
h

La productividad anual de un horno (P) se obtiene mediante la ecuacion:

P = Mna * fo*24%365 (3.20)

P=140731,77——
ano

Para conocer a cudnto equivale la cantidad de calor de petroleo (Cpp) que se consume anualmente

en el horno, se aplica la siguiente ecuacion:

Cpp = o *IndCp*P (3.21)
0, #1000
t
Cpp =193,03—<
ano

A continuacion, se calcula ¢; suponiendo que esta presente el sistema de control automatico, en este

caso la concentracion de elementos reductores en los gases de salida se debe reducir en 1,5 %
(CO=2%, H>=1%)[8].

g, = 1,29 %
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kcal

=122,87
© kg,
t
Cpp =98,03—=
ano

tC

ano

Por diferencia se obtiene que con el sistema de control se ahorrarian 95 , lo que equivale a

59 831 USD.

Si la concentracion de CO en los gases de salida es superior al 3,5 % hay que darles salida a los gases
directamente a la atmosfera para evitar que se produzca una explosion en los electrofiltros; lo que
produce pérdidas de mineral irrecuperables. Para un estimado de las pérdidas que se producen por
esta via, se asumi6 el comportamiento de un horno durante un mes, con 10 horas (Tha), al emanar
sustancias contaminantes al espacio por alta concentracion de CO [8].

Los célculos se realizaron segin la metodologia que sigue:

Mineral perdido en los gases de salida al espacio

Tmp = Tha*u, (3.22)
Niquel en el mineral perdido

Tnmp = Tmp*l, (3.23)
Niquel no recuperado

Nnr = Tnmp* f (3.24)
Dinero no recuperado por concepto de niquel

Dnr = C, * Nnr (3.25)
Al sustituir por los datos correspondientes, se obtienen los siguientes resultados:

Tmp = 17,4¢

Tnmp = 0,1938 ¢

Nnr = 0,1394 ¢

Dnr = 4297,98 USD
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Al multiplicar 4297,98 USD por 12 meses, se obtuvo que las pérdidas por particulas con contenido
de niquel en los gases ascienden a un promedio anual de 51 575,8 USD.

ZL'

ano

Al sumar 51 575,8 USD con 59 831 USD (95 ahorradas con el sistema de control), se ahorrarian

un total de 111 406,8 USD anualmente, con posibilidades de que se eleve a 2 673 763,2 USD para
los 24 hornos de la Unidad Bésica de Produccion Planta Hornos de Reduccion.

3.9. Impacto tecnologico

El resultado tecnoldgico de la investigacion consiste en la implementacion de una nueva tecnologia
(un registro en el sistema de supervision CITECT) para la apertura de las véalvulas reguladoras de
flujo de aire a H4 y H6 del horno 2, de la Unidad Basica de Produccion Planta Hornos de Reduccion
en la empresa. Este registro constituye un aporte significativo para el control del subproceso;
anteriormente estas variables no eran monitoreadas de manera continua. A su vez, facilita la toma
de decisiones y la valoracion casi inmediata de posibles cambios en el proceso, sin necesidad de
afectar la produccion. Estos resultados pueden ser generalizados en los demés hornos de reduccion
de la Empresa Productora de Niquel y Cobalto “Comandante Ernesto Che Guevara”, para aumentar
la eficiencia metalurgica.

3.10. Impacto medioambiental

En aras de contribuir con el programa de Desarrollo y Perfeccionamiento de la Industria Cubana del
Niquel se deben introducir nuevas tecnologias para la disminucion de las agresiones al ecosistema,
y ofrecer resultados superiores para la sociedad y la economia, en comparacion con las
tradicionalmente usadas hasta el momento.

La automatizacion del subproceso de postcombustion a través de un modelo matemaético de la planta,
debe contribuir en alguna medida a la disminucion de la degradacion y el deterioro del ecosistema.
Las emisiones gaseosas y de polvo guardan una estrecha relacion con la postcombustion. Si se logra

un control efectivo de la misma, se deben reducir al méximo las emisiones por alta concentracion de
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monoxido de carbono en los gases de escape, equivalente a no expulsar a la atmésfera un minimo

de 400 toneladas de polvo anuales y se reduce considerablemente la cantidad de gases nocivos. De

esta forma, disminuiria la propagacion de enfermedades respiratorias en la poblacion de Moa.

