ANMALES DE LA

Academia de Ciencias de Cuba

CIENCIAS TECNICAS

Articulo original de investigacion

Modelacién de la postcombustion en un horno de reduccién de
mineral para la produccion de niquel

Deynier Montero Géngora " https://orcid.org/0000-0003-0903-6635
Rafael Arturo Trujillo Codorniu 2 https://orcid.org/0000-0001-7449-1939
Angel Oscar Columbié Navarro 3 https://orcid.org/0000-0003-4068-1472
Reineris Montero Laurencio ' https://orcid.org/0000-0003-0898-5011

" Centro de Estudios de Energia y Tecnologia Avanzada de Moa, Facultad de Metalurgia Electromecanica, Universidad de Moa Dr.
Antonio Nufez Jiménez. Holguin, Cuba

?Departamento de Control Automatico, Facultad de Ingenieria Eléctrica, Universidad de Oriente. Santiago de Cuba, Cuba
®Departamento de Ingenieria Eléctrica, Facultad de Metalurgia Electromecanica, Universidad de Moa Dr. Antonio Nufiez Jiménez.

Holguin, Cuba

4Academia de Ciencias de Cuba. La Habana, Cuba

“Autor para la correspondencia: dmonterog150688@gmail.com

Editor

Lisset Gonzalez Navarro
Academia de Ciencias de Cuba.
La Habana, Cuba

Traductor

Darwin A. Arduengo Garcia
Academia de Ciencias de Cuba.
La Habana, Cuba

Anales de la Academia de Ciencias de Cuba
ISSN 2304-0106 | RNPS 2308

RESUMEN

Introduccién: Los hornos de multiples hogares son una etapa clave en el proceso de reduc-
cion de niquel. La implementacion del sistema de control automatico en la postcombustién
del horno se ha visto afectado por la inexistencia de modelos matematicos de este proce-
so. Objetivos: Obtener modelos lineales para diferentes puntos de operacién y modelos no
lineales basados en redes neuronales artificiales que reflejen las caracteristicas dindmicas
del proceso. Métodos: Realizacion de experimentos activos, con secuencias binarias pseu-
doaleatorias moduladas en amplitud y frecuencia e insertadas en el autbmata que acciona
las valvulas reguladoras de flujo de aire y variaciones en el flujo de mineral alimentado, para
obtener los modelos lineales. Ademas, se registraron experimentos pasivos de 10 meses de
operaciones para la obtencién de modelos neuronales. El modelo neuronal de multiples en-
tradas-multiples salidas se evaludé con diferente nimero de neuronas en la capa oculta y con
el empleo del método de validacion cruzada aleatoria, escogiéndose el mejor modelo a partir
de los criterios de informacion de Akaike y Bayesiano. Resultados: El modelo neuronal predi-
ce las temperaturas de los hogares 4 y 6 del horno con un error inferior a 5 °C, y un horizonte
de prediccién de un paso adelante (120 s). Conclusiones: El modelo contribuye 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.

Palabras clave: horno de reduccién; postcombustion; modelo neuronal; validacion cruzada aleato-
rig; criterios de informacion de Akaike y Bayesiano
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Modeling of post-combustion in an ore reduction furnace for
nickel production

ABSTRACT

Introduction: Multi-hearth furnaces are a key stage in the nickel reduction process. The imple-
mentation of the automatic control system in the furnace post-combustion has been affected
by the lack of mathematical models of this process. Objectives: To obtain linear models for
different operating points and non-linear models based on artificial neural networks that re-
flect the dynamic characteristics of the process. Methods: Carrying out active experiments,
with pseudo-random binary sequences modulated in amplitude and frequency and inserted
into the automaton that activates the air flow regulating valves and variations in the flow of
mineral fed, to obtain linear models. In addition, they were recorded passive experiments of
10 months of operations to obtain neuronal models. It was evaluated the multiple-input-mul-
tiple-output neuronal model with different numbers of neurons in the hidden layer and with
the use of the random cross-validation method, choosing the best model based on the Akaike
and Bayesian information criteria. Results: The neural model predicts the temperatures of
furnace hearths four and six with an error of less than 5°C, and a prediction horizon of one
step ahead (120s). Conclusions: The model contributes to predicting the thermal profile in
the heating zone of the furnace, as a basis for the design of control strategies that guarantee
better use of energy and the reducing additive fuel, to reduce process losses and pollution
environmental.

