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RESUMEN

TITULO: DISENO DE UNA ALTERNATIVA PARA ESTABILIZAR LA ENERGIA
ENTREGADA EN LOS PROCESOS DE COMBUSTION DE LA U2800, EN GRB,
MEDIANTE LA IMPLEMENTACION DE CONTROL ADAPTATIVO USANDO
REDES NEURONALES.”

AUTOR: Harbey Alexi Escobar Sepulveda™

PALABRAS CLAVES: Gas Combustible, indice de Wobbe, Eficiencia térmica,
Redes Neuronales.

DESCRIPCION:

El presente trabajo de aplicacion propone una estrategia de control apoyada en redes neuronales
aplicada en horno de craqueo térmico .El objetivo operacional del horno es proporcionar a la carga
energia suficiente para la reaccion; por consiguiente, la eficiencia de la operacién resulta al
maximizar la transferencia de calor hacia el fluido de proceso, es decir, al incrementar la temperatura
para un consumo dado de combustible. La técnica de control adaptativo del control de gas
combustible frente a las fuertes variaciones de las propiedades fisico-quimicas del cabezal de gas
combustible de suministro generé un beneficio adicional con una mejor practica operativa.

El problema a solucionar en el presente trabajo de aplicacion radica que ante las degradaciones de
gas de refineria se evidencia inestabilidad en la energia entregada en los procesos de combustién,
a partir de la variabilidad las propiedades fisicoquimicas del cabezal de gas combustible de
suministro, afectando la integridad de los activos y la operacién de la unidad.

Al evaluar el sistema de combustiéon con la estrategia de control actual no cumple con todos los
criterios de estabilidad, evidenciando altos valores de sobrepaso en el control de la temperatura de
salida de los serpentines del H2801AB, ante las degradaciones de gas a la red de suministro y el
presente trabajo de aplicacion facilitara la implementacion de iniciativas de control en sistemas
dinamicos, como hornos de proceso, proporcionando ahorro de energia y mejoramiento de la
integridad de los equipos de combustion, basado en las caracteristicas de las mezclas de gas de
refineria, utilizadas como combustible por los hornos y calderas.

“Trabajo e Grado
** Facultas Ingenierias Fisico Quimicas,. Escuela de Quimica. Director Jaqueline Saavedra. Director Jaqueline
Saavedra

12



ABSTRACT

TITLE: DESIGN OF AN ALTERNATIVE TO STABILIZE ENERGY DELIVERED IN
THE PROCESS OF BURNING OF THE U2800, IN GRB, BY IMPLEMENTING
ADAPTIVE CONTROL USING NEURAL NETWORKS."

AUTHOR: Harbey Alexi Escobar Sepulveda™

KEYWORDS: Gas Fuel, Wobbe index, thermal efficiency, neural networks, control
systems.

DESCRIPTION:

This paper proposes implementing a control strategy supported by neural networks applied in thermal
cracking furnace furnace .The operational objective is to provide enough energy for the reaction
charge; therefore, the operation efficiency is to maximize the heat transfer to the process fluid, that
is, by increasing the temperature for a given fuel consumption. The technique of adaptive control of
gas fuel control against strong variations of the physicochemical head supply fuel gas properties
generated an additional benefit with better operational practice.

The problem to be solved in this application work lies that before degradations refinery gas instability
is evident in the energy delivered in combustion processes, from the variability in the physicochemical
properties of head combustible gas supply, affecting the asset integrity and operation of the unit

In evaluating the combustion system with the strategy of current control does not meet all the criteria
of stability, showing high values override the temperature control output coils H2801AB before
degradations gas supply network and this application work will facilitate the implementation of control
initiatives in dynamic systems such as process furnaces, providing energy savings and improve the
integrity of the combustion equipment, based on the characteristics of the blends of refinery gas, used
as fuel for the furnaces and boilers.

* Degree Work
™ Engineering Faculty Physicochemical,. School of Chemistry. Director Jaqueline Saavedra
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INTRODUCCION.

En el contexto de la refineria de Ecopetrol en Barrancabermeja, la U2800 o planta
Viscorreductora Il, hace parte del esquema de recuperacion de productos valiosos
de los fondos del barril de hidrocarburo, la unidad procesa veinticinco mil barriles de
fondos al dia y tiene como objetivo reducir la viscosidad de la materia prima para la
produccion de un terminado llamado combustéleo, mediante la adicion de diluyente
llamado aceite liviano de ciclo ALC. La reduccion de la viscosidad se realiza
mediante un proceso endotérmico de craqueo a altas temperaturas, en dos hornos
en paralelo, los cuales realizan la transferencia de la energia a partir de combustion
de 3.500.000 pies cubicos estandar por dia de gas de suministro. En la figura 1 se
presenta un diagrama de fase de Viscorreductora, precalentamiento, craqueo,
fraccionamiento, estabilizacién, despojo y circuito de agua atemperada. En la sub-
fase de cragueo se encuentran los hornos de craqueo térmico, los cuales son de
tiro natural tipo cabina con pared radiante interna y una distribucién de veinticuatro
guemadores cada uno.

Figura 1. Diagrama de fase de la Unidad Viscorreductora Il
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Fuente: Ecopetrol. Informacién Técnica de la Refineria de Barrancabermeja.
Barrancabermeja: Ecopetrol. 2014
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1. OBJETIVOS

1.1. OBJETIVO GENERAL

Disefiar una alternativa para estabilizar la energia entregada en los procesos de
combustion de la U2800 en GRB, mediante la implementacion de control adaptativo
usando redes neuronales.

1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Analizar el sistema actual mediante la caracterizacion de las corrientes que

componen la red de gas combustible desde el punto de vista fisico-quimico.

Evaluar el sistema de combustién con la estrategia de control actual de acuerdo a
los criterios de estabilidad establecidos.

Disefar la estrategia de control adaptativo a partir de las diferentes arquitecturas de

redes neuronales, mediante el uso de la herramienta Matlab.

15



2. PROBLEMATICA.

El problema a solucionar en el presente trabajo de aplicacion radica que ante las
degradaciones de gas de refineria se evidencia inestabilidad en la energia
entregada en los procesos de combustidn, a partir de la variabilidad las propiedades
fisicoquimicas del cabezal de gas combustible de suministro, afectando la integridad

de los activos y la operacion de la unidad.

2.1. LA ESTRATEGIA DE CONTROL ACTUAL

El lazo de control de temperatura actual consiste en una cascada de dos PID, el

control de temperatura de salida de proceso como lazo maestro y el control de

presion de gas a quemadores, como lazo esclavo o dependiente.

Figura 2. La estrategia de control actual
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La evaluacion del lazo de control actual evidencia valores de sobre paso de
temperatura en la salida de proceso ante la inestabilidad de la composicién de gas

combustible de suministro.

El Impacto de la inestabilidad se evidencia en las altas temperaturas de piel de
tubos, registrados en los sensores correspondientes. En la figura 3 se presenta una
termografia donde se evidencian zonas de temperatura por encima de las guias de
control y ventanas operativas; en el interior de los tubos que incrementan la
velocidad de formacion de coque, modificando el factor de transferencia de calor
por conduccion y disminuyen la eficiencia de los equipos de quema. En la figura 4
se presenta un registro fotografico de los serpentines del H2801A durante una
inspeccion de reparacion y mantenimiento después de la corrida 57 de la unidad de

proceso.