3.11. Impacto social

La insercion del modelo matematico dindmico en una estrategia de control para el subproceso de

postcombustion del horno de reduccion la Empresa Productora de Niquel y Cobalto “Comandante

Ernesto Che Guevara”, disminuiré el consumo de combustible y las emisiones de gases y polvos a

la atmoésfera, proporcionarda una buena prediccion de las variables de salida operacionales ante

diferentes situaciones, y permitira operar la instalacion sin la necesidad de estar expuestos a las altas
temperaturas, ruido y polvo excesivo.

Al incrementar la calidad de la producciéon con el menor costo posible, garantizard mayores

importaciones al pais, lo que facilitard la adquisicion de productos de primera necesidad, como

alimentos y combustibles.

Conclusiones parciales

1. El comportamiento del perfil térmico en los hogares cuatro y seis del horno tiene un carécter
multivariable y no lineal respecto al flujo de aire suministrado, en estado estacionario; con una
apreciable influencia del flujo de mineral alimentado, caracterizada por un notable retraso de
transporte.

2. La modelacion paramétrica realizada con las estructuras Qutput-Error 231, Box-Jenkins 22221,
y Auto-Regressive eXogen 441, arrojo errores de prediccion inferiores a 11 °C, con funciones de
residuos dentro de los intervalos de confiabilidad; que demuestran la necesidad de perfeccionar o
implementar los modelos matematicos en estas condiciones operacionales complejas.

3. El modelo NARX para el horno de la tecnologia Caron captur6 el comportamiento del sistema
complejo y dindmico de la postcombustion, con una prediccion aceptable de los datos historicos

inferiores a 5 °C, y una generalizacién de 11 °C.
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4. La modelacion del subproceso de postcombustion, acoplada a una estrategia de control
automatico, incorporaria importantes aportes en lo econdmico, tecnoldgico, social, y ecologico
que apoyaria los esfuerzos de la Industria Cubana del Niquel por disminuir sus costos de

produccidn, y aumentar los aportes en divisas al Estado en beneficio de la sociedad.
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Conclusiones

El significativo esfuerzo realizado en la investigacion de las reacciones gas-solido que ocurren

durante las operaciones de procesamiento de materiales y el conocimiento de tales reactores es aiin

incompleto, en particular en el contexto de la reduccion de lateritas, relacionado con el presente
estudio.

1. Los modelos existentes en la literatura consultada no se ajustan al objeto de estudio de esta
investigacion, pues los hornos estudiados anteriormente presentan diferencias tecnoldgicas
importantes.

2. Los modelos basados en RNA reflejan mejor las caracteristicas dindmicas del subproceso de
postcombustion, que los modelos lineales en funcion de transferencia.

3. Los modelos obtenidos pueden utilizarse para el disefio de estrategias de control, en aras de
aumentar la eficacia y la eficiencia del proceso, y sirven de referencia para otras investigaciones
en el procesamiento de reduccion de minerales lateriticos, especialmente para el control del perfil
térmico.

4. La implementacion de los modelos posibilitaria la disminucion del consumo de portadores
energéticos con un ahorro de 95 toneladas de combustible anuales y evitaria la expulsion al

ecosistema de unas 400 t/afio de polvo y gases nocivos.
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Recomendaciones

1. Generalizar el registro de la apertura de las valvulas reguladoras de flujo de aire a los hogares
cuatro y seis en el CITECT, asi como la medicion del flujo de mineral a través del EROS para los
restantes 23 hornos de reduccion de la Empresa Productora de Niquel y Cobalto “Comandante
Ernesto Che Guevara”, con el objetivo de estudiar el comportamiento de dichas variables y como
influyen en el proceso.

2. Instalar flujometros de alta tecnologia, para la medicion del flujo de combustible a las camaras
de combustion y el flujo de aire a los hogares cuatro y seis del horno, que permitan reflejar el
comportamiento del perfil térmico ante variaciones en los flujos de aire y de combustible.