Keywords: reduction furnace; post-combustion; neural model; random cross validation; Akaike and
Bayesian information criteria

INTRODUCCION

La industria metalurgica desempefia un papel esencial en
el desarrollo econémico de un pais, especialmente en Cuba.
La metalurgia implica el procesamiento de metales, obtenien-
do asi metal puro a partir de minerales metalicos. En este
sentido, se insta a las empresas a incorporar la necesidad de
proteccién ambiental y sostenibilidad en los esquemas. (123
Las empresas productoras de niquel en Cuba se caracterizan
por procesos continuos que requieren una considerable auto-
matizacién para lograr mayor eficiencia en sus producciones.

En el diagrama de flujo del proceso lixiviacion carbonato
amoniacal los hornos de multiples hogares son una etapa cla-
ve en el proceso productivo. Estos hornos de reduccion son
cilindros metalicos en los que los 6xidos superiores de hierro
y el 6xido de niquel se reducen al correspondiente estado me-
talico, para lo cual se debe mantener un adecuado perfil de
temperatura en atmosfera reductora (mondxido de carbono e
hidrogeno) en cada hogar. @

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 con-
sumo de fuel oil, que representa un 40 % del costo unitario
por tonelada producida de niquel mas cobalto, por lo que
resulta de vital importancia determinar vias que propicien la
reduccion de tales costos.

La Empresa Productora de Niquel y Cobalto Comandan-
te Ernesto Che Guevara de Moa, donde se realiza la investi-
gacion, comenzo a producir en el afio 1986 y se basé en la
tecnologia caron de la Empresa Comandante René Ramos
Latour de Nicaro; donde los problemas de automatizacion
de la postcombustién del horno estaban relacionados con el
control de la temperatura en el hogar 4 (H4).

Para el control de la postcombustion se utilizan controla-
dores PID (Proporcional-Integral-Derivativo) convencionales,
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 2 ramas, que entran en
conflicto. Por esta razon, normalmente el lazo de control del
hogar 4 opera en modo automatico, mientras que el del hogar
6 opera manual. Como consecuencia los procesos fisico-qui-
micos que tienen lugar en estos hogares no se llevan a cabo
de manera eficiente, lo que provoca indeseadas fluctuaciones
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de temperatura que influyen negativamente en el desarrollo
de los procesos térmicos e hidrodinamicos dentro del horno.

Se plantea como objetivo general obtener modelos linea-
les para diferentes puntos de operacion y modelos no lineales
basados en redes neuronales artificiales que reflejen las ca-
racteristicas dinamicas del proceso.

METODOS

Descripcion del proceso de reduccién de niquel en el
horno

El proceso que se realiza en la Unidad Basica de Produc-
cion Planta Hornos de Reduccion debe garantizar la reduc-
cion del 6xido de niquel a niquel metalico, apto para la lixivia-
cion amoniacal. Para ello la planta cuenta con 24 hornos tipo
Herreshoff, compuestos por 17 hogares numerados de arriba
hacia abajo desde el hogar 0 (HO) hasta el hogar 16 (H16),
encerrados en un cilindro metalico de 23,5 m de altoy 6,78 m
de diametro, revestido interiormente por material refractario
(figura 1). El mineral se introduce en el horno por el HO, tras
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ser dosificado por un sistema de pesaje automatizado. Pos-
teriormente, fluye a contracorriente con los gases reductores
y, en su descenso, se seca, calienta y reduce.