Figura 3. Termografia interior del H2801A

1220.4 °F

:

Fuente: Ecopetrol. Informacion Técnica de la Refineria de Barrancabermeja. 2014
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Figura 4. Registro fotografico tubos del H2801A

Fuente: Ecopetrol. Informacién Técnica de la Refineria de Barrancabermeja. 2014

En la figura 5 se observa la curva de respuesta del lazo de control actual, bajo la
estrategia de control de temperatura, en cascada con el control de presion de gas
combustible a quemadores, se evidencia altos porcentajes de sobre paso de la
sefal de temperatura respecto al valor de referencia del lazo de control, parametro
responsable de la inestabilidad del sistema de combustién en el horno objeto del

trabajo de aplicacion.
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Figura 5. Curva de respuesta lazo de control actual.
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A partir del andlisis del lazo de control de temperatura actual, se define como criterio
de estabilidad el valor del sobrepaso de sefial de temperatura de salida sobre el
valor de referencia de dicho lazo. Adicional se define como criterio de adaptabilidad
el desempefio del lazo de control a lo largo de la corrida de la U2800, en la figura 6
se observa el bajo nivel de adaptabilidad del lazo de control actual en el transcurso
de la corrida de la unidad, dinAmica que se afecta por la modificacion de los
coeficientes de transferencia de calor en el interior de los serpentines de los tubos

por coquizamiento progresivo.
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Figura 6. Inestabilidad del lazo de control actual.

-.!I Salida

2.2. EL CABEZAL DE GAS COMBUSTIBLE.

En la tabla 1, se presenta el resultado de una cromatografia tipica de la red de
suministro a la U2800 donde se evidencia como componentes principales el metano,

hidrogeno, etano, propano, propileno y un poder caldrico de 940 BTU por cada pie

cubico.
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Dot

Nisgeno 18 % mo
MonsxidodeGarbons | 049 % mo
Diéxidode Carbone 082 %5 mo
Weane W s % mo
Emno ] s %5 mo
e % mol
o v %5 mo
= % mol
I o %5 mo
N .- % mo
Tomlolemnss | 129 %5 mo
Potencia Galorifca 940 57U

Fuente: Ecopetrol. Informacion Técnica de la Refineria de Barrancabermeja. 2014

El gas combustible proviene de dos fuentes principales, una externa a la refineria
consistente en gas natural, compuesto por metano el cual es suministrado por los
campos de produccioén del pais; esta primera fuente es de composicion estable; la
segunda fuente de suministro es interna de la refineria y consiste en una mezcla de
varios gases de cola de las unidades de proceso, el cual es de composicion variable,
dependiendo de las condiciones operacionales de cada unidad. En la tabla 2 se

presenta un resumen historico en un periodo de un afio, tiempo que dura la corrida
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de la U2800, donde se muestran los resultados de cromatografias realizadas a la
mezcla de gas combustible de suministro y se resaltan los valores maximos y
minimos en porcentaje molar, para el metano, como gas base de la mezcla y el
etano, como el principal enriquecedor del poder calorico y el hidrégeno como

principal empobrecedor de la mezcla.

Tabla 2. Histérico cromatografia de gas U2800.

GAS COMBUSTIBLE %

MOL
FECHA METANO | CO2 |ETANO|ETILENO H2 PROPANO | PROPILENC
OCTUBRE 78.84 0.21 3.96 1.02 10.55 0.92 1.18
NOVIEMBRE 83.36 0.15 3.12 0.52 7.95 0.81 1.07
DICIEMBRE 73.35 1.18 7.17 1.43 10.56 1.49 0.98
ENERO 91.31 1.01 4.26 0.07 0.26 0.90 0.05
FEBRERO 78.70 0.16 4.84 0.75 10.49 0.78 1.00
MARZO 82.65 0.35 6.33 0.46 5.41 1.70 0.65
ABRIL 79.87 0.08 3.00 0.44 11.24 0.54 0.88
MAYO 77.05 1.24 5.63 0.44 8.96 1.70 1.05
JUNIO 83.67 0.18 2.14 1.26 8.25 0.60 0.90
JULIO 83.08 0.26 1.69 0.94 8.97 0.64 0.95
AGOSTO 87.83 | 0.18 | 2.15 0.72 5.95 0.37 0.56
SEPTIEMBRE 85.21 0.23 1.62 0.71 7.81 0.52 0.74
OCTUBRE 82.47 0.67 2.70 0.66 8.78 0.70 0.94
NOVIEMBRE 81.67 0.20 3.91 0.41 7.99 0.82 1.22
Limite Superior |95.55 1.66 9.79 1.79 16.53 2.18 1.76

0.79 (-
Limite Inferior 68.59 ) 1.14(-) | 0.38(-) | 0.36 () 0.39(-) 0.03(-)
Promedio 82.06 0.43 3.75 0.70 8.08 0.89 0.86
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Desviacion
Estandar 4.49 0.40 1.74 0.36 2.81 0.43

0.29

>=65; <=

Especificaciones 85 <=0.40| <=10 <=4.00 |<=20.00| <=3.00

Fuente: Ecopetrol. Informacion Técnica de la Refineria de Barrancabermeja. 2014.

Se evidencia entre otros aspectos el rango de contenido de metano, el cual tiene un
valor minimo de 73.335 % mol, y un maximo de 91.31% mol; el rango de contenido
de hidrogeno, el cual tiene un valor de 0.26% mol y alcanza un maximo de 11.24 %
mol; por otro lado se aprecia el contenido de etano en valores de 1.62% moly 7.17

%mol respectivamente.

Para la industria del petroleo han sido muchos los estudios sobre variabilidad de
gas combustible y el intento por estabilizar la energia entregada a los procesos. A
continuacion se presentan algunos casos donde se presentan las bases
conceptuales que permiten abordar el trabajo de aplicacion, se realiza una
descripcion de la red de gas combustible, el proceso de combustién y sus
parametros, la intercambiabilidad de gases y sus implicaciones, asi como el uso del
gas de refineria y el efecto sobre otros equipos de combustion. Igualmente se
presentan trabajos donde se disefiaron nuevas estrategias de control, mediante el
uso de la inteligencia artificial y la incorporacion de redes neuronales artificiales
RNA, como complementos efectivos en la blusqueda de estabilizar los complejos

sistemas de combustion.

Es asi como la combustion es uno de los procesos mas analizados a través de la
historia de la ingenieria, por su gran impacto como mecanismo de reaccion para el
suministro de energia quimica. Dentro de los parametros de operacion que afectan

el proceso de la combustion se resaltan: la intercambiabilidad de gases, la
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composicién, el poder calorifico, la temperatura adiabética de llama y la eficiencia

del proceso.
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3. MARCO TEORICO Y ESTADO DEL ARTE

3.1. INTERCAMBIABILIDAD DE GASES.

En el caso particular de la combustion de gases, se han realizado estudios sobre

los efectos que generan en los quemadores el cambio de la fuente de suministro.