3. Disenar una estrategia de control inteligente para el subproceso de postcombustion del horno a
partir del modelo RNA, propuesto en la investigacion. Una estrategia de control a explorar puede
ser de la familia de los controladores adaptativos con modelo de referencia. Estos controladores
transformarian el problema de estabilizar las dos salidas TH4 y TH6 para valores deseados fijos,
en una especie de navegacion controlada por la proximidad al modelo de referencia, y un sistema
adaptativo que comandaria las entradas.

4. Identificar el subproceso de postcombustion con redes recurrentes (LSTM) para comparar los

resultados obtenidos con el modelo NARX.
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Anexos
Anexo 1:

1. Vistalateral derecha de la Unidad Basica de Produccion Planta Hornos de Reduccion




Anexo 2:

2. Sistema de Supervision y Control de una linea de hornos
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Anexo 3:
3. Instrumentacion vinculada al subproceso de postcombustion
VALVULAS DE MARIPOSA
La valvula de mariposa es de "4 de vuelta y controla la circulacion por medio de un disco circular, con

el eje de su orificio en angulos rectos al sentido de la circulacion (figura A.1.1). La figura A.1.2 muestra

sus caracteristicas.

Stem

PTFE molded to
inside diameter and =,

“Quick Opening ‘

Ia4V/a

[ =% Rr=30

% of Rated Flow

20 e —— L

Special disc design
to reduce dynamic torque a 20 40 &0 80 100
% of Rated Trawvel

Figura A.1.1-Valvula de mariposa Figura A.1.2-Diferentes caracteristicas de las valvulas

Recomendada para: servicio con apertura total o cierre total, estrangulacion, accionamiento frecuente,
cuando se requiere corte positivo para gases o liquidos, cuando solo se permite un minimo de fluido

atrapado en la tuberia, baja ciada de presion a través de la valvula.

Aplicaciones: servicio general, liquidos, gases, pastas semiliquidas, liquidos con solidos en

suspension.

Ventajas: ligera de peso, compacta, bajo costo, requiere poco mantenimiento, nimero minimo de

piezas moviles, no tiene bolas o cavidades, alta capacidad y circulacion en linea recta.
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Anexo 3 (Continuacion 1):

POSICIONADOR ELECTRONEUMATICO SIPART PS2.

Figura A.2.2-Posicionador electroneumatico SIPART PS2 EExd en envolvente antideflagrante

Los posicionadores electroneumaticos se utilizan en sistemas electrénicos de automatizacion para el
control de valvulas y elementos finales de control con accionamientos de empuje o de giro. El
posicionador electroneumatico SIPART PS2 es un aparato de campo digital con un microprocesador
de alta integracion, destacandose marcadamente de los posicionadores convencionales.
Los posicionadores SIPART PS2 se caracterizan por varias ventajas decisivas:
» Gran facilidad de montaje y una puesta en servicio automatica (calibracién automatica del cero
y del alcance)
» Una excelente calidad de regulacion que se obtiene gracias al método de adaptacion en linea.
» Consumo de aire insignificante en servicio estacionario.
» Funcion de "cierre estanco" (proporciona una fuerza de actuacion maxima sobre el asiento de
la valvula).

» Un sinfin de funciones pueden activarse por simple configuracion (caracteristicas y limites).
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Anexo 3 (Continuacion 2):
TERMOPARES TIPO K CROMEL-ALUMEL

Un termopar es un dispositivo de dos alambres hechos de metales o aleaciones diferentes con uno de
sus extremos unido mediante soldadura. La figura A.3.1 muestra varios tipos de termopares ofrecidos
por Omega Engineering.

El termopar tipo K Cromel-Alumel es muy usado en atmdsfera oxidante, donde haya exceso de
oxigeno libre. Ambos materiales poseen conductividad térmica baja y, nuevos son fuertes y resistentes.
La fuerza termoeléctrica es alta y aproximadamente uniforme con amplio rango de temperatura

(alrededor de 41,5uv / °C en el rango usual: 600 a 900 °C).
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Figura A.3.1- Varios Tipos de Termopares



Anexo 3 (Continuacion 3):

AUTOMATAS PROGRAMABLES S5 SIEMENS.
El autémata S5 (figura A.4.1) es un sistema de mando programable de la familia SIMATIC S5. Ha
sido desarrollado expresamente para realizar tareas de automatizacion a baja potencia. No es un
“aparato compacto”, sino compuesto por varios modulos que se pueden agrupar en funcion de la tarea

de automatizacion a resolver.

