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Resumen: Se propone el disefio de un sensor virtual para medir la temperatura del bafio de metal blanco
en un Convertidor Teniente, utilizando redes neuronales a través de un nuevo método de entrenamiento
que utiliza el concepto de variables instrumentales. Este nuevo tipo de entrenamiento sera comparado
con el método de gradiente descendente, el cual al estar basado en ajuste por minimos cuadrados
presenta sesgo en sus parametros, producto del ruido de medicion. La apuesta es que el método de
variables instrumentales resuelva este problema, entregando una red con pardmetros ajustados sin
sesgo, lo que se vera reflejado en que la salida de esta red, se ajustard de mejor forma a la sefal real que
el método tradicional de gradiente descendente. Los resultados demuestran que la propuesta planteada
entrega un sensor con mejor ajuste que el algoritmo tradicional cuando el instrumento real no se
encuentra disponible. La aplicacion especifica del sensor virtual de temperatura para el Convertidor
Teniente presenta gran interés para la industria debido al alto costo de los instrumentos que actualmente
pueden cumplir dicha funcion. © 2011 CEA

Palabras Clave: sensores virtuales, redes neuronales, variables instrumentales, procesos de produccion

de cobre, instrumentacion y mediciones virtuales.

1. INTRODUCCION

Los métodos tradicionales de regresion de lineal por minimos
cuadrados presentan problemas cuando las variables medidas,
utilizadas como entrada de un modelo, tienen ruido de medicion,
puesto que se genera un sesgo en el ajuste de los parametros. Asi
mismo, los métodos tradicionales de entrenamiento de las redes
neuronales, que utilizan los minimos cuadrados para el ajuste de
los pesos de ponderacién, presentan también este sesgo al
tratarse de datos con ruido de medicion.

Una de las formas de solucionar esta problematica en los
métodos de regresion lineal tradicionales, es por medio de los
métodos de variables instrumentales, los que utilizan variables
nuevas, creadas de manera artificial, y que deben cumplir con
determinadas condiciones para permitir que el ajuste de los
parametros no se vea afectado por el ruido de medicion que
genera el sesgo en la estimacion de los parametros.

En este trabajo se propone utilizar una metodologia similar para
el ajuste de los pesos de ponderacion de las redes neuronales, de
forma tal que el ruido de medicién no afecte en el ajuste de
dichos pesos de ponderacion de las neuronas. La metodologia es
aplicada en la implementacion de un Sensor Virtual (SV) para la
medicion de temperatura en un Convertidor Teniente,
perteneciente a la Fundicion Potrerillos ubicada en la tercera
region de Chile.

En la seccion 2 se describe en forma general el proceso y las
variables que participan en él. La seccion 3 y 4 entregan una
breve descripcion de los métodos de regresion lineal y la
introduccion de variables instrumentales. Esto permite realizar
una analogia con los métodos de ajuste en redes neuronales,

descrito en las secciones 5 y 6, para llegar al algoritmo a utilizar
en el presente trabajo, descrito en la seccion 7. La seccion 8
comenta la implementacion del SV. En la seccion 9 se presentan
los resultados obtenidos, para llegar a las conclusiones que se
presentan en la seccion 10.

1.1. Identificacion de Problemas

Los principales problemas que se abordan en este
trabajo, son los siguientes:

e Adaptacion del método de variables instrumentales al
entrenamiento de una red neuronal.

e Estudio de un modelo adecuado de red neuronal para la
aplicacion especifica.

e Recopilacion de datos de proceso suficientes para el
entrenamiento de las redes.

e Implementacion de método de
propuesto.

entrenamiento

1.2. Soluciones y abordajes realizadas por otros autores.

A la fecha, existen multiples aplicaciones de sensores virtuales
modelados con redes neuronales en la industria, que abarcan
campos tales como: Simulacion y control de procesos quimicos,
Prediccion del clima, Biotecnologia, Identificacion de polimeros,
Mantenimiento preventivo en la localizacion incipiente de fallas,
entre otros. En la industria del cobre, se encuentran desarrollos
en su mayoria en Plantas concentradoras, como por ejemplo los
siguientes: sensor virtual para el indice de trabajo de mineral
sobre la base de su litologia (Ceballos, 2001), sensor virtual de
concentracion de solidos en el rebose de hidrociclones en
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circuitos de molienda (Bustos 1999), sensor virtual de la
concentracion de solidos en la descarga de hidrociclones
(Jordan, 1998), sensor virtual de ley de concentrado rougher
(Barrera, 2007), sensores virtuales mediante analisis de
conglomerados (Espinoza, 1995); ademas se han desarrollado
plataformas de software que facilitan la implementacion de
nuevos sensores (Tapia, 2000).

En este trabajo se propone implementar un sensor virtual
utilizando una metodologia nueva para el entrenamiento de las
redes neuronales, que consiste en aplicar la idea de las variables
instrumentales en combinacion con el algoritmo de
entrenamiento tradicional de gradiente descendente. El objetivo
es eliminar el sesgo que se produce al tener ruido de medicion en
las variables utilizadas para la estimacion de parametros de
modelos de tipo dindmico. La utilizacion de filtros para eliminar
el ruido de medicion es ampliamente conocida, sin embargo la
técnica propuesta a través de variables instrumentales es mas
amplia y el filtraje de sefiales se puede considerar como un caso
particular de la metodologia propuesta.