Debido a que el principal uso del gas natural es como combustible, la variacién de
las propiedades del gas, representa un enorme reto desde el punto de vista de poder

asegurar su combustion segura, eficiente y con menor impacto ambiental.

Todos los equipos de combustion a gas estan disefiados para operar con un
intervalo particular de especificaciones de gas, en el caso de los hornos de tiro
natural mediante la correlacibn de la presibon a quemadores y la energia
suministrada por unidad de volumen para determinado valor de poder calorifico. Si
las propiedades del gas se salen de dicho intervalo se representan problemas de
combustion incompleta, dafios en los equipos y una operacion riesgosa entre otros

aspectos.

Los problemas con la intercambiabilidad se traducen en fendmenos de combustién
que afectan el desempefio de los equipos de combustién y las emisiones que se
generan como producto de la reaccién; en la tabla 3 se presenta un listado de
problemas asociados a la intercambiabilidad de gases, los cuales se relacionan por
un lado con los fendmenos de combustién y por otro lado con la naturaleza de las

emisiones.
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Tabla 3. Problemas de Intercambiabilidad de gases.

_ i Relacionados con la
Relacionado con fenbmenos de
naturaleza de las

combustion o
emisiones
Puntas de Llama Amarilla —
Inquemados Monoxido de carbono (CO)
Desprendimiento de la llama del
quemador Oxidos de nitrégeno (Nox)

Hidrocarburos sin quemar
Apagado de la llama - Baja presion.  (CxHy)
Auto ignicion de gas
Problema de dinamica de la llama

Retroceso de la llama.

Fuente: Ortiz (2014). Fundamentos dela intercambiabilidad del gas natural.
MET&FLU Ciencia Tecnologia e Innovacién, 7-15.

3.2. INDICES DE INTERCAMBIABILIDAD

En su trabajo Montafia, presenta los métodos para hallar la intercambiabilidad de
gases, basado en el calculo de magnitudes llamadas “indices de Intercambiabilidad”
los cuales relacionan las propiedades fisicas del gas y los fendmenos de
combustién, permitiendo una mejor caracterizacién y en consecuencia un rango
mas ajustado y preciso de intercambiabilidad, asi mismo determinan el
comportamiento de la combustion del gas sustituto. (1). Se presenta el indice de
Wobbe (IW) como ejemplo de indice simple, a los indices de Weaver como
representantes de indices multiples y el diagrama de Delbourg como método

gréfico.
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3.3. INDICE DE WOBBE:

Desde el inicio del siglo pasado el fisico italiano Goffredo Wobbe describe la
intercambiabilidad de un amplio rango de gases mediante el indice que lleva su

nombre, dado por la siguiente expresion.

__ PCI

W= (1)

Donde IW es el indice de Wobbe,
PCI el poder calorifico inferior del combustible

Dr la densidad relativa del gas.
De esta manera Wobbe estableci6 una proporcionalidad que combina las
ecuaciones de flujo de entrada de energia al quemador y de la hidraulica asociada

al flujo de gas. A partir de este planteamiento formulé las siguientes observaciones:

La energia que suministra un quemador es directamente proporcional al caudal

volumétrico de gas que ingresa al quemador.

La velocidad del flujo a través de un orificio dado, a presidon constante es

inversamente proporcional a su gravedad especifica.

Cuanto mayor sea el IW, mayor sera la energia asociada al flujo de gas que pasa a

través de un orificio o inyector de determinado tamafio para alimentar un quemador.

En un estudio realizado por el Dr. Campos Avella, recomienda controlar los desvios

de etano, propano y butano provenientes de la refineria, de tal forma que el
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combustible alimentado al quemador pertenezca siempre a la familia 2 del indice de
Wobbe. (2)

3.4. PREPARACION DE GAS COMBUSTIBLE.

Muller et al. Determinaron que en la preparacion del gas combustible, la
composicion debe ser controlada dentro de limites de especificacion. Esto permite
a los clientes la quema segura y transferencia de calor constante. Las variables a
controlar son el poder calorifico alto, (HHV), El indice de Wobbe (WI), El indice de
velocidad de llama (FSI) y la presién. (3), variables ilustradas en la figura 7.

Figura 7. Diagrama de Proceso de Mezcla de gas Industrial
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Fuente: MULLER, E. A. Modelling, validation and control of an industrial fuel gas
blending system. Journal Process Control 21, 852-860. 2011

En acuerdo con Muller, Ricker et al. determinaron que en mezcal de gases
Industriales se propone un sistema de control donde las variables controladas son
la presion del gas combustible y tres mediciones de la composicion del gas. Y se

propone que las velocidades de flujo de gas de seis alimentaciones pueden
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manipular para lograr el objetivo. (RIKER. Fuel gas blending benchmark for
economic performance evaluation of advanced control and state estimation. journal
process Control, 968-974. 2012).

Por su parte Cala, (4) concluye después de un estudio realizado mediante la
simulacion de las mezclas combustibles que es viable realizar el proceso de
combustion con gases de refineria con un indice de eficiencia energética mayor o
igual a 6.5, pues para este valor encontro rangos de temperatura e indice de Wobbe

gue no generan perturbaciones y problemas en el horno. (4).

Finalmente, Montafia D. determiné que los principales efectos de la variacion del
poder calorifico y del indice de Wobbe en los hornos de proceso, se evidencian en
las temperaturas de piel de tubos de los hornos, existe una relacion directa, al
aumentar el poder calorifico, se incrementa la temperatura de piel de tubos, y realizé
hallazgos sobre la compatibilidad quimica y determiné una relacién por encima de

la cual no es conveniente degradar corrientes. (5)

3.5. CONTROL ADAPTATIVO CON REDES NEURONALES.

En su trabajo de investigacion, Ortiz et al, sobre control de temperatura de un planta
no lineal con redes neuronales, presentan una comparacion entre un control
convencional y un control inteligente, los controladores desarrollados con un PID y
un control con redes neuronales para un sistema térmico, mediante el planteamiento
de un modelo matemético y el modelo mediante la identificacion paramétrica de la
planta con minimos cuadrados. Para el control convencional, se disefia un control
PID por medio del método del lugar geométrico de las raices. El control neuronal se
implemento con redes neuronales NARMA-L2, con cuatro neuronas, dos en la capa
oculta, una en la capa de entrada y una en la capa de salida. La red neuronal es

entrenada con seis algoritmos diferentes, una vez entrenada la red, se selecciona
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el mejor método y se valida en el sistema con el control PID y el control neuronal.
(Ortiz & Arias, 2009).

Por su parte, Liu et al. Presentan una nueva estrategia para la estabilizacion de un
sistema de combustién. El algoritmo es disefiado en tres partes: un moédulo de
salida, un médulo de prediccion y un controlador feedback. El médulo de salida se
establece usando una red neuronal artificial la cual predice la salida para compensar
el tiempo de retardo del sistema, el cual es suficientemente grande comparado con
el periodo de muestreo. Se introduce en la estrategia un controlador feedback el
cual se utiliza para suprimir la inestabilidad del proceso, en la figura 8 se presenta

un diagrama simplificado de bloques propuesto en el disefio de Liu. (6).