Figura A.4.1- PLC S5 de SIEMENS

Ventajas:
» Menor tiempo empleado en la elaboracion de proyectos, no es necesario dibujar esquemas o
simplificar.
Posibilidad de introducir modificaciones sin cambiar el cableado.
Menor espacio ocupado por el cuadro eléctrico.
Menor costo en el montaje.
Mantenimiento mas barato.
Aumento de fiabilidad del sistema, elimina los contactos eléctricos fisicos y mdviles.

Permite la auto deteccion de averias.

vV VvV Vv V¥V V¥V VYV V¥V

Control de varias maquinas con un automata.
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Anexo 3 (Continuacion 4):

Analizador de gases ULTRAMAT 5

iura A.5.1- ULTRAMAT 5
El ULTRAMAT 5 (figura A.5.1) es un analizador de gas por radiacion infrarroja no dispersiva de alta
selectividad. El analizador trabaja segun el procedimiento del doble haz infrarrojo modulado. Este
instrumento es apropiado para la medida de gases, cuyas bandas de absorcidon se encuentren en el
margen de longitud de onda de 1 a 10 pm, por ejemplo, CO, CO2, NO, SO>, NH3, CH4 y otros
hidrocarburos. Posee también cdmaras de filtrado llenas de gas, filtros Opticos, cadmaras receptoras,
acoplamiento Optico-variable para minimizar la perturbaciéon. A continuacidn, se representan los

elementos principales del principio de medida del ULTRAMAT 5.

Emisor de radiaciéon

Divisor de haz

Filtro IR

Obturador rotativo
Accionamiento de corrientes

Microdetector de caudal

Camara receptora

® NS Vv kWD -

Acoplador dptico, ajustable

8

Figura A.5.1- Principio de medida
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Anexo 4:
4. Caracteristicas de las materias primas durante la realizacion de experimentos activos.

Tabla I Caracteristicas del mineral y el fuel-oil.

Caracteristicas Valor Caracteristicas Unidad de medida  Valor
del mineral del Fuel-oil recibido
% Ni 1,13 Viscosidad a 50 'C cSt 469,07
% Fe 40,5 Densidad API API 12
% Co 0,109 Punto de inflamacion ‘C 97
% Ext Ni 76,8 Carbon Conradson % 8,71
% Ext Co 55,4 Ceniza % 0,2
% S102 2,85 Impureza Mecénica % 0,02
Granulometria | 7,41(+100) Asfaltenos % 4,62
Granulometria | 6,17(+200) Valor calorico Kcal/kg 10 205,8
Granulometria | 86,42 (-200) Densidad g/cm’ 0,9855
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Anexo 5:

5. Analisis estadistico descriptivo del perfil térmico del horno en 2015.

En la tabla II aparecen los valores promedios (i) y las desviaciones estandar (s) para cada una de las
variables que se miden en el horno durante los meses de 2015.

En la tabla III del anexo 5 (Continuacion 1) se presenta la estadistica descriptiva del perfil de H4 y H6,
donde se observa que los valores de Curtosis y Coeficiente de asimetria permiten afirmar que las
variables dependientes (TH4 y TH6) se comportan como distribuciones normales (figuras A.6.1 y
A.6.2). Ademas, ambas temperaturas oscilaron alrededor de los 700 °C, lo que favorecid el desarrollo
del subproceso de postcombustion [134].

Tabla II Media (i) y desviacion estandar (s) de las variables del horno en 2015.