La reduccion se logra al establecer condiciones, determi-
nadas por un perfil de temperatura y una concentracion de-
terminada de gases reductores (CO + H2). Para ello el horno
dispone de 10 camaras de combustién, ubicadas en los ho-
gares (H6, H8, H10, H12, H15), equipadas con quemadores
donde se realiza la oxidacién incompleta del combustible (pe-
troleo). Estas cdmaras, ademas de generar calor, enriquecen
la atmosfera reductora y en su interior ocurren reacciones que
garantizan temperaturas de 1350 °C-1450 °C. El horno opera
con una ligera presion positiva para evitar la entrada de aire
que reoxide al mineral, 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. ©®

Al considerar que las variables de interés para la identifi-
cacion han de ser aquellas Utiles para el control de las tem-
peraturas del horno, el sistema se consideré como una caja
negra cuyas variables son:
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Fig.1. Diagrama de flujo del proceso de reduccion en el horno. Fuente: Montero D. ©
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Variables de entrada:
ApH4 apertura de la valvula reguladora de flujo de aire al
hogar 4 (%),
— ApH®6 apertura de la valvula reguladora de flujo de aire al
hogar 6 (%).

Variables de salida:
TH4 temperatura en el hogar 4 (°C),
TH6 temperatura en el hogar 6 (°C).
Las principales perturbaciones que afectan a este proce-

SO son:

Frm, cambios en el flujo de mineral (t/h),

Cm, composicion quimica de los elementos Ni, Co, Fe,
Si02, MgQ, S, C, alimentados al horno (%),

Tm, temperatura del mineral (°C).

Hm, humedad externa del mineral (%),

Vem, velocidad de calentamiento del mineral en la zona
de postcombustion (°C/min),

Fc, flujo de combustible suministrado a las camaras de
combustion (kg/t),

Fg, flujo de gases (m®/h),

Tg, temperatura de los gases (°C),

Cqg (composicion quimica de la mezcla de gases (%),

Ta, temperatura ambiente (°C),

Hra, humedad relativa del medioambiente (%),

Ph, presion en el interior del horno (mm de H,0,

Tas, temperatura del aire secundario inyectado en H4 y
H6 (°C).

El flujo de mineral (Fm) es una variable de coordinacién
que depende del sistema de mayor envergadura (horno), que
debe tener un valor practicamente constante de 20 t/h, aun-
que 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. ©

Para la modelacion del subproceso de postcombustion
fueron utilizados los sistemas de supervision y control (Cl-
TECT y EROS), que permitieron medir las variables de interés
para el estudio y andlisis del subproceso. El software MAT-
LAB®, especificamente, The System Identification Toolbox,
Artificial Neural Network “NNSYSD”, y el modulo de Deep
Learning 14.2; se emplearon para la obtencion de los mode-
los lineales y no lineales del proceso. Las modelaciones se
ejecutaron en una laptop Dell Latitude 5310 con procesador
Intel (R) Core (TM) i5-10210U 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 los H4 y H6,
ante la presencia de variaciones en la apertura de las valvulas
reguladoras de flujo de aire. El horno estaba provisto de 8 ca-
maras de combustion, 67 brazos en el eje central y todos los
hogares se encontraban en buen estado técnico.

Modelos lineales del proceso

Para la obtencion de los modelos lineales se siguieron los
pasos del proceso de identificacion por la via experimental.
) Se llevaron a cabo experimentos previos con sefial esca-
|6n para determinar las constantes de tiempo dominantes del
subproceso de postcombustion, la presencia de no linealida-
desy los detalles de la construccion de las sefales de excita-
cion definitivas. Luego, se siguieron 4 etapas para la obten-
cion de los modelos lineales:

— Diserio del experimento con sefiales de excitacion. Se excito
el sistema con una sefial de entrada disefiada expresamente
con este finy se registro la evolucion de entradas y salidas
durante un intervalo de tiempo.

— Eleccion de la estructura del modelo. Se probaron las es-
tructuras de modelos discretos y para cada una se tomaron
diferentes érdenes.