El avance de las técnicas desarrolladas para evitar los errores en
el entrenamiento de las redes, en términos generales han
apuntado a evitar el estacionamiento de los algoritmos en
minimos locales, para lo cual existen desarrollos que a estas
alturas forman parte de la teoria general del entrenamiento de
redes neuronales. Dentro de estas técnicas tradicionales, se
encuentra el algoritmo de gradiente descendente, que consiste en
realizar el calculo de error para cada muestra que se presenta y
ajustar los pesos para reducir al minimo la diferencia entre la
salida de la red y la sefial deseada. Para evitar el estacionamiento
en minimos locales, este algoritmo se modifica a través de la
incorporacion de una razon de aprendizaje (Haykin, 1998), la
que otorga a la red la capacidad para moverse desde estos
minimos locales y alcanzar el minimo global.

Otra alternativa, la ofrece el método de Filtro de Kalman
Extendido, que se puede utilizar para el entrenamiento de las
redes, considerando que los pesos son los “estados” del sistema.
Esta metodologia usa la arquitectura feedforward, pero usa una
estimacion recurrente del gradiente, no es instantaneo como en el
caso de gradiente descendente. Esto produce un entrenamiento
que es menos propenso a ser atrapado en minimos locales, pero
mucho mas complejo en cuanto a los célculos involucrados. Una
modificacion consiste en considerar que los pesos pueden ser
agrupados en grupos ldogicos y ser entrenados en forma
independiente (Pasika et al., 1998). Con esto disminuye
considerablemente la complejidad computacional y permite
aplicar esta técnica en redes de gran envergadura.

2. DESCRIPCION DEL PROCESO

El Convertidor Teniente (CT) es un reactor basculante de
tecnologia desarrollada por Codelco, en Chile. Dentro de este
reactor se produce el proceso de fusion y conversion de
concentrado de cobre, el que se transforma en Metal Blanco y
Escoria. El CT tiene forma cilindrica y se mantiene en forma
horizontal, por lo que le es posible girar cuando lo requiera. Sus
dimensiones son 5 [m] de diametro por 22 [m] de largo. Esta
construido en acero, y es recubierto interiormente con ladrillo
refractario, lo que le permite alargar su vida util.

A este Convertidor se le inyecta Concentrado Seco, en forma
continua, directo al bafio de cobre (en forma sumergida), a través
de toberas especiales disefiadas para este propodsito. También
mediante toberas sumergidas se inyecta aire de baja presion, que
se encuentra enriquecido con oxigeno en alrededor de un 35%.

El concentrado se funde en forma térmicamente autégena, no
siendo necesario el uso de quemadores mas que para calentar el
CT y llevarlo al punto de operacion, principalmente después de
un periodo de mantenimiento prolongado. Por medio de correas
transportadoras es posible agregar concentrado himedo (que
permite controlar las temperaturas del liquido), circulante
(material que retorna desde la Fundicion y se reprocesa para
disminuir las pérdidas) y silice (que facilita la formacion de
escorias).

CONCENTRADO HUMEDO
FUNDENTE
CIRCULANTE

AIRE GARR-GUN
OXIGENO

AIRESOPLADO |\ /5 e >
ESCORIA

@rrrreannanes
METAL BLANCO CONCENTRADO SECO

Figura 1. Convertidor Teniente

El CT trabaja con temperaturas entre 1200 y 1300 °C en su
interior. Una vez que los materiales estan en fase liquida, se
produce la conversion y posterior separacion de fases, debido a
las diferentes densidades entre los materiales. Los siguientes son
los materiales derivados de este proceso:

e  Metal Blanco liquido, con 72-75% Cu, 4%Fe, 21%S

e  Escoria liquida, con 8% Cu, 40%Fe y 24%Si0,.

e  Gases con alto contenido de SO, y contenido moderado
de polvo.

El Metal Blanco es trasladado hacia los Convertidores Peirce-
Smith, que es la etapa siguiente dentro del Proceso Fundicion.
Por su parte, la escoria derivada del C7, tiene altos contenidos de
cobre, por lo que es tratada en Hornos de Limpieza de Escorias,
en los que se recupera gran parte de dicho cobre. Los gases
emanados del Proceso de Fusion-Conversion tienen altos
contenidos de azufre y polvos, por lo que son tratados para
recuperar polvos (recirculados a la Fundicion) y producir acido
sulfurico.

La temperatura del bafio de cobre al interior del CT se puede
medir en forma directa, a través de un pirdbmetro optico ubicado
en una de las toberas de soplado. Esta medicion se ajusta en
forma periddica mediante la contrastacion con termocuplas. Este
pirémetro es daflado ocasionalmente por diversos motivos, tanto
operacionales como de mantenimiento, quedando fuera de
servicio. Debido a la criticidad de este sensor, se requiere contar
con una gran cantidad de repuestos para evitar que esta medicion
permanezca en esta condicion por periodos de tiempo
prolongados. Por ello, se estima que esta aplicacion es apropiada
para la construccion de un sensor virtual, tal que pueda estimar
la temperatura del bafio en los periodos en que el pirometro se
encuentra fuera de servicio, bajando la criticidad de los repuestos
y asegurando la mediciéon de temperatura para el control
apropiado de la operacion del CT.

Para implementar este sensor virtual, es necesario encontrar
sefiales que estén correlacionadas con la variable a inferir. Se
dispone de las mediciones que aparecen en la tabla 1, en adelante
se utilizara el identificador (TAG) para hacer mencion a cada
variable. Utilizando sefiales registradas en un dia de operacion
normal, se obtienen los coeficientes de correlacion que se
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presentan en la tabla 2. Dichos coeficientes son calculados entre
las variables mencionadas en la tabla 1 y la medicion TIT-319.