Variables | meses de 2015
u s
ApH4 427 24,7
ApH6 242 10,2
THO 4272 252
TH2 534,1 34,7
TH4 720,2 76,9
TH6 717,8 68,8
TH7 557,7 36,7
TH9 671,5 28,8
THI11 726,5 24,1
TH13 711,0 24,2
TH14 730,5 27,2
THI15 767,3 31,9
PHO 7,4 2,6
PH16 2,1 1,3
TC6N | 1333,8 172,0
TC6S 1359,2 94,2
TC8N | 1352,2 106,8
TCS8S 1352,0 111,0
TCION | 1084,0 159,2
TC10S 858,0 73,7
TCI5N | 1348,3 1449
TC15S | 1344,7 1439
CO 1,3 1,4
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Anexo 5 (Continuacion 1):

Tabla III Resumen del analisis estadistico descriptivo de la muestra en 2015.

Funciones estadisticas Tres meses (mayo a julio)
TH4 TH6
Media 720,2 717,8
Error tipico 0,3 0,3
Mediana 734,9 726,9
Moda 481,0 503,5
Desviacion estandar 76,9 68,8
Varianza de la muestra 5918,1 4736,7
Curtosis 0,7 1,1
Coeficiente de asimetria -0,8 -0,7
Rango 475,8 4283
Minimo 480,9 503,2
Maximo 956,7 931,5

Suma 46200 017,5 46 041 099,1

Cuenta 64 146 64 146
Nivel de confianza (95,0 %) 0,6 0,5
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Figura A.6.1- Histograma de la temperatura del hogar cuatro (TH4) (mayo-julio 2015)
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Anexo 5 (Continuacion 2):

Los resultados del anélisis mediante métodos descriptivos de series temporales se muestran en las
tablas IV y V, donde aparecen las autocorrelaciones estimadas entre los valores de TH4 y TH6 en
diferentes retrasos. También se reflejan los limites de probabilidad del 95 % alrededor de 0. Si los
limites de probabilidad para un retraso particular no contienen el coeficiente estimado, existe una
correlacion estadisticamente significativa con ese retraso en el nivel de confianza del 95 %. En estos

casos los 24 coeficientes de autocorrelacion son estadisticamente significativos al nivel de confianza

del 95 %.
Tabla IV Autocorrelaciones estimadas para TH4.
Limite en 95 % Limite en 95 %
Retraso | Autocorrelacion Error Estandar Bajo Alto
1 0,993226 0,00692095 -0,0135648 0,0135648
2 0,975665 0,0119334 -0,023389 0,023389
3 0,951535 0,0152839 -0,029956 0,029956
4 0,924331 0,017898 -0,0350794 0,0350794
5 0,896625 0,0200546 -0,0393064 0,0393064
6 0,870123 0,0218907 -0,0429051 0,0429051
7 0,845787 0,023489 -0,0460377 0,0460377
8 0,823995 0,0249051 -0,0488132 0,0488132
9 0,804679 0,0261784 -0,0513088 0,0513088
10 0,787535 0,0273375 -0,0535807 0,0535807
11 0,772208 0,0284034 -0,0556698 0,0556698
12 0,758373 0,0293919 -0,0576071 0,0576071
13 0,745805 0,0303147 -0,0594157 0,0594157
14 0,73436 0,0311812 -0,0611141 0,0611141
15 0,723921 0,0319989 -0,0627167 0,0627167
16 0,714382 0,032774 -0,0642359 0,0642359
17 0,705619 0,0335115 -0,0656815 0,0656815
18 0,697527 0,0342158 -0,0670618 0,0670618
19 0,69001 0,0348903 -0,0683838 0,0683838
20 0,682947 0,0355379 -0,0696531 0,0696531
21 0,676214 0,0361611 -0,0708746 0,0708746
22 0,669723 0,0367618 -0,0720519 0,0720519
23 0,663491 0,0373417 -0,0731884 0,0731884
24 0,657623 0,0379021 -0,074287 0,074287
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Tabla V Autocorrelaciones estimadas para TH6.