— Estimacion de los parametros del modelo. Se procedio a la
estimacion de los parametros de la estructura que mejor
ajustaba la respuesta del modelo a los datos de entrada-sa-
lida obtenidos experimentalmente.

— Validacién 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.

Se hizo un tratamiento previo de las variables TH4, TH6,
ApH4, ApH6, Fm; que consistié en sustraer el valor medio de
los datos y hacer que la media de los mismos fuera 0 a través
del comando dtrend del programa MATLAB®, luego se selec-
ciond una parte de los datos para la estimacion y otra en la
validacion.

Modelos no lineales del proceso

Para obtener los modelos no lineales se emplearon datos
historicos del horno, correspondientes a 10 meses (distribui-
dos en 3 meses de 2015, 4 meses de 2018, y 3 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.

Se eliminaron los datos andmalos mediante el comando
filloutliers del programa MATLAB®, que establece como ano-
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malo un valor que se aleje de la media en mas de 3 desviacio-
nes estandar y lo reemplaza por un valor medio entre el valor
anterior y posterior al anémalo. Luego con la funcién mapmin-
max se normalizaron los datos al rango [-1 1].

Modelo no lineal autorregresivo con entrada externa
de simple entrada-simple salida (NARX SISO)

Se seleccionaron las variables del subproceso de post-
combustion (ApH4, TH4, ApH6, TH6), que pertenecen a los
3 meses de 2015 para estimar 2 modelos NARX SISO. Luego,
este modelo fue validado con las mismas variables correspon-
dientes a los 4 meses de 2018. © 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. ® En este estudio, el nimero de
neuronas en la capa oculta se eligio por pruebay error.

En concreto, se tomo una arquitectura de red totalmente
conectada con 3 regresores como entradas, funcién de acti-
vacion tangente hiperbdlica en la capa ocultay 1 neurona con
funcion de activacion lineal como salida. Se utilizé el algorit-
mo de entrenamiento Levenberg-Marquardt, que implica ba-
jos 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 comportamien-
to 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 redes neuronales artificiales desarrollado por
Ngrgaard, proporciona 5 estructuras de modelos: NNARX “no li-
neal autorregresivo exdgeno’, NNOE “no lineal con error de sali-
da’, NNARMAXT “no lineal con media mavil autorregresivo exo-
gena (filtro de ruido lineal)’, NNARMAX2 “no lineal con media
movil autorregresivo exdgena’, NNSSIF “no lineal en espacio de
estado”. © En este caso, se selecciond el modelo NNARX por-
que la regla basica que ofrece el autor en el manual es utilizarlo
siempre que sea posible, pues solo éste 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, don-
de X(f) es laentrada, y(t) es la salida de la red un paso
adelante. La estructura regresiva Inanbnk] fue 221, donde 17,
es el nimero de salidas pasadas, 77, es el nimero de entradas
pasadas, y 7. es el retardo de tiempo del sistema. Aunque se
realizaron 30 pruebas, los mejores resultados se obtuvieron
con esta estructura.

An Acad Cienc Cuba. 2024;14(4)

Modelo no lineal autorregresivo con entrada externa
de miultiples-entradas multiples-salidas (NARX
MIMO)

Fueron elegidas en este estudio 3 capas para el mo-
delo NARX: capa de entrada, capa oculta y capa de salida
(figura 3). En la capa de entrada hay 2 neuronas que repre-
sentan las 2 variables de entrada (ApH4, ApH6). Se imple-
mentaron 5 retrasos en la capa oculta, de acuerdo con la
identificacion de las constantes de tiempo predominantes
de 600 s para los 2 hogares de postcombustion y al conside-
rar que los datos historicos se recolectan con 1 un periodo
de muestreo de 120 s. El nimero de neuronas en la capa
oculta fue variado de 1 hasta 30 con funcion de activacion
(tangente hiperbdlica) y 2 neuronas con funcién de activa-
cion lineal en la capa de salida que representan a las varia-
bles de salida TH4 y TH6.