Figura 8. Modelo de control predictivo basado redes neuronales artificiales.

Disturbio

Entrada + g4 Salida
5 £ Retardo > AL >
G(s)

Madulo de
salida RNA

Controlador § Predictor g

Normey & Rico et al. En su trabajo de estudios de estrategias de control para
sistemas con tiempo muerto concluye con algunas recomendaciones para el disefio
de controladores de compensacion compensador de tiempo muerto, a partir del
andlisis del Predictor SMITH.
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En su trabajo Castillo J. concluye que los controladores industriales son
configurados de tal manera que valiéndose de la robustez del algoritmo Proporcional
Integral Derivativo PID, ignoran por completo la dindmica del sistema. La
implementacion de un Predictor Smith y el disefio del control en cascada en los
sistemas de combustion de una refineria se traducen en estabilidad, confiabilidad y

rentabilidad de los procesos.

NA Jing et al. Disefaron el ATPFC, por sus siglas en inglés “adaptive time-delay
positive feedback controller” para compensar tiempo muerto de sistemas no-lineales
a partir del uso de redes neuronales artificiales RNA, el cual identifica el tiempo
muerto y alimenta un controlador feedback que corrige dicho retardo. En el disefio
utilizan dos “high-order neural networks” HONN, redes neuronales artificiales de
orden superior empeladas para identificar el sistema no-lineal (7) y Hussain A. En
su estudio sobre aplicaciones de redes neuronales artificiales RNA en procesos
guimicos, concluye que las RNA han sido utilizadas en una serie de aplicaciones de
ingenieria quimica tales como sensores de analisis de dados, deteccion de fallas e
identificacion de sistemas no-lineales, como resultado de las capacidades de
modelamiento de las mismas. Aunque hay muchos tipos de RNA, las aplicaciones
en procesos quimicos se centran en las redes multinivel tipo feedforward con

funciones de transferencia del tipo sigmoidea. (8).

En lafigura 9, se ilustra parte del disefio Bahman y Ali, de acuerdo al entrenamiento,
validacion y prueba de resultados de una red neuronal de tres niveles de cuatro
neuronas cada uno como la mejor arquitectura de para la prediccién de variables de

proceso.
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Figura 9. Esquema simplificado de una red neuronal de tres niveles
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Proposed three layer feed forward neural network model.

Fuente: BAHMAN, Z., & ALI, A. A multi-layer feed forward neural network model
for acurate prediction of flue gas sulfuric acid dew point in process industries.
Aplplied Thermal Engineering 30, 692-696. 2010.

3.6. CONTROL DE UNA PLANTA NO LINEAL CON REDES NEURONALES

En su investigacion Jeong et al determinaron que el control de una planta no lineal,
el cual es dificil de modelar por los métodos analiticos, es posible realizarlo
mediante una red neuronal multinivel, la cual se adapta mediante el entrenamiento
en linea, asimilando los cambios del sistema a controlar. En la figura 10 se presenta
un esquema de modelamiento de sistemas no lineales mediante el uso de redes
neuronales, dénde se presenta un esquema de la estructura propuesta para un
controlador, j (k) denota la estimacion Jacobiana de la red neuronal con respecto a
u(k). Si hay un error de modelado en la red neuronal, este puede ser corregido por

bloque de retardo de tiempo en el algoritmo de control. La red neuronal se adapta
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continuamente a la planta real, adicional se observa como el algoritmo de retardo
de tiempo se adapta a los cambios rapidos del sistema y la red neuronal se adapta
a los cambio lentos del sistema. Frente a otros algoritmos de control de redes
neuronales, el algoritmo propuesto, en general, tiene las siguientes ventajas, la red
neuronal puede ser utilizado antes de aprender a fondo del comportamiento de toda
la planta, porque TDC puede tolerar un cierto grado de error de modelado de redes
neuronales; el algoritmo propuesto sintetiza el control de realimentacion de errores

y control de alimentacion directa.

Figura 10. Esquema modelamiento con redes neuronales.
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Fuente: JEONG-WOQO, L., & JUN-HO, O. Time delay control of nonlinear systems
with neural network modeling. Pergamon - Mechatronics , 613-640. 1997.

El sistema propuesto por Xiucheng y Haibin, evidencia caracteristicas de control
excelentes, esto se debe al uso de un sistema adaptativo, y la rapida correccién de

los pardmetros del controlador neuronal.
Las RNA ofrecen algunas ventajas como no linealidad, gracias a la sinapsis el

procesador neuronal biolégico no es lineal, el procesador neuronal artificial también

utiliza la sinapsis y so6lo se activa si la sefial supera el umbral de activacion, lo que
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también lo convierte en no lineal. Si la neurona es no lineal la red neuronal también
lo es; transformacién entrada-salida: El proceso de aprendizaje de la red consiste
en mostrarle un ejemplo y modificar sus pesos sinapticos de acuerdo con su
respuesta. De esta forma la red tiene la capacidad de aprender y adaptarse a la
transformacion entrada-salida; adaptabilidad, una red neuronal es capaz de adaptar
sus parametros incluso en tiempo real; tolerancia a fallas, al existir una conectividad

masiva la falla de un procesador no altera seriamente la operacion.

Para la industria del petréleo han sido muchos los estudios sobre variabilidad de
gas combustible y el intento por estabilizar la energia entregada a los procesos. A
continuacion se presentan algunos casos donde se presentan las bases
conceptuales que permiten abordar el trabajo de aplicacion, se realiza una
descripcion de la red de gas combustible, el proceso de combustion y sus
parametros, la intercambiabilidad de gases y sus implicaciones, asi como el uso del
gas de refineria y el efecto sobre otros equipos de combustidon. Igualmente se
presentan trabajos donde se disefiaron nuevas estrategias de control, mediante el
uso de la inteligencia artificial y la incorporacion de redes neuronales artificiales
RNA, como complementos efectivos en la blusqueda de estabilizar los complejos

sistemas de combustion.

Es asi como la combustion es uno de los procesos mas analizados a través de la
historia de la ingenieria, por su gran impacto como mecanismo de reaccion para el
suministro de energia quimica. Dentro de los parametros de operacién que afectan
el proceso de la combustion se resaltan: la intercambiabilidad de gases, la
composicién, el poder calorifico, la temperatura adiabatica de llama y la eficiencia

del proceso
En su trabajo de investigacion, Ortiz et al, sobre control de temperatura de un planta

no lineal con redes neuronales, presentan una comparacion entre un control

convencional y un control inteligente, los controladores desarrollados con un PID y
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un control con redes neuronales para un sistema térmico, mediante el planteamiento
de un modelo matemaético y el modelo mediante la identificacion paramétrica de la
planta con minimos cuadrados. Para el control convencional, se disefia un control
PID por medio del método del lugar geométrico de las raices. El control neuronal se
implemento con redes neuronales NARMA-L2, con cuatro neuronas, dos en la capa
oculta, una en la capa de entrada y una en la capa de salida. La red neuronal es
entrenada con seis algoritmos diferentes, una vez entrenada la red, se selecciona

el mejor método y se valida en el sistema con el control PID y el control neuronal.