Limite en 95 %

Limite en 95 %

Retraso

|\ TN N TN NG T NG TN N Y S G Gy Uy R G U oy G GG G G U WY
RON— OO AOTUNDAWN =0 ©ROIRNUN B W —

0,987102
0,953768
0,908649
0,858936
0,809691
0,763853
0,722716
0,686614
0,655258
0,628039
0,604333
0,583697
0,565789
0,550138
0,536333
0,524183
0,513449
0,503908
0,495388
0,487608
0,480195
0,472879
0,465551
0,458265

Autocorrelacion  Error Estandar

0,00692095
0,0118846
0,0151126
0,0175353
0,0194464
0,0209993
0,0222905

0,023386
0,0243324
0,0251634
0,0259034
0,0265702
0,0271774
0,0277359
0,0282537
0,0287373
0,0291916
0,0296211
0,0300289
0,0304178
0,0307899
0,0311466
0,0314886
0,0318166

Bajo
-0,0135648
-0,0232934
-0,0296201
-0,0343685
-0,0381144
-0,0411579
-0,0436886
-0,0458357
-0,0476908
-0,0493195
-0,0507698
-0,0520766
-0,0532669
-0,0543614
-0,0553764
-0,0563241
-0,0572147
-0,0580563
-0,0588556
-0,0596179
-0,0603473
-0,0610463
-0,0617167
-0,0623595

Alto
0,0135648
0,0232934
0,0296201
0,0343685
0,0381144
0,0411579
0,0436886
0,0458357
0,0476908
0,0493195
0,0507698
0,0520766
0,0532669
0,0543614
0,0553764
0,0563241
0,0572147
0,0580563
0,0588556
0,0596179
0,0603473
0,0610463
0,0617167
0,0623595
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6. Vista en el CITECT de los experimentos 1y 2 con sefiales binarias pseudoaleatorias.
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Figura A.7.1- Variacion del flujo de aire en H4 (Exp # 1)
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Figura A.7.2-Variacion del flujo de aire en H6 (Exp # 2)
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7. Toolbox de identificaciéon del MATLAB®
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8. Codigo para el modelo NARX utilizando el toolbox “NNSYSD” de MATLAB®.

% Para el entrenamiento se utiliza la funcidén 'general'y'generall', utilizada para
entrenar los controladores que utilizan el modelo inverso del proceso.
clear
N2=length (U) ;
Nl=floor (N2/2);

o

Se toma el tamaho de los datos
Divisidén en dos de los datos

o

Ye = Y(1:N1)'; % Datos de entrenamiento para H4 (AbH4)
Yle = Y1 (1:N1)"'; % Datos de entrenamiento para H6 (AbHG6)
Ue = U(1:N1)"'; % Datos de entrenamiento para H4 (TH4)
Ule = U1 (1:N1)"'; % Datos de entrenamiento para H4 (TH6)
Yv = Y(N1+1:N2)'; % Datos de validacidédn para H4 (AbH4)
Ylv = Y1 (N1+1:N2)"'; % Datos de validacidédn para H6 (AbHG6)
Uv = U(N1+1:N2)'; % Datos de validacién para H4 (TH4)

o

Ulv = Ul (N1+1:N2)'; Datos de validacién para H6 (TH6)

Fmmm e —————— Entrenamiento del modelo inverso del controlador de H4 —----—-
NetDefi = ['HHHHH';'L----']; %estructura de la red

NN = [2 2 1]; %coeficientes de la estructura paramétrica

[Wli,W2i,PI vector,iteration,lambda]=general (NetDefi,NN, [], [],[],Ye,Ue);
[Yhat,PI] = invsim(NetDefi,NN,W1li,W2i,Yv,Uv);

figure (3)

semilogy (PI_vector); grid;

xlabel ('Iteracidon');

ylabel ('Criterio');

title('Entrenamiento del modelo inverso de la red para H4'")

figure (4)

plot (Yhat (1:1000),"'r"'), hold on , plot(Uv(1:1000),'b");

xlabel ('Muestras');

title('Prediccidén de la red (rojo)y sefial de control (azul)para H4')

save inverseH4 Wli W2i NetDefi NN $ pardmetros para el control inverso directo
de H4 (invcon).

save 1inverse3H4 Wli W2i NetDefi NN % parametros para el control por modelo

interno de H4 (imccon).

NNi=NN;

Wlc=W1li;

W2c=W21i;

NetDefc=NetDefi;

save inverse2H4 W1li W2i NetDefi NNi % pardmetros PID feedback + neural feedforward
control de H4 (ffcon).

save 1initoptH4 Wlc W2c NetDefc NN $ pardmetros para el control oéptimo de H4
(optcon) .