Los datos de entrada-salida correspondientes a los
3 meses de 2015 son presentados al modelo NARX en
matriz 2 x 64 146 cada uno, un sistema 2 x 2. El conjunto de
datos se divide aleatoriamente en 3 partes: 70 % para entrena-
miento, 15 % para validaciony 15 % para prueba. El nimero de
repeticiones escogido para la aplicacion de esta técnica fue
k =16, lo que garantizd que la probabilidad de que 1 dato se es-
cogiera al menos 1 vez en el conjunto de prueba fuera mayor
que 0,9y practicamente el 95 %. Para cada division se entrend
el modelo y se promediaron los errores cuadraticos medios.
De esta forma se obtuvo el error promedio ( RAMSE') para
una cantidad especifica de neuronas en la capa oculta. Luego
este proceso se repitid con diferente nimero de neuronas en
la capa oculta para seleccionar el modelo con mejores resul-
tados. (9 La seleccion se hace a partir del modelo con meno-
res valores del coeficiente de informacién de Akaike (AIC) y el
coeficiente de informacion Bayesiano (BIC).

Para la generalizacion del modelo NARX MIMO se utilizd
1 conjunto de datos de afios diferentes que no particip6 en el
entrenamiento del modelo y se disefid el experimento numé-
rico al dividirlo en 20 subconjuntos, los 10 primeros abarcan
80 567 datos del 2018, y los restantes comprenden 65 313 da-
tos del 2022. Los subconjuntos estan conectados, temporal-
mente, uno tras otro. Luego se calculd el R AJSE para cada
subconjunto a partir del modelo identificado con los datos del
2015. El horizonte de prediccion empleado es de un paso ade-
lante de 120 s. (9 Durante la experimentacion pasiva, las per-
turbaciones descritas en la figura 1 pudieron haber tenido in-
fluencia en el desarrollo del subproceso de postcombustién.
Sin embargo, al no poder controlarlas directamente, se tienen
en cuenta durante la validacion del modelo porque pasan a

formar parte del R \SE -
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Fig. 2. Arquitectura de la red neuronal artificial. Fuente: Elaboracion propia

RESULTADOS Y DISCUSION

Los modelos lineales en funciones de transferencia refle-
jaron el comportamiento del subproceso de postcombustion
de forma adecuada, lo que constituye una premisa importan-
te para el disefio de estrategias de control de elevado desem-
pefio, donde es necesaria una fase de simulacion. Con res-
pecto a la validacion de los modelos, se efectuaron analisis de
residuos (errores de prediccién) y correlacién cruzada.

Enlatabla 1 se muestra un resumen de los errores de pre-
diccion logrados con los modelos lineales identificados me-
diante las sefiales binarias pseudoaleatorias (SBPA) y sefiales
binarias pseudoaleatorias de amplitud modulada (APRBS), y
se evidencia que los modelos obtenidos con APRBS presen-
tan mejor ajuste en relacion con los modelos obtenidos me-
diante SBPA, por lo que su comportamiento resulta represen-
tativo a la dindmica del sistema. A su vez, estos resultados
estdn en el rango del error cuadratico medio (RMSE) logrado
con modelos lineales aplicados a un proceso de reduccion de
niquel, similar al objeto de estudio.

Los resultados del modelo NARX SISO muestran errores
de prediccion para TH4 de 6,13 °C y 8,12 °C para TH6, con

5 neuronas y funcion de activacion tangente hiperbdlica en la
capa oculta. © El resultado del proceso de prueba y error con
el modelo NARX MIMO se muestra en la tabla 2. Al comparar
los valores de AIC y BIC, el BIC de 28 936,7 sugiere un mo-
delo con 41 parametros y 3 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 me-
nos parametros del modelo, posee una capacidad predic-
tiva (RMSE = 47 °C) con un coeficiente de variacion
(CV = 3,8 %), que es aproximada a la del modelo basado en
AIC (RMSE = 4.5 °C, CV = 3,5 %). Esto resulta de vital im-
portancia 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.