Tabla 1. Seiiales disponibles en el Convertidor Teniente

TAG Sefial Rango
FIT-318 Flujo Aire de Soplado 0 - 60.000 Nm’/h
FIT-323 Flujo Aire Garr-gun 0 - 5.000 Nm’/h
FIT-329 Flujo Oxigeno 0 - 20.000 Nm’/h
WIT-436 Flujo Concentrado Seco 0 - 150 ton/h
FIT-412 Aire Inyeccion Conc. Seco 0 - 900 Nm’/h
WIT-201 | Flujo Concentrado Himedo 0 - 60 ton/h
WIT-202 Flujo Silice 0 - 32 ton/h
WIT-203 Flujo Circulante 0-32 ton/h
TIT-101B | Temperatura Gases Salida 0-3800°C
PIT-101B Presion Gases de Salida 0-(-)12 KPa
TIT-319 Temperatura Baiio Cobre 750 -1.500 °C

Tabla 2. Coeficientes de correlacion entre Seiales
disponibles y medicién TIT-319

TAG Coef. de Correl. TAG Coef. de Correl.
FIT-318 0,544 TIT-101B 0,469
FIT-323 0,539 PIT-101B 0,459
FIT-329 0,537 WIT-202 0,436
WIT-436 0,491 WIT-201 0,315
FIT-412 0,471 WIT-203 0,059

3. METODOS DE REGRESION LINEAL

Antes de profundizar en la teoria de las redes neuronales, es de
interés comentar algunos conceptos de los métodos de
identificacion tradicionales, con foco en los métodos de
regresion lineal con ajuste por minimos cuadrados. Esto para
mostrar la gran similitud que se presenta con los métodos de
entrenamiento de las redes neuronales.

Se consideran modelos tipo ARX, los que pueden escribirse de
la siguiente forma

y(@) =@"(t) -6+ (t) (1)

donde y(t) es la variable medida, @(t) es un vector de
cantidades conocidas y 6 es un vector de parametros
desconocidos. La sefal &(t) representa las diferencias
producidas entre el resultado del modelo y la sefial real, lo que se
debe a dinamicas no modeladas, errores de medicion, etc.
Expresado en forma matricial queda de la siguiente forma

Y=¢0,+¢ @)

(y(1)> <<pT(1)> <s(1)>
y=|[ : ¢ = : e=| : (3)
y(N) e"(N) e(N)

Al trabajar con cuadrados minimos se considera la siguiente
funcién de costo

con

J(©) =T, e2(6) = 5&7e )

Con esto, el punto minimo de la funcion de costo esta dado por
el estimador @

(@"-9)-6=9¢"-Y ®)

Lo que también se puede expresar como

[E 0" (O] - 8 = [Ei; Oy (D] (6)

Esto se encuentra desarrollado en extenso en la referencia
(Ljung, 1999). Asi también, en la misma referencia se analiza la
consistencia del estimador @ para converger al vector de
parametros verdadero 6,. Llegandose a que

E{0} = E{0,} + E{(¢" - )™ - ¢7 - &} 7)

Por lo tanto, si se tiene que ¢(t) es independiente de &(t), se
tiene que

E{0} = E{0o} + E{(¢T - $) - ¢T}-Efe}  (8)

Por lo que basta con que E{e} = 0. Condicion que se obtiene
cuando &(t) es ruido blanco de valor medio cero. Luego, se tiene
que E{e} = 0,y con ello,

E{6} = 6, ©)

Cuando el vector @(t) esta correlacionado con &(t), evento que
ocurre por ejemplo, cuando se utilizan ecuaciones recursivas, no
puede lograrse el resultado (8). Ademas, si el ruido no puede
considerarse como ruido blanco, tampoco se obtiene el resultado

).

4. METODOS DE VARIABLES INSTRUMENTALES

En la teoria de identificacion clasica, los métodos de Variables
Instrumentales (V1) entregan una solucion a este problema,
modificando la ecuaciéon normal de minimos cuadrados mediante
la introduccién de un nuevo vector {(t), de la siguiente forma
(Ljung, 1999)
L {®e" ()]0 = XL, {®)y ()] (10)

En esta ecuacion la eleccion del vector {(t) juega un rol
importante. Existen dos condiciones que {(t) debe cumplir
(Ljung, 1999) para asegurar la consistencia del estimador &

1. E[¢(t)- @T(t)] sea no singular (11)

2. E[@®-e®]=0 (12)
Esto implica que en la eleccion de {(t), se debe formar un
vector correlacionado con el vector de regresores, pero no
correlacionado con el ruido.

La eleccion del vector {(t) es de importancia en los resultados
que pueden obtenerse con este método. En general, se busca un
vector similar a ¢(t), el cual se modifica para cumplir con las
condiciones recién nombradas, que indican que no debe ser
influenciado por el error (Ljung, 1999).

5. REDES NEURONALES

Con esta informacion, se revisa parte de la teoria cldsica de la
Redes Neuronales (Haykin, 1998). A modo de definir Ia
notacion a utilizar, considérese el siguiente modelo de neurona
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Figura 2. Modelo de una Neurona

Las ecuaciones que describen esta neurona son las siguientes

U = Z?:l Ok Vi = f (v — by) (13)