Fmmm e ————— Entrenamiento del modelo inverso del controlador de H6 —---
NetDefil = ['HHHHH';'L----']; %estructura de la red
NN1 = (2 2 11; $coeficientes de la estructura paramétrica
[W1il,w2il,PI vectorl,iteration, lambdal=generall (NetDefil,NN1,[], [],[],Y1le,Ule);
[Yhatl,PI] = invsiml (NetDefil,NN1,W1lil,W2il,Y1lv,Ulv);
figure (5)

save inverseH6 Wlil W2il NetDefil NNI1 % pardmetros para el control inverso
directo de H4 (invcon).

save inverse3H6 Wlil W2il NetDefil NN1 % parédmetros para el control por modelo
interno de H4 (imccon).

NNil=NN1;
Wlcl=W1lil;
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W2cl=W21i1l;

NetDefcl=NetDefil;

save 1inverse2H6 W1lil W2il NetDefil NNil & pardmetros PID feedback + neural
feedforward control de H4 (ffcon).

save initoptH6 Wlcl W2cl NetDefcl NNil % parametros para el control optimo de
H4 (optcon).

figure (7)

semilogy (PI vectorl); grid;

xlabel ('Iteracidn');

ylabel ('Criterio');

title('Entrenamiento del modelo inverso de la red para H6')

figure (8)

plot (Yhatl(1:1000),'r"), hold on , plot(Ulv(1:1000),'b");

xlabel ("Muestras');

title('Prediccion de la red (rojo)y sefial de control (azul) para H6')
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9. Codigo para el modelo NARX utilizando “Deep Learning Toolbox” de MATLAB®

% Vsimin - input time series.

% Vsimout - feedback time series.
rng (17)

load DATOS

X = tonndata (Vsimin, false, false);

T = tonndata (Vsimout, false, false);

for hiddenLayerSize = 1:30

Choose a Training Function

For a list of all training functions type: help nntrain

'trainlm' is usually fastest.

'trainbr' takes longer but may be better for challenging problems.
'trainscg' uses less memory. Suitable in low memory situations.

Q

trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt backpropagation.

% Create a Nonlinear Autoregressive Network with External Input
inputDelays = 1:5;

feedbackDelays = 1:5;

net = narxnet (inputDelays, feedbackDelays,hiddenlayerSize, 'open',trainFcn);
testArray = zeros(le, 1);

for i = 1:16

% Choose Input and Feedback Pre/Post-Processing Functions

% Settings for feedback input are automatically applied to feedback output
% For a list of all processing functions type: help nnprocess

% Customize input parameters at: net.inputs[94].processParam

% Customize output parameters at: net.outputs{i}.processParam
net.inputs{l}.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
net.inputs{2}.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};

o

o° oo

o\

o

o\°

Prepare the Data for Training and Simulation

The function PREPARETS prepares timeseries data for a particular network,
shifting time by the minimum amount to fill input states and layer
states. Using PREPARETS allows you to keep your original time series data
unchanged, while easily customizing it for networks with differing
numbers of delays, with open loop or closed loop feedback modes.
x,xi,ai,t] = preparets(net,X,{},T);

o oo

o oo

— oP

o\°

Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
% For a list of all data division functions type: help nndivision

net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly
net.divideMode = 'time'; % Divide up every sample
net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Choose a Performance Function
% For a list of all performance functions type: help nnperformance

Q

net.performFcn = 'mse'; % Mean Squared Error

o

Choose Plot Functions
% For a list of all plot functions type: help nnplot

net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate', 'ploterrhist', 'plotregression',

'plotresponse', 'ploterrcorr', 'plotinerrcorr'};
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% Train the Network

[net,tr] = train(net,x,t,xi,ai);
tr.best tperf;

% Test the Network

y = net(x,xi,ai);

e = gsubtract(t,vy):

performance = perform(net,t,y)

% Recalculate Training, Validation and Test Performance
trainTargets = gmultiply(t,tr.trainMask);

valTargets = gmultiply(t,tr.valMask);

testTargets = gmultiply(t,tr.testMask);
trainPerformance = perform(net,trainTargets,y)
valPerformance = perform(net,valTargets,y)
testPerformance = perform(net,testTargets,y);
testArray (i, 1) testPerformance;

end

s = strcat ('testArray',6 sprintf('%2d',hiddenlayerSize));
save (s, 'testArray');

end

% View the Network

$view (net)

o\

Plots

Uncomment these lines to enable various plots.
$figure, plotperform(tr)

$figure, plottrainstate(tr)

$figure, ploterrhist (e)

$figure, plotregression(t,y)

$figure, plotresponse(t,y)

$figure, ploterrcorr (e)

$figure, plotinerrcorr(x,e)

o

Closed Loop Network

Use this network to do multi-step prediction.