Se constata que el modelo NARX tiene éxito para captu-
rar el modelo dinamico del sistema, pues se logran errores de
prediccion inferiores a 5 °C, y se consideran bajos en com-
paracién con el rango de temperatura (superiores a 900 °C)

[ApH4 ApH6]
x(t) Capa oculta
- Capa de salida
L y(t) [TH4 THe]
regresores (t-5) (1:5 ]
2 neuronas Funcién
y(t) 13 30 neuronas Funcion lineal
[TH4 THe) tangente hiperbdlica

Fig. 3. Modelo NARX para el subproceso de postcombustién del horno. Fuente: Montero D et al. ("9

Este articulo es distribuido en acceso abierto segun los términos de la Licencia Creative Commons Atribucién—NoComercial 4.0


https://creativecommons.org/licenses/by-nc/4.0/deed.es

Tabla 1. Ajuste comparativo de los modelos lineales

RMSE (°C)

No. Modelos SBPA APRBS

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

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

4 TH4(S) 26,27 3,84
ApH6(s)

5 TH4(S) 18,82 4,65
Fm(s)

6 THG(S) 20,19 1,86
Fm(s)

Fuente: Elaboracién propia

de los termopares instalados en H4 y H6 del horno. 19 Estos
resultados estan en el rango de los errores obtenidos para la
modelacién del perfil térmico de un horno de reduccion de
niquel con caracteristicas diferentes al objeto de estudio de
esta investigacion. (2 Los resultados de la generalizacion del
modelo identificado con datos de 2015, adaptado a 2 afios
diferentes, corresponden a un RMSE de la serie temporal
del 2018 de 8,1 °C, y 14,4 °C para el 2022, ambos con valores
de regresion cercanos a 1.

Los errores de generalizaciéon 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 fre-
cuencia. En el caso de los subconjuntos 3y 4 del 2022, el error
aumento considerablemente porque se produjo la parada de
la empresa debido a la contingencia energética del pais. Se
demuestra que la solucién final de identificacién requiere un
aprendizaje en linea con realimentacion en tiempo real, ade-
mas de alargar el tiempo de eficacia de los coeficientes iden-
tificados con el modelo NARX. (19

Se sugiere al personal de la industria que monitoree el
RMSE con el modelo identificado en linea, como un dato mas
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de operacion y como sefalizador 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 Reduccién, e invitarian a muchos investi-
gadores a proponer esquemas de control en tiempo real. 19
La actualidad del trabajo estd sustentada en el interés
del estado cubano y de su Ministerio de Energia y Minas en

Tabla 2. Comportamiento del modelo NARX MIMO para dife-
rentes neuronas

Neuronas m k AIC BIC Cv
1 45,0 15 72978,0 730856 0,8
2 4,6 28 28992,1 291929 2,7
3 4,7 41 28642,6 28936,7 3,8
4 4,7 54 28753,9 29141,2 3,7
5 4,7 67 28771,8 29252,3 3,6
6 4,7 80 28920,0 29493,7 2,7
7 4,6 93 28530,4 291974 4,0
8 4,6 106 28857,1 29617,3 2,9
9 4,5 119 28572,9 29426,3 2,6
10 4,6 132 28696,3 296429 4,6
11 4,5 145 28389,7 294296 3,9
12 4,5 158 28664,8 297979 3,0
13 4,6 171 28556,1 297824 4,5
14 4,5 184 28211,5 29531,1 3,8
15 4,5 197 280854 29498,2 3,5
16 4,5 210 28544,8 30050,9 3,6
17 4,5 223 279119 295112 3,7
18 4,5 236 28621,2 30313,7 4,2
19 4,6 249 28493,7 302794 43
20 4,4 262 28249,3 301283 3,3
21 4,5 275 28085,2 300574 3,6
22 4,5 288 28550,3 306158 3,2
23 4,5 301 280959 302546 3,7
24 4,5 314 28048,1 30300,0 4,2
25 4,5 327 28417,5 30762,7 3,8
26 4,5 340 27879,7 30318,1 3,5
27 4,5 353 28128,1 30659,8 4,1
28 4,5 366 28484,5 311093 3,3
29 4,5 379 28356,4 310745 3,6
30 4,5 392 29103,9 319152 3,2

