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Optical Variables for Optimization of Industrial
Combustion Processes: Fundamentals, Key Aspects
and Applications

H. Garcés, A. Rojas, Member, IEEE, and L. Arias

Abstract—Combustion is at the core of many of industrial
processes where heat transfer occurs. The standard setup controls
the flame behavior by measuring the composition of the residual
gases discharged to the atmosphere. However, such a solution
involves an unavoidable transport delay due to the distance
between the flame and the measurement sample, in addition
to intrinsic delay in the sensor. In this work, we propose the
optically monitoring of the combustion inferring the state of the
process by the inclusion of a spectrometer to calculates a novel
set of optical variables. Such approach provides an improvement
in the monitoring and control of the process by calculating an
accurate estimation of the energy efficiency by measuring the
flame temperature 7, the total radiation Rad; proportional to
the heat transfer; or by measuring the radicals ratio C5 /CH".
We then present the fundamentals of a novel proposition for
control and optimization of industrial combustion processes,
based on the use of flame emissions information measured by