The function CLOSELOOP replaces the feedback input with a direct
connection from the output layer.

netc = closeloop (net);

netc.name = [net.name ' - Closed Loop'];

Sview (netc)

[xc,xic,aic,tc] = preparets(netc,X,{},T);

yc = netc(xc,xic,aic);

closedLoopPerformance = perform(net, tc,yc)

o oo

o\°

o\°

o

Multi-step Prediction

Sometimes it is useful to simulate a network in open-loop form for as
long as there is known output data, and then switch to closed-loop form
to perform multistep prediction while providing only the external input.
Here all but 5 timesteps of the input series and target series are used
to simulate the network in open-loop form, taking advantage of the higher
accuracy that providing the target series produces:

o 0P oP° o°

o

o

numTimesteps = size(x,2);
knownOutputTimesteps = 1: (numTimesteps-5);
predictOutputTimesteps = (numTimesteps-4) :numTimesteps;

X1 = X(:,knownOutputTimesteps) ;
Tl = T(:,knownOutputTimesteps) ;
[x1,xi0,aio] = preparets(net,X1l,{},T1l);
[vl,xfo,afo] net (x1,xio,aio);
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Next the the network and its final states will be converted to
closed-loop form to make five predictions with only the five inputs
provided.

x2 = X (1l,predictOutputTimesteps)

[netc,xic,aic] = closeloop(net,xfo,afo);

[y2,xfc,afc] = netc(x2,xic,aic);

multiStepPerformance = perform(net,T(l,predictOutputTimesteps),y2)

% Alternate predictions can be made for different values of x2, or further
predictions can be made by continuing simulation with additional external
inputs and the last closed-loop states xfc and afc.

o° oo

o\°

o

o

o

Step-Ahead Prediction Network

For some applications it helps to get the prediction a timestep early.
The original network returns predicted y(t+l) at the same time it is
given y(t+l). For some applications such as decision making, it would
help to have predicted y(t+l) once y(t) i1s available, but before the
actual y(t+l) occurs. The network can be made to return its output a
timestep early by removing one delay so that its minimal tap delay is now
0 instead of 1. The new network returns the same outputs as the original
network, but outputs are shifted left one timestep.

nets = removedelay (net);

nets.name = [net.name ' - Predict One Step Ahead'];

%view (nets)

[xs,xis,als,ts] = preparets(nets,X,{},T);

ys = nets(xs,xis,ais);

stepAheadPerformance =

o

o° oo

o° 0P oe

o oo

perform(nets, ts,ys)

o\°

Deployment

Change the (false) wvalues to (true) to enable the following code blocks.
See the help for each generation function for more information.

if (false)

Generate Matlab function for neural network for application
deployment in Matlab scripts or with Matlab Compiler and Builder
tools, or simply to examine the calculations your trained neural
network performs.

genFunction (net, 'myNeuralNetworkFunction') ;

y = myNeuralNetworkFunction (x,xi,ai);

o\°

o

o o oe

o

end
if (false)
% Generate a matrix-only Matlab function for neural network code
% generation with Matlab Coder tools.
genFunction (net, 'myNeuralNetworkFunction', 'MatrixOnly', 'yes');
x1l = cell2mat (x(1,:));
X2 = cell2mat (x(2,:));
xil = cell2mat (xi(1,:));
xi2 = cell2mat (xi(2,:));
y = myNeuralNetworkFunction (xl,x2,xil,xi2);
end
if (false)
% Generate a Simulink diagram for simulation or deployment with.
% Simulink Coder tools.
gensim(net) ;
end
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