En este caso, se denomina como d la respuesta deseada de la red.
Con esto, la sefial de error es la siguiente e =d — y, y se busca

minimizar la funcioén de costo siguiente

1
J =1E[e?] (14)
expandiendo esta expresion, e igualando el gradiente de dicha
expresion a cero, se llega a que

14
Vo =0 = Z 80, [uyuy] = Elugd]
=1

k=1,2,...p (15

Estas ecuaciones, se conocen como las “ecuaciones de Wiener-
Hopf”. La solucion de estas ecuaciones implica invertir una
matriz de pxp, que contiene los valores asociados a la funcion de
autocorrelacion Efuu;/. Para evitar la inversion matricial, se
utiliza el método de Gradiente Descendente que se describe en la
proxima seccion. Una limitacion para resolver estas ecuaciones,
es que se debe conocer las funciones de autocorrelacion para u y
la correlacion cruzada entre u y d. Cuando el comportamiento
del filtro es desconocido, estas funciones no estan disponibles y
por lo tanto, se deben utilizar aproximaciones de ellas. Una
alternativa es usar las aproximaciones siguientes (Haykin, 1998)
Elujw] = w(mu, () Elwd], = w(m)d®@)  (16)
Con estas ecuaciones, los calculos asociados a las ecuaciones
anteriores, conducen a la inversiéon de una matriz singular, y por
lo tanto, no presentan una solucion unica.
Si se comparan estas ultimas ecuaciones, con las expresiones
obtenidas para los métodos de regresion por minimos cuadrados,
se observan las similitudes que se explican debido a que ambos
métodos utilizan el error cuadratico como funcional de costo a
optimizar. A pesar de ello, las expresiones no son equivalentes, y
esto se produce porque en este ultimo caso se consideran las
aproximaciones (16).
El algoritmo de gradiente descendente, utiliza las ecuaciones
derivadas para la neurona, pero evita la inversion matricial
utilizando formas variantes en el tiempo para los estimadores de
los pesos de ponderacion 6;.
AB,(n) = =V, J (n) k=1,2,..,p (17
Donde 1 es el factor de aprendizaje. Luego, dependiendo del
gradiente que se obtenga sera la direccion y la magnitud de la

correccion @,. Utilizando la expresion para el gradiente y
reemplazando las aproximaciones de (16), se puede llegar desde
la expresion (17) a la (18) (Haykin, 1998).

i (n+ 1) = 6, (n) + nld(n) — y(m)]u, (n)
k=1,2,...,p

(18)

Una estructura similar se obtiene cuando se llevan los métodos
de regresion a una forma variante en el tiempo.

6. ALGORITMO GRADIENTE DESCENDENTE

La derivacion de este algoritmo también se considera parte de
teoria clasica para redes neuronales (Haykin, 1998), para efectos
de este trabajo, solo interesa explicar en qué consiste y como
utilizar dicho algoritmo.

La correccion que se realiza en cada uno de los pesos se basa en
la regla delta, que es la aplicacion de la ecuacion (17) para cada
neurona (Haykin, 1998)

correccion razén gradiente\ sentrada
peso = (aprendizaje> local (neurona)
A (n) n 6; (n) yi(n)

(19)

Para una neurona de una capa de salida, el calculo del error es
directo puesto que se compara la salida de dicha neurona con
respecto a la salida deseada de la red. Para una neurona de una
capa oculta, el calculo del error debe seguir algun criterio de
calculo. Este problema es resuelto por el algoritmo de
backpropagation de la siguiente forma.

6.1. Neurona perteneciente a la capa de salida de la red.

Yo(n)
dj(n)

vj(n) yj(n) ej(n)

Figura 3. Modelo general para una Neurona

En este caso, la salida de la neurona y(¢#) se compara
directamente con la seflal deseada de salida, calculando el error
de la siguiente forma

ej(n) = dj(n) - yj(n) (20)
Recordando que se debe minimizar el error cuadratico, se puede
llegar a la siguiente expresion para la regla delta (Haykin, 1998)

a
AGju(n) = =050 = 08y (n)yi(n)

2y
donde &; es el gradiente local

__9sm) dej(n) dyj(n) ) (s
§(n) = dej(n) dyj(n) dvj(n) g (n)f (vj(n)) (22)
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6.2. Neurona perteneciente a las capas ocultas de la red.

Yo(n)

Figura 4. Modelo para neurona de capa oculta.

Para las neuronas de las capas ocultas, no hay una respuesta
deseada especifica para dicha neurona, por lo que no se puede
determinar el error en forma directa. En este caso, el error se
calcula en términos de todas las sefiales de error a las cuales
dicha neurona se encuentra conectada.

1

£) = Shec et () (23)
Con esta consideracion y en forma similar al caso anterior, se
puede llegar a la siguiente expresion para el gradiente local
(Haykin, 1998)

8 = £ (v () Eie 5.8y () (24)
El primer término es la derivada de la funcioén de activacion en
v;. El segundo término corresponde a la suma ponderada de los
0’s de las neuronas de la capa siguiente, ya sea capa oculta o

capa de salida, a las cuales se encuentra directamente conectada
la neurona en cuestion.

7. ALGORITMO DE VARIABLES INSTRUMENTALES

El método propuesto consiste en la adaptacion del método de
variables instrumentales a las redes neuronales, de tal forma de
lograr que los parametros de la red puedan ser estimados sin
Sesgo.
En forma andloga a lo realizado en los métodos paramétricos, la
modificacion que se debe realizar al algoritmo se basa en
introducir un vector de entradas para el ajuste de los pesos de las
neuronas. Anteriormente se habia determinado que los pesos de
las neuronas son determinados por
01 {60;E [wwi]} = Elwd] (25)
donde u es el vector de las entradas y d es el vector de salidas
deseadas de la red. Esta forma es similar a la ecuacion (6), por lo
que la forma de introducir el vector de VI en este caso es
también similar a lo presentado en la ecuacion (10) con el vector
{(t). Esto es valido porque las redes que estamos utilizando son
lineales, por lo tanto las ecuaciones que determinan el ajuste de
los pesos son las mismas. Para este caso, el vector de VI se
denomina z, por lo que la forma de obtener los pesos de
ponderacion de las neuronas estara dada por
P _{60jE[wizi]} = El2.d] (26)
Luego, interesa desarrollar la modificacion para el algoritmo de
gradiente descendente con variables instrumentales.