(9)

Por su parte, Liu et al. Presentan una nueva estrategia para la estabilizacion de un
sistema de combustidn. El algoritmo es disefiado en tres partes: un modulo de
salida, un médulo de prediccion y un controlador feedback. El médulo de salida se
establece usando una red neuronal artificial la cual predice la salida para compensar
el tiempo de retardo del sistema, el cual es suficientemente grande comparado con
el periodo de muestreo. Se introduce en la estrategia un controlador feedback el
cual se utiliza para suprimir la inestabilidad del proceso, en la figura 8 se presenta
un diagrama simplificado de bloques propuesto en el disefio de Liu. (6)

En su investigacion Jeong et al determinaron que el control de una planta no lineal,
el cual es dificil de modelar por los métodos analiticos, es posible realizarlo
mediante una red neuronal multinivel, la cual se adapta mediante el entrenamiento
en linea, asimilando los cambios del sistema a controlar. Si hay un error de
modelado en la red neuronal, este puede ser corregido por blogue de retardo de
tiempo en el algoritmo de control. La red neuronal se adapta continuamente a la
planta real, adicional se observa como el algoritmo de retardo de tiempo se adapta
a los cambios rapidos del sistema y la red neuronal se adapta a los cambio lentos

del sistema (10)
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En su trabajo Rairam et al implementan el algoritmo de aprendizaje backpropagation
en linea para el entrenamiento de redes neuronales tipo feedforward, tres
neurocontroladores para tres sistemas. La primera estrategia que se prueba para
todos los sistemas es un PID clasico, el cual es utlizado para comparar el
desempeiio de los otros controladores. El primer neurocontrolador comparte la
responsabilidad de comandar al sistema con un PID; el siguiente es entrenado en
linea y trabaja solo; y por ultimo se encuentra un controlador PID neuronal, el cual
cambia las ganancias del PID para hacerlo adaptable a la dinamica de la planta (11)
Finalmente Ortiz et al presentan los resultados de la comparacién de respuesta de
control convencional PID y redes neuronales, donde se evidencia al reduccion del
sobre paso y el cumplimiento de la robustez, y la adaptabilidad de estrategia, para
analizar los resultados se valida el sistema ante la misma sefial de entrada tanto
para el control convencional como el disefiado con redes neuronales, aunque los
resultados obtenidos por los dos controladores es buena, el control con redes
presenta un mejor comportamiento, mejorando la estabilidad y disminuyendo el

tiempo de respuesta del sistema. (9)
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4. METODOLOGIA

La figura 11 ilustra la metodologia desarrollada para el logro de los objetivos
propuestos, andlisis del sistema a controlar donde se determinan las variables a
correlacionar, el disefio y evaluacion del neurocontrolador a partir de los modelos
propuestos en la herramienta Matlab, y la seleccion de la arquitectura de la red
neuronal de identificacion de la planta a partir de la evaluacion de los algoritmos y

funciones de transferencia.

Figura 11. Metodologia del trabajo de aplicacién

ANALISIS DEL SISTEMA A CONTROLAR

DISENO Y EVALUACION DEL NEUROCONTROLADOR

MODELO -
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VARIABLES A PREDICTIVO 3
CORRELACIONAR RNA DE IDENTIFICACION DEL SISTEMA
NARMA-L2 . . .
EVALUACION EVALUACION DE EVALUACION DEL
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EEE ENTRENAMIENTO |  TRANSFERENCIA NEURONAS
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4.1. VARIABLES A CORRELACIONAR

Las variables a correlacionar se seleccionaron mediante analisis estadistico de las
variables instrumentadas en el sistema de control actual, y la validacion mediante
pruebas a partir de movimientos en la unidad de proceso y su correspondiente
efecto en las variables asociadas, en la tabla 4 se muestra el resultado de la

seleccion de las variables a correlacionar,

Tabla 4. Variables a correlacionar

U2800-  1130,108765 BTU/FT®
DG28013

U2800- 889,9050293 GRADOS F
TIC28001

U2800- 11,35817528 PSIG
PIC28015

U2800- 880,2564087 GRADOS F
TIC28002

U2800- 13,11139488 PSIG
PIC28017

U2800-

888,9232788 GRADOS F
TIC28003
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U2800- 12,12262535 PSIG
PIC28019

U2800- 881,220459 GRADOS F
TIC28004

U2800- 10,17065144 PSIG
PI1C28021

El DG28013 registra el valor del poder calorifico del cabezal de gas combustible en
British Thermal Unit, BTU por pie cubico, mediante un transductor de gravedad
especifica; el TIC28001, registra y controla como lazo maestro dentro de la cascada,
la temperatura de salida del serpentin A del horno H2801A en grados Fahrenheit, y
el PIC28015, registra y controla la presion de gas combustible de suministro al
serpentin A del horno H2801A, como lazo esclavo de la cascada en Pound Square

Inch Gauge PSIG.
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Figura 12. Variables Correlacionadas H2801
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Las matrices de datos generadas para la correlacidon del control, las cuales se

alimentan en la herramienta para el disefio, entrenamiento y validacién de la red

neuronal artificial.

Tabla 5. Matrices de datos para entrenamiento.

Command Window [UR Workspace
>»> input=xlsread('horno_datal’,2); MName Value Min Max
»> target=xlsread('norno_datal’,3); input <2x1378 double> 721.9063 1.7030e-
fr > | target <1x1378 double> 8.3774 13.4367

4.2. DISENO DEL NEUROCONTROLADOR

El disefio del neurocontrolador se realiza a partir de los modelos de control
disponibles en la herramienta Matlab para sistemas no lineales:

El Neural Network Predictive Controller, esta basado en la técnica de retroceso de
horizonte, donde el modelo predice la respuesta de la planta sobre un horizonte de

tiempo especificado. El control predictivo estd basado en la prediccion del
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comportamiento futuro del proceso a controlar. Esta prediccion es obtenida por un
recurso de prediccién de la red neuronal. Las predicciones son usadas por un
programa de optimizacion numeérica para determinar la sefial de control que
minimice el siguiente criterio de rendimiento sobre el horizonte de prediccién, segun

la figura 13.

N, Ny
J= Y Grt+ D =y + D) +p Y (w+j =D =u+j-2)
=1

Jj=N;

Donde N, N, , N, definen los horizontes sobre los cuales se realiza seguimiento y
la evaluacion de los incrementos de control, u es la sefial calculada, y,es la
respuesta deseada, y,, es la respuesta del modelo de la red, el valor p determina
la contribucion de la suma de los cuadrados sobre el rendimiento, en la figura 13 se
presenta el diagrama de bloques del algoritmo del controlador predictivo neurona,
NNPC y en la figura 14 se presenta disefio en la herramienta matlab para el

controlador asociado a la planta h2801.

Figura 13. Diagrama de blogues NNPC
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Fuente: MARK, H. B., MARTIN, T. H., & DEMUTH, H. B. (2012). Neural Network
Toolbox. Natick, MA: MathWorks.
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Figura 14. Disefio NNPC
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El Nonlinear autoregressive-moving average (NARMA), La idea central de este tipo
de control es la de transformar la dinamica de sistemas no lineales en dinamica
lineal mediante la cancelacién de las no linealidades, en la figura 15 se presenta
disefio en la herramienta matlab para el controlador NNNArma-L2 asociado a la

planta h2801.