Fuente: Elaboracion propia
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que las plantas que utilizan la tecnologia caron optimicen el
consumo de combustible para elevar su competencia inter-
nacional. Se refleja el uso, relativamente reciente, de las redes
neuronales artificiales para la modelacion matematica de pro-
cesos tecnoldgicos complejos como base de sus automatiza-
ciones y busquedas de eficacia y eficiencia. ©'9

Los modelos matematicos propuestos tienen los siguien-
tes impactos cientificos: modelos lineales en funciones de
transferencia, que no requieren avanzados recursos computa-
cionales, abarcan diferentes puntos de operacion del proceso
y pueden ser empleados en estrategias de control multivaria-
ble que se insertan en los controladores logicos programa-
bles (PLC) de la empresa. Modelo NARX SISO, que refleja las
caracteristicas dinamicas 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 mo-
delo NARX SISO, y que presenta ventajas, tales como: la es-
tructura es MIMO a diferencia de los modelos previos SISO,
lo que permite estimar el comportamiento multivariable de la
postcombustion. ©'3 Permite readecuarse a diferentes condi-
ciones de operacion si se realizan actualizaciones de los pe-
sos de la red neuronal con determinada frecuencia. Permite
capturar la no linealidad inherente del proceso.

Impacto econdmico

El control adecuado de la postcombustion tiene un efecto
econdémico apreciable, pues se logra mayor eficiencia del pro-
ceso 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 considera-
bles 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. De

esta forma, se ahorrarian aproximadamente 95, —i que
ario

equivale a 111 406,8 USD anualmente, con posibilidades de
que se eleve a 2 673 763,2 USD para los 24 hornos de la Uni-
dad Basica de Produccion Planta Hornos de Reduccion.

Impacto social

La insercion del modelo matematico dinamico en una es-
trategia de control para el subproceso de postcombustion del
horno de reduccion la Empresa Productora de Niquel y Cobalto
Comandante Ernesto Che Guevara, disminuira el consumo de
combustible y las emisiones de gases y polvos a la atmdsfera,

proporcionara 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 tem-
peraturas, ruido y polvo excesivo. Al incrementar la calidad de
la produccion con el menor costo posible, garantizara mayores
importaciones al pais, lo que facilitara la adquisicion de produc-
tos de primera necesidad, como alimentos y combustibles.

Impacto ambiental

En aras de contribuir con el programa de desarrollo y per-
feccionamiento de la industria cubana del niquel se deben
introducir nuevas tecnologias para la disminucion de las agre-
siones al ecosistema, y ofrecer resultados superiores para
la sociedad y la economia, en comparacion con las tradicio-
nalmente usadas hasta el momento. La automatizacion del
subproceso de postcombustion a través de un modelo ma-
tematico 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 efec-
tivo de la misma se deben reducir al maximo las emisiones
por alta concentracion de monoxido de carbono en los gases
de escape, equivalente a no expulsar a la atmdésfera un mi-
nimo de 400 toneladas de polvo anuales y se reduce consi-
derablemente la cantidad de gases nocivos. De esta forma,
disminuiria la propagacién de enfermedades respiratorias en
la poblacion de Moa.

Conclusiones

El modelo NARX MIMO sugerido por BIC, de 3 neuronas en
la capa oculta, capturd el comportamiento dinamico de la pos-
combustion con una prediccion de error de 4,7 °C y una generali-
zacion de 11 °C. El modelo neuronal identificado puede utilizarse
para el disefo de estrategias de control, en aras de aumentar la
eficaciay la eficiencia del proceso, y sirve de referencia para otras
investigaciones en el procesamiento de reduccion de minerales
lateriticos, especialmente para el control del perfil térmico. La
implementacion del modelo posibilitaria la disminucion del con-
sumo 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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