i+ 1) = 6, (n) — Ve J(n)

P
b(n+ 1) = 6,(n) —n|-d(W)z,(n) + Z 8,y (n)z, (n)
j=1

p

B+ 1) = B,(0) + 71 [d() = ) Gy ()| 7, ()
j=1
O+ 1) = 0, () + nld(m) — y()]z,(n) @7
Con esto, si se trata de una neurona, el algoritmo de calculo con
variables instrumentales es directo, puesto que lo Unico que se
requiere es realizar la siguiente modificacion
A8 (n) = 18;(n)z;(n) (28)
donde z; son los elementos del vector de entrada de la neurona
que utiliza la modificacion de las V1.
Si existe una red de neuronas cuyos datos de entrada se conectan
directamente con una capa de salida, se puede utilizar la misma
forma de ajuste de las neuronas puesto que se debe considerar el
error especifico de cada neurona en comparacion con la sefial
deseada para dicha salida.
En el caso de una red con neuronas ocultas, ocurre algo similar a
lo indicado en la seccion (6.2). El algoritmo no presenta
diferencias respecto al de gradiente descendente, los pesos se
ajustan de forma similar.
Al llegar a ajustar los pesos de ponderacion de la capa de
entrada, se encuentra la diferencia entre los métodos.
A8 (n) = n8;(Wu;(n) > A8;;(n) = n6;(n)z;(n) (29)
Con esto, la tnica modificacion que se debe realizar al algoritmo
de célculo consiste en considerar variables instrumentadas para
el ajuste de los pesos de las neuronas de entrada de la red.
Las condiciones que debe cumplir z, son las indicadas en las
ecuaciones (11) y (12), puesto que, como mencionamos
anteriormente, al trabajar con redes de funcion de activacion
lineal se llega al mismo problema que para el caso de regresion
lineal. Son multiples las formas en que se puede seleccionar el
vector de V1. Una forma es reemplazar en el vector de entrada,
las sefales que son realimentadas del mismo proceso, por
ejemplo las salidas retardadas, situacion que se presenta cuando
se quiere modelar un sistema dinamico. Las sefales
reemplazantes, son generadas por filtros lineales. En este trabajo,
se utiliza la misma forma para obtener el vector de VI. Se
utilizan sefiales generadas por un modelo lineal para reemplazar
las sefales del vector de entradas que sean sefales del pirometro
retardadas en uno y dos periodos de muestreo. Sin embargo, se
destaca que esta no es la Gnica forma de elegir un vector de VI,
por lo que este método no puede identificarse solamente como
un filtro de sefiales, sino que es mas amplio y éste es solo un
caso particular.
El modelo generador de las nuevas sefales para el vector de
entradas sera llamado Modelo 1. Este modelo debe ser entrenado
con el método tradicional de gradiente descendente y luego
generar los datos con su propia realimentacion para poder
entrenar al Modelo 2, que es el que utilizara la variable
instrumentada.
La figura 5 muestra la forma en que se generan los datos que
seran utilizados para entrenar al Modelo 1.


mvalles
Línea


A. Suarez, Z. Gbmez

59

u(t) y(t+1)

> Proceso >
Retardo |
)
y(t+1
> Modelo 1 y(\ )
| L
7

Figura 5. Esquema de datos para el entrenamiento del
Modelo 1

Para ser consecuentes con el método de variables instrumentales,
debemos utilizar el Modelo 1 para generar los datos y(?) que se
utilizaran en el entrenamiento del Modelo 2, pero estos deben
generarse con el Modelo 1 realimentando su propia salida. Esto
se grafica en la siguiente figura.

u(t) y(t+1)
Proceso >

T Retardo
y .
|—> Modelo 1 (—‘ Y(ti- D

| 7
7
Retardo (_‘

Y §o(t+1
% Modelo 2 i 2£ )

N >
rd

Y

Figura 6. Esquema de datos para el entrenamiento del
Modelo 2

8. IMPLEMENTACION DEL SENSOR VIRTUAL

La estructura final de la red utilizada se determina por prueba y
error. Una vez que se alcanza un resultado satisfactorio en base a
criterios  cuantitativos (error cuadratico) y cualitativos
(seguimiento de la tendencia), se realiza un ajuste desechando
las sefiales que no aportan mejoramiento al resultado de la red.
Para la realizacion de las pruebas se utilizan dos modelos, el
primero es entrenado de forma tradicional. El segundo modelo es
entrenado con el algoritmo de VI, utilizando el primer modelo
como variable instrumental para la medicion de temperatura.

u(t) y(t+1)

»

> Proceso >
Retardo
)
y(t+1
> Modelo 1 y(\ )
-~ ”
L

Figura 7. Esquema del primer modelo para el Sensor Virtual

En el Modelo 1 se buscan dos resultados. Por una parte, el
modelo debe presentar el mejor ajuste posible a los datos de
entrenamiento y validacion, tanto cuando el pirdmetro esta
disponible como cuando el SV funciona reemplazando
totalmente al Pirometro. El segundo resultado es que el Modelo
1 sea estable, para que cuando deba realimentar su propia salida,
ésta ultima no se vuelva oscilante.