Figura 15. Diseiio NNNarma-L2
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El Model-Reference Neural Controller, utiliza dos redes neuronales, una red de
control y una red de modelado de la planta. El modelo de la planta se identifica
primero, y entonces el controlador se entrena para que la salida de planta sigua la
salida del modelo de referencia, en la figura 16 se presenta el diagrama de bloques
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del algoritmo del controlador predictivo neurona, NNRC y en la figura 17 se presenta

disefio en la herramienta matlab para el controlador asociado a la planta h2801..

Figura 16. Diagrama de blogues NNRC.
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Fuente: MARK, H. B., MARTIN, T. H., & DEMUTH, H. B. (2012). Neural Network
Toolbox. Natick, MA: MathWorks.

Figura 17. Disefio NNRC.

Model Reference Confroller

Fandom R eference

In1

Out1

Clock

5

h2a01

A2
zraph

Meural N ebworke Model Reference Control of H2201

43



4.3. IDENTIFICACION DEL SISTEMA

La primera etapa del modelo de control adaptativo es entrenar una red neuronal
artificial para representar la dinamica de la planta. En la figura 18 se presenta el
diagrama de bloques del algoritmo de identificacion del sistema; donde se observa
que la red es entrenada fuera de linea, usando los datos de operacion de la planta.

Figura 18. Diagrama de bloques identificacion del sistema.
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. o Error
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Fuente: MARK, H. B., MARTIN, T. H., & DEMUTH, H. B. (2012). Neural Network
Toolbox. Natick, MA: MathWorks.

La identificacién del sistema se realiza de acuerdo a la metodologia sugerida en la
figura 19, iniciando con la recoleccion de los datos de las variables seleccionadas a

correlacionar.
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Figura 19. Metodologia identificacion del sistema.
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El primer paso se realiza fuera del software de disefio de la RNA, los datos cubren
un rango de entrada para los cuales se usara la red; la red generalizara dentro del
rango seleccionado pero no tendré la habilidad de extrapolar exactamente fuera del

rango seleccionado.

Las rutinas de pre-procesamiento de los datos son provistas de manera automatica
por el software de disefio, mediante la normalizacion de los vectores de entradas y
objetivos; la arquitectura de la red tendra un bloque de pre-procesamiento, el cual
estara entre la entrada a la red y el primer nivel de la red neuronal y un bloque de
post-procesamiento el cual aparecera entre el dltimo nivel de neuronas y la salida

de la red.
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Figura 20. Diagrama de blogues procesamiento de datos

Input | : Output
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Fuente: MARK, H. B., MARTIN, T. H., & DEMUTH, H. B. (2012). Neural Network
Toolbox. Natick, MA: MathWorks.

Después de recolectar los datos, el proximo paso fue crear la red, se selecciona
dentro de las arquitecturas disponibles en la herramienta, las funciones de
transferencia y los algoritmos de entrenamiento, los cuales son evaluados a

continuacion.
La funcion tipica de desempefio para la validacién de las redes neuronales es el

promedio de la suma de los errores al cuadrado (MSE, de sus iniciales en inglés),

el cual se busca minimizar para obtener el mejor desempefio posible de la red.

N N

1 2 1 2

F = mse = NZ(ei) = NZ(ti - a;)
i=1 i=1

El error se calcula como la diferencia entre los valores correspondientes obtenidos
por el modelo de la red y los valores obtenidos a través de la base de datos de la

planta.

e =9— Ypian,i (=123,....n
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La funcién de desempefio cominmente usada es el coeficiente de correlacion

Pearson (R) definido por la siguiente ecuacion:

n (2?:1 yexp,i * 91) - (Z?:l yexp,i) * (Z?:l yl)

(P B2 = (v’ 58,97 = (B2y907

R =

Con la funcién R se crea un grafico de regresion, el cual muestra la relacion entre
los valores de salida del modelo (outputs) y los valores reales de las variables a
predecir obtenidos de las bases de datos (targets). Si el modelo es perfecto los
valores de los outputs y targets serian exactamente iguales mostrando un valor del

coeficiente de correlacion R igual a 1

En la tabla se listan las funciones de la herramienta de disefio y el hombre del

algoritmo de entrenamiento correspondiente.
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5. RESULTADOS.

5.1. CREAR Y CONFIGURAR LA RED

Como se mencion6 previamente en el marco tedrico y el estado del arte, los criterios
de disefio y seleccion de la arquitectura de la red neuronal son la funcion de
transferencia y el algoritmo de entrenamiento; en el contexto del desarrollo de la
metodologia del presente trabajo se evaluaron 16 funciones de transferencia y 15
algoritmos de entrenamiento en la red, en la tabla 6 se presenta un listado de los
algoritmos evaluados y su correspondiente nombre. En la figura 21 aparece el
bloque de identificacidén en la herramienta de disefio y el nombre encontrado en el
ambiente de simulacion; el resultado de la evaluacion de las diferentes funciones
coincide con la revision de la literatura donde recomiendan ampliamente para

cumplir con los objetivos propuestos de control el uso de la funcién logsig.

Tabla 6. Algoritmos evaluados.

Function Algorithm

trainlm Levenberg-Marquardt

trainbr Bayesian Regularization

trainbfg BFGS Quasi-Newton

trainrp Resilient Backpropagation

trainscg Scaled Conjugate Gradient

traincgb Conjugate Gradient with Powell/Beale
Restarts

traincgf Fletcher-Powell Conjugate Gradient

traincgp Polak-Ribiére Conjugate Gradient

trainoss One Step Secant

traingdx Variable Learning Rate Gradient Descent

traingdm Gradient Descent with Momentum

traingd Gradient Descent

Fuente: MARK, H. B., MARTIN, T. H., & DEMUTH, H. B. (2012). Neural Network
Toolbox. Natick, MA: MathWorks.
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Se evaltan los algoritmos de entrenamiento y las funciones de transferencia

disponibles.

Figura 21. Funciones de transferencia evaluadas.

compet elliotsig elliot2sig hardlim hardlims logsig netinv poslin
purelin radbas radbasn satlin satlins softmax tansig tribas

Fuente: MARK, H. B., MARTIN, T. H., & DEMUTH, H. B. (2012). Neural Network
Toolbox. Natick, MA: MathWorks.

Los resultados de la evaluacién de los algoritmos de entrenamiento, las funciones
de transferencia y el nUmero de neuronas en la capa oculta se presentan en la tabla
7.
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Tabla 7. Resultados de evaluacién de algoritmos de entrenamiento.