8.1. Estructura de la Red Neuronal

El sensor virtual, implementado mediante redes neuronales,
considera la utilizaciéon de sefales de entrada y salida del

proceso. Las sefiales de entrada estdn consideradas dentro del
vector denominado u(?), que también considera sefiales de salida
del proceso que se encuentran correlacionadas con la medicion
del pirometro, y que sirven para realizar un mejor ajuste del
modelo. La sefal de salida para este modelo, es la medicion de
temperatura del bano de cobre entregada por el pirdmetro
Noranda, por lo que serd denominada como y(?).

El proceso de fusion-conversion que se desarrolla en el CT es de
tipo dindmico, por lo tanto, la red neuronal también debe tener
caracteristicas dinamicas. Es por ello, que cada una de las
seflales que aparecen en la Tabla 1 se utilizan con tiempos de
retardo. En este caso, se utilizan las sefiales en (¢-1) y (t-2), para
estimar la medicion y(z). Esto responde a que en las pruebas
realizadas en Planta se observa un comportamiento cercano a un
sistema de primer orden, por lo tanto, utilizando dos periodos de
retardo se asegura el poder rescatar la dinamica predominante.
Se utilizan redes de tipo multicapa con alimentacion hacia
adelante, para ser utilizada con algoritmos de entrenamiento de
propagacion hacia atras.

ENTRADA PESOS FUNCION DE SALIDA
ACTIVACION

B 4’0“’“\‘

r PR o) Vi

2 a4
I, — )/Wkp

Ok

4.[

Figura 8. Modelo de Neurona

El modelo de neurona de la Figura 8, se encuentra descrito por
las siguientes ecuaciones
Vi = Z?zl Wi T Vi = (v — 6) (30)
Las funciones de activacion @(+) que se utilizan en este trabajo
son lineales, de forma que sea aplicable la solucion existente
para los métodos de regresion lineal por medio de VI. Para
mantener las ventajas de las caracteristicas no lineales de las
redes neuronales, se recurre a utilizar sefales de entrada elevadas
al cuadrado. Si no se obtienen resultados satisfactorios se pueden
agregar términos elevados a las potencias siguientes.

8.2. Preparacion de datos

Los datos que se utilizan en estas simulaciones corresponden a 9
horas con 20 minutos, que son los resultantes de un conjunto
mayor al que se aplican filtros para eliminar datos fuera de rango
y periodos transientes de partida y detencion de la planta. El
periodo de muestreo es de 30 segundos, con lo que se cuenta con
un total de 1122 muestras. Este conjunto de datos fue dividido
para generar los datos de entrenamiento (6 horas) y los datos de
validacion (3 horas 20 minutos, equivalentes a 400 muestras).
Debido a la naturaleza diversa de las variables, se utiliza la
normalizacion de sefiales en el rango 0,1 —0,9.

8.3.  Entrenamiento del Modelo 1

La primera alternativa, utiliza una red neuronal con
realimentacion de la sefial de salida y(#-1) e y(t-2). La red se
incorpora de la siguiente forma
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u(t) y(t+1)

A
Proceso

Retardo ¢
y(®)

y(t+1
> Modelo 1 y(\ )

Y

>

Figura 9. Modelo | de red con realimentacion de sefial de
temperatura

En la figura 9 no aparecen mencionados en forma explicita los
retardos aplicados a cada uno de los vectores, el detalle se
encuentra en la tabla 3. La sefial de salida y el vector de entradas
estan dados por

Tabla 3. Configuracion para el Vector de Entradas del
Sensor Virtual Modelo 1.

Vector Salida
TIT-319(t)

Vector Entrada
TIT-319(t-1)
TIT-319(t-2)
FIT-318(t-1)
FIT-318(t-2)
FIT-323(t-1)
FIT-323(t-2)
FIT-329(t-1)
FIT-329(t-2)
FIT412(t-1)
FIT412(t-2)

PIT-101B(t-1)

PIT-101B(t-2)

TIT-101B(t-1)

TIT-101B(t-2)

Se debe recordar que por cada una de las sefiales del vector de
entradas que aparece en la tabla 3, también se considera la sefial
elevada al cuadrado. Es decir, el vector de entradas esta
compuesto por 28 sefiales. Ademas, para todos los modelos
realizados se considera polarizacion para cada neurona.

El resultado final de la red del Modelo 1, utiliza la siguiente
configuracion.

Tabla 4. Configuracion de la red para el Modelo 1

siguiente muestra la realimentacion que se efectiia cuando el
pirémetro no esta disponible y el Sensor Virtual debe reemplazar
la medicion.

u(t) y(t+1)
Proceso >

Y

Retardo

y(®) <—‘
y(t+1
Modelo 1 y(\ )

Figura 10. Modelo 1 funcionando como SV de Temperatura

YVY

8.4. Entrenamiento del Modelo 2

La segunda alternativa, utiliza una red neuronal entrenada con
variables instrumentadas para la sefial del Pirdbmetro Noranda
y(t-1) e p(t—2). La figura 11 muestra la forma en que esta

red es entrenada.

u(t) y(t+1)
A N
» Proceso >
Retardo
90 (—‘ i
t+1
> Modelo 1 Y(> )
>
Retardo J
y(®
> Modelo 2 Iot+1)

Figura 11. Entrenamiento para Modelo 2 con Variable
Instrumentada para la Temperatura

El cuadro de sefiales utilizadas para el entrenamiento de la red se
presenta en la tabla 5.

La sefial de salida sigue estando dada por la temperatura real del
Pirometro, esto porque se requiere ajustar al comportamiento
real del pirometro, no al resultado entregado por el Modelo 1.

El vector de entrada considera las modificaciones ya
mencionadas, al introducir en lugar de mediciones pasadas del
pirémetro, los datos entregados por el Modelo 1.

Tabla 5. Configuracion para el Vector de Entradas del
Sensor Virtual Modelo 2.

Vector Salida

TIT-319(t)

DESCRIPCION VALOR PARAMETRO
Neuronas de Entrada 28 Vector Entrada
Neuronas Capa Oculta 38 TImodl1(t-1)
Neuronas de Salida 1 TImod1(t-2)
Funcién Activacion Capa Oculta lineal FIT-318(t-1)
Funcién Activacion Capa Salida lineal FIT-318(t-2)
Método de Entrenamiento Gradiente descendente FIT-323(t-1)
Epochs 2000 FIT-323(t-2)
Goal 0.001 FIT-329(t-1)

Como algoritmo de entrenamiento se utiliza la rutina traingd de
MATLAB, que corresponde al algoritmo tradicional de gradiente
descendente.

Cuando el pirdmetro no se encuentra disponible, la sefial de
temperatura entregada por el modelo debe ser realimentada al
Modelo 1, por ello, es necesario que dicho modelo sea estable, lo
que se verifica con las pruebas realizadas. Las graficas de los
resultados de las pruebas se entregan en la seccion 9. La figura

FIT-329(t-2)

FIT412(t-1)

FIT412(t-2)

PIT-101B(t-1)

PIT-101B(t-2)

TIT-101B(t-1)

TIT-101B(t-2)
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En este caso también se agregan al vector de entrada cada una de
las sefiales con sus valores elevados al cuadrado, y se debe
considerar que cada una de las neuronas tiene polarizacion. La
configuracion final de la red del Modelo 2 es la siguiente.

Tabla 6. Configuracion de la red para el Modelo 2

DESCRIPCION VALOR PARAMETRO

Neuronas de Entrada 28
Neuronas Capa Oculta 38
Neuronas de Salida 1

Funcién Activacion Capa Oculta Lineal

Funcién Activacion Capa Salida Lineal

Método de Entrenamiento Gradiente descendente
Epochs 2000
Goal 0.001

Una vez entrenado el Modelo 2, es de interés realizar la
comparacion para las mismas situaciones que debe enfrentar el
Modelo 1. Por lo tanto, se consideran los siguientes dos modos
de funcionamiento. El primero es considerar que el pirometro se
encuentra disponible, para lo cual el modelo se puede utilizar
como predictor de temperatura. El segundo caso, consiste en
suponer que el pirdbmetro queda fuera de servicio, por lo que el
modelo debe funcionar con realimentacién, como se muestra en
la figura siguiente.
u(t) y(t+1)

A
Proceso -

Y

Retardo

¥2(t) N
t+1
> Modelo 2 yZ(\ )
AN

Figura 12. Modelo 2  funcionando
realimentacion de su salida

9. PRUEBAS Y ANALISIS DE RESULTADOS

como SV con

En esta seccion se realizan las pruebas a los modelos obtenidos
en la seccion anterior y se comparan los resultados utilizando el
conjunto de datos de validacion.

9.1.  Pruebas para el Modelo 1

La primera prueba se realiza sobre el Modelo 1, suponiendo que
el pirometro se encuentra disponible y alimenta la entrada del
Sensor Virtual, lo que se representa graficamente en la figura 13.

u(t) y(t+1)
> Proceso >
Retardo ¢
y(®)
N J(t+1
Modelo 1 Y(> )

Figura 13. Modelo 1
temperatura

funcionando como predictor de

La figura 14 muestra el ajuste del modelo a los datos de
validacion. Se aprecia que el Modelo 1 presenta un buen ajuste a
los datos de validacion, salvo algunos sectores en los cuales se
estima que son dindmicas no modeladas. Los graficos que se
presentan arrojan los resultados para las 400 muestras que
conforman el conjunto de datos de validacion. El periodo de

muestreo es de 30 segundos, por lo que cada grafico abarca un
periodo de 3 horas y 20 minutos.

GRAFICO COMPARACION DE MODELOS

1300 T T
Pirometro
1280+ 4 [——Modelo 1

L L L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400
MUESTRAS

Figura 14. Ajuste del Modelo 1 a los datos de validacion

La figura 16 presenta el funcionamiento del Sensor Virtual
cuando el pirometro no esta disponible, es decir, cuando debe
realimentar su propia salida, lo que se representa graficamente
en la figura 15. Se aprecia que el ajuste no es satisfactorio desde
el punto de vista operacional, pese a ello, se debe destacar que el
modelo sigue la tendencia del pirdmetro, lo que es informacion
relevante para la operacion del CT considerando que el

Pirometro no se encuentra disponible.
u(t) y(t+1)

N
Proceso >

Y

Retardo

$()
Modelo 1 3

$(t+1)

YVY

Figura 15. Modelo 1 funcionando como Sensor Virtual de
temperatura
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Figura 16. Estimacion del Modelo 1 como SV de temperatura

9.2. Pruebas para el Modelo 2

El Modelo 2 es entrenado con la sefial del Modelo 1, pese a ello,
la primera prueba considera que el pirdmetro se encuentre
disponible. En tal caso, existen dos alternativas, alimentar al
Modelo 2 con la sefial proveniente del Modelo 1, o bien,
directamente desde el pirometro. Para establecer una buena
comparacion entre ambos, el Modelo 2 se alimenta directamente
desde la sefial del Pirometro, lo que se muestra graficamente en
la figura 17.
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u(t) y(t+1)
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Figura 17. Modelo 2 como predictor de temperatura con
sefial desde pirémetro
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Figura 18. Modelo 2 alimentado con sefial desde el

Pirometro

Ahora, suponiendo que el Pirdmetro no se encuentra disponible,
el Modelo 2 debe cumplir su funcion de Sensor Virtual, como se
muestra en la figura 19.

u(t) y(t+1)

A
> Proceso >

Retardo
a(t)
> Modelo 2

Figura 19. Modelo 2 como Sensor Virtual realimentando su
propia salida

Ya(t+1)
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Figura 20. Modelo 2 como SV realimentando su propia sefial
de salida

9.3. Anadlisis de los grdficos

El Modelo 1 presenta un ajuste que se considera satisfactorio en
cuanto a seguimiento de la tendencia (criterio cualitativo).
Cuando el pirometro se encuentra disponible el Modelo 1
entrega una sefial de prediccion de temperatura bastante ajustada
a los datos reales entregados por el instrumento, por lo que se
puede concluir que el Modelo 1 sirve para cumplir un rol de
predictor de temperatura.