ALGORITMOS DE ENTRENAMIENTO EVALUADOS EVALUADOS
FUNCIONES trainim trainbr trainbfg trainrp trainscg traincgb
N Neuronas 3 7 10 i3 3 7 io 13 3 s 10 13 3 7 10 i3 3 7 10 13 3 7 i0 13
elliotsig <09 <09 <09 <09 =T >T >T =T <09 <09 <09 <09 <07 <0.7 <07 <07 <0,8 <0,8 <0,8 <0,8 <07 <07 <0.7 <07
elliot2sig <09 <09 <09 <09 =T >T >T =T <09 <09 <09 <09 <07 <0.7 <07 <07 <0,8 <0,8 <0,8 <0,8 <07 <07 <0.7 <07
hardlim NA MNA NA MNA MNA NA NA MA NA MNA MA MNA MNA MA MNA MA NA MNA NA NA MNA NA MNA MNA
hardlims MNA NA NA MNA NA NA NA MA NA MNA WA NA MNA MA NA NA MA NA NA MNA NA NA MNA NA
logsig 09131 0,9572 10,9861 0,9959 | 0,8668% | 0,91021 | 095211 | 0,96659 | 0,78362 | 0,82154 | 0,86254 | 0,88362 | 0,53019 | 0,63019 | 0,71215 | 0,73019 | 0,55316 | 0,65214 | 0,82654 | 0,85316 | 0,69437 | 0,69437 | 0,69437 | 0,69437
netinv <09 <09 <09 <09 =T =T »T =T <09 <09 <0% <09 <07 <07 <07 <07 <08 <08 <08 <08 <07 <07 <07 <07
poslin MNA MNA NA MNA MNA NA MNA MA NA NA MA MNA NA MA MNA MNA NA MNA NA MNA MNA NA MA MNA
purelin MNA MNA NA MNA MNA NA MNA MA NA NA MA MNA NA MA MNA MNA NA MNA NA MNA MNA NA MA MNA
radbas <09 <09 <09 <09 >T >T >T >T <09 <09 <09 <09 <07 <0.7 <07 <07 <0,8 <0,8 <0,8 <0,8 <07 <07 <0.7 <07
radbasn <09 <09 <09 <09 >T >T >T >T <09 <09 <09 <09 <07 <0.7 <07 <07 <0,8 <0,8 <08 <0,8 <07 <07 <0.7 <07
satlin MA MNA NA MA MNA NA MNA MA NA MNA MA MNA MNA MA MNA MA MA MNA NA MA MNA NA MA MNA
satlins NA MNA NA MNA MNA NA NA MA NA MNA MA MNA MNA MA MNA MA NA MNA NA NA MNA NA MNA MNA
softmax <09 <09 <09 <09 =T >T =T =T <09 <09 <0.9 <09 <07 <07 <0.7 <07 <08 <08 <08 <08 <07 <07 <07 <07
tagsin 0,9134 | 09545 0,9871 0,9959 | 0,86689 | 0,91021 | 095211 | 0,96659 | 0,78362 | 0,82154 | 0,86254 | 0,88362 | 0,53019 | 0,63019 | 0,71215 | 0,73019 | 0,55316 | 0,65214 | 0,82654 | 0,85316 | 0,69437 | 0,69437 | 0,69437 | 0,69437
tribas <089 <09 <09 <09 >T =T >T >T <09 <09 <08 <09 <07 <07 <07 <07 <08 <0,8 <08 <08 <07 <07 <07 <07
FUNCIONES traincgf traincgp trainoss traingdx traingdm traingd
N Neuronas 3 7 10 iz 3 7 io 13 3 7 i0 13 3 7 10 i3 3 7 10 iz 3 7 i0 13
elliotsig <07 <07 <07 <07 <0.6 <0.6 <06 <0.6 <0.6 <0.6 <0.6 <0.6 <«0.2 <0.2 <0.2 <02 <02 <0.2 <02 <02
elliot2sig <07 <0.7 <07 <07 <0.6 <0.6 <06 <0.6 <0.6 <06 <0.6 <0.6 <02 <0.2 <0.2 <02 <02 <0.2 <02 <02
hardlim MA MNA NA MA MNA NA MNA MA NA MNA MA MNA MNA MA MNA MA MA MNA NA MA MNA NA MA MNA
hardlims NA MNA NA MNA MNA NA NA MA NA MNA MA MNA MNA MA MNA MA NA MNA NA NA MNA NA MNA MNA
logsig 0,73374 | 0,73374 | 0,73374 | 0,73374 | 058828 | 0,58828 | 0,58828 | 0,58828 | 0,50666 | 0,50666 | 0,50666 | 0,50666 | 0,16436 | 0,16436 | 0,16436 | 0,16436 | 0,1425 | 0,1954 | 0,2124 | 0,23066
netinv <07 <07 <07 <07 <06 <06 <06 <06 <06 <06 <06 <06 <02 <02 <02 <02 <032 <02 <02 <02
poslin NA NA NA NA NA NA NA MA NA NA MA NA NA NA NA NA NA NA NA NA
purelin MNA MNA NA MNA MNA NA MNA MA NA NA MA MNA NA MA MNA MNA NA MNA NA MNA
radbas <07 <07 <07 <07 <06 <06 <06 <06 <06 <06 <06 <06 <02 <02 =02 <02 <02 =02 <02 <02
radbasn <07 <0.7 <0.7 <0.7 <06 <0.6 <06 <06 <0.6 <06 <06 <0.6 <0.2 <0.2 <02 <0.2 <02 <0.2 <02 <02
satlin MA MNA NA MA MNA NA MNA MA NA MNA MA MNA MNA MA MNA MA MA MNA NA MA
satlins MA MNA NA MA MNA NA MNA MA NA MNA MA MNA MNA MA MNA MA MA MNA NA MA
softmax <0.7 <0.7 <07 <0.7 <0.6 <06 <06 <0.6 <06 <06 <0.6 <06 <0.2 <0.2 <02 <02 <0.2 <02 <02 <02
tagsin 0,73374 | 0,73374 | 0,73374 | 0,73374 | 058828 | 0,58828 | 0,58828 | 0,58828 | 0,50666 | 0,50666 | 0,50666 | 0,50666 | 0,16436 | 0,16436 | 0,16436 | 0,16436 | 0,1425 | 01954 | 02124 | 023066
tribas <0.7 <07 <07 <0.7 <0.6 <0.6 <0.6 <0.6 <06 <0.6 <06 <0.6 <0.2 <02 <02 <0.2 <02 <0.2 <02 <02
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Los resultados de la evaluacion dénde el valor de R es inferior a 0.1,
correspondientes al algoritmo de gradiente descendiente, traingd, valor de R
cercano a 0.95, sin embargo con tiempo de calculo final después de realizadas
todas las iteraciones del orden de cinco minutos, tiempo muy alto para la estrategia
de control, correspondiente al algoritmo regularizacion Bayesiana, trainbr y
finalmente algoritmo Levenberg-Marquardt, con tiempos de iteracion alrededor de

un segundo.

En la figura 22 se presentan los resultados del entrenamiento de la red neuronal
utilizando el algoritmo traingd, se evidencia que el valor de R es menos a 0.1, lo cual
indica que el porcentaje de error es inadmisible para usar en el entrenamiento de la

red neuronal.