Cuando el pirometro no se encuentra disponible, el Sensor
Virtual entregado por el Modelo 1 presenta un ajuste
desmejorado respecto al primer caso, en cuanto a seguimiento de
tendencia y a error cuadratico. Esta sefial a criterio del autor, no
es confiable como para ser utilizada en reemplazo del pirdmetro.
Para el caso del Modelo 2, cuando el pirometro esta disponible y
alimenta directamente la entrada del modelo, se nota un buen
ajuste, pero respecto al primer modelo presenta una mayor
variabilidad, por lo que se considera que el Modelo 1 es mejor
que el Modelo 2 para este caso.

Cuando el pirdmetro no se encuentra disponible, el Modelo 2
visualmente entrega un mejor ajuste que el primer modelo. Para
tener una comparacion objetiva se recurre al célculo del error
cuadratico. En las tablas siguientes se presenta una comparacion
del error cuadratico presentado por cada una de las soluciones.

Tabla 7. Comparacion de Sumatoria de Error Cuadritico
con Pirometro Disponible

Con Pirometro Disponible Sin Pirdmetro Disponible

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 1 Modelo 2

101000 137000 315000 138000

Con esto, se concluye que el Modelo 1 es la mejor alternativa
para actuar como predictor de temperatura. Pero cuando el
pirémetro no se encuentra disponible y se requiere un SV, el
mejor ajuste lo entrega el segundo modelo.

10. CONCLUSIONES

El principal resultado de este trabajo es la demostracion de que
es posible aplicar el concepto de variables instrumentales a los
algoritmos de entrenamiento de Redes Neuronales. Al realizar el
desarrollo para redes lineales, se observa que la implementacion
es similar a la utilizada en los métodos de identificacion
tradicionales y consiste en crear un vector de entradas no
correlacionado con el error. Una de las posibilidades de elegir el
vector de VI es utilizar un filtro para las sefiales que se
realimentan al mismo modelo, que es la forma utilizada en esta
ocasion. Sin embargo, cabe destacar que no es la tnica forma de
crear el vector de VI, por lo que el caso de la sefal filtrada pasa a
ser un caso particular de esta metodologia.

Esta propuesta entrega resultados satisfactorios bajo criterios
cualitativos y cuantitativos y permite, bajo determinadas
condiciones, un mejor ajuste a la sefial del pirometro que el
algoritmo tradicional de gradiente descendente. El criterio
cuantitativo utilizado para discriminar cual método es mejor, es
el error cuadratico de la salida de la red respecto a la sefial real.
Una de las limitaciones importantes es que el filtro utilizado para
la creacion de una sefial de salida no correlacionada con el error,
debe presentar un comportamiento estable al realimentar su
propia salida. Esta es una condicion para utilizar la metodologia
aqui presentada, puesto que de no ser asi no seria posible generar
datos para el entrenamiento del Modelo que utiliza las variables
instrumentales.

Los modelos obtenidos tienen bajo error promedio respecto de la
sefial real. Las termocuplas con que se calibra el pirometro
tienen errores de +/- 5 °C. El caso del pirometro puede ser un
poco mayor en la practica, ya sea por errores de calibracion o
por elementos que se encuentren con algin nivel de desgaste, de
todas maneras la especificacion indica también +/- 5 °C de error,
por lo tanto se tiene un error acumulado de +/- 10 °C. Los
modelos obtenidos estan alrededor de los +/- 15 °C, es decir, un
nivel de error absolutamente comparable.


mvalles
Línea


A. Suarez, Z. Gbmez

63

La introduccion de términos cuadraticos en la entrada de la red
es fundamental para este caso, puesto que se trata de una red
lineal en los parametros, por lo tanto, al modelar sistemas no-
lineales se debe tener alguna alternativa de incorporar no-
linealidades al sistema.

La posibilidad de inferir la medicion de temperatura dentro de un
reactor es una alternativa que se ha presentado en el desarrollo
de los modelos dinamicos de los procesos de los Convertidores.
En estos modelos tradicionales, se requiere una gran cantidad de
informacion que permita determinar en forma precisa el aporte
de calor que realiza cada uno de los flujos que ingresan al CT.
Para la Fundicion de Potrerillos la posibilidad de obtener toda la
informacion necesaria en linea es lejana, puesto que es una
fundicion maquiladora que trabaja mezclando concentrados
provenientes de diversas fuentes, y en este momento, no se
cuenta con un analizador en linea que entregue informacion
confiable de la mezcla actual que esta ingresando al Convertidor.
El desarrollo de este Sensor Virtual demuestra que la estimacion
de temperatura no necesita toda la informacion requerida en
estos modelos tradicionales, puesto que esta informacion puede
ser entregada por otras sefiales de salida del proceso que se
encuentren correlacionadas con los mismos datos de entrada que
la medicion de temperatura.
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