Figura 22. Grafica resultante funcién de entrenamiento traincgb.
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En la figura 23 se presentan los resultados del entrenamiento de la red neuronal
utilizando el algoritmo trainbr, se evidencia que el valor de R es mayor a 0.9, lo cual

indica que el porcentaje de error es admisible para usar en el entrenamiento de la
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red neuronal, sin embargo el tiempo de procesamiento es del orden de 5 minutos,
lo cual es inadmisible para la estrategia de control.

Figura 23. Desempeiio funcion de entrenamiento trainbr
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En la figura 24 se presentan los resultados del entrenamiento de la red neuronal
utilizando el algoritmo trainlm, se evidencia que el valor de R es mayor a 0.99, lo
cual indica que el porcentaje de error es admisible para usar en el entrenamiento de
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la red neuronal, y el tiempo de procesamiento es del orden de 1 segundo, lo cual es
admisible para la estrategia de control.

Figura 24. Grafica resultante funcion de entrenamiento trainlm
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En la figura 25 se presenta el resultado del desempefio de la funcion logsig y el
algoritmo de entrenamiento trainlm, con 13 neuronas en la capa oculta, donde se
observan valores de R en entrenamiento de 0.99665, valores de R en prueba de
0.9935 y valores de R en validacion de 0.99562, los resultados son satisfactorios

para la implementacion de la estrategia de control.
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Figura 25. Desempefio funcion de entrenamiento trainim
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Se evallan los diferentes escenarios de correlacion de variables y se selecciona la
correlacion de tres variables principales en el control de la combustidn, la
temperatura de salida por serpentin, el valor de presién de gas combustible y el
valor del poder calorifico del cabezal de gas combustible, esta Gltima como variable
disturbio. Sin embargo se contemplaron correlaciones que incluian las temperaturas
de piel del tubo, el flujo de gas combustible, el flujo de carga al horno, el exceso de

oxigeno y el tiro del horno.

Figura 26. Resultado de la RNA
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Teniendo en cuenta la literatura reciente y los analisis del comportamiento de las
variables de combustién de los hornos se definen criterios de estabilidad, el valor
de sobre paso de la variable temperatura de salida del serpentin y el tiempo de

estabilizacion de la variable.

5.2. EVALUACION DE LOS CONTROLADORES

En la figura 27 se presenta la respuesta del neurocontrolador NNPC, donde se
observa la correccion del sobrepaso de la sefial de temperatura sobre la sefial de
referencia del lazo de control, sin embargo se observa inestabilidad en el tiempo de

respuesta hacia un nuevo valor de referencia.

Figura 27. Respuesta del neurocontrolador NNPC

En la figura 28 se presenta la respuesta del neurocontrolador NNARMA-L2, donde
no se observa mejora considerable en el valor del sobrepaso de la sefal de
temperatura sobre la sefial de referencia del lazo de control, y se observa que se
mantiene la inestabilidad en el tiempo de respuesta hacia un nuevo valor de

referencia.
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Figura 28. Respuesta del neurocontrolador NNARMA-L2
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En la figura se presenta la respuesta del neurocontrolador NNRC, donde se observa
la correccion del sobrepaso de la sefial de temperatura sobre la sefial de referencia
del lazo de control, y se observa correccion de la inestabilidad en el tiempo de

respuesta hacia un nuevo valor de referencia.

Figura 29. Respuesta del neurocontrolador NNRC
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Adicional al criterio antes mencionado se analizan los requerimientos de
procesamiento y computo on-line, off-line y el rango de aplicacion, en la tabla se
observa que los controladores NARMA-L2 y NNRC necesitan bajos requerimientos

de computo en linea, el controlador NNPC, solicita bajos requerimientos de computo
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fuera de linea, y el controlador NNRC, es de los tres controladores el que mayor
rango de aplicacion ofrece.

Tabla 8. Requerimientos de codmputo de los controladores.

CARACTERISTICAS
REQUERIMIENTOS DE COMPUTO ON-LINE ALTO BAJO BAJO
REQUERIMIENTOS DE COMPUTO OFF-LINE BAJO MEDIO ALTO

RANGO DE APLICACION BAJO MEDIO ALTO

En la figura 30 se presenta la respuesta de salida en el control de temperatura en
diferentes escenarios, los cuales representan las diferentes condiciones a lo largo
de una corrida de la unidad de proceso; el valor del sobrepaso de sefial de
temperatura de salida sobre el valor de referencia de dicho lazo y se observa el
cumplimiento del criterio de adaptabilidad de desempefio del lazo de control a lo
largo de la corrida , en la figura 30 se observa el alto nivel de adaptabilidad del nuevo

lazo de control el transcurso de la corrida de la unidad.
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Figura 30. Respuesta salida en el control de temperatura.
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5.3. NUEVA ESTRATEGIA DE CONTROL

El nuevo lazo de control de temperatura consiste en una cascada, la indicacién de
temperatura de salida de proceso y un bloque de red neuronal artificial como lazo
maestro, el cual incorpora la sefial de temperatura y la sefial de poder calorifico del
cabezal de gas combustible y el control de presion de gas a quemadores, como lazo

esclavo o dependiente
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Figura 31. Esquema de nueva estrategia de control H2801A
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La comunicacion entre la herramienta Matlab y el sistema de control distribuido de
la U2800 se realizara mediante le protocolo OPC, OLE for Process Control el cual
es un estandar de comunicacion en el campo del control y supervision de procesos
industriales, basado en una tecnologia Microsoft, que ofrece una interfaz comun
para comunicacion que permite que componentes software individuales interactien
y compartan datos, mediante la creacion de las variables cliente — servidor
correspondientes, para lo anterior se instala en software Matlab en el servidor de

control avanzado de la U2500, el cual es comun para la U2800.
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Figura 32. Protocolo de comunicacion DCS - Matlab.
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** El servidor de control avanzado de la U2500 se encuentra en la misma red
DCS Experion Honeywell de la U2800.
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6. CONCLUSIONES.

Al analizar el sistema actual mediante la caracterizacion de las corrientes que
componen la red de gas combustible desde el punto de vista fisico-quimico, se
evidencia inestabilidad en el gas de suministro, a partir de las degradaciones de
gases de cola de las unidades de proceso, asi: U2500 degradacion intermitente de
Iso-butano, Normal-butano y propano provenientes de la operacién de control de
presion del sistema de recirculacion de alta presion D2505 (230 a 70 PSIG), en
rangos de 3000 PCEH, aportando alto poder calorifico a la red de gas y U2650
degradacion intermitente de hidrogeno de la operacion de purga del sistema de
hidro-craqueo en D2653, (1500 a 70 PSIG), en rangos de 100 mil a 800 mil PCED,
aportando bajo poder calorifico a la red de gas de suministro.

Al evaluar el sistema de combustion con la estrategia de control actual no cumple
con todos los criterios de estabilidad, evidenciando altos valores de sobrepaso en
el control de la temperatura de salida de los serpentines del H2801AB, ante las
degradaciones de gas a la red de suministro.

Al disefar la estrategia de control adaptativo, la mejor opcién es el controlador
MODELO DE REFERENCIA, NNMRC el cual tiene incorporada una RNA con las
siguientes caracteristicas evaluadas: Algoritmo de entrenamiento: LM, Funcion de
transferencia: LOGSIG, Numero de neuronas en la capa oculta: 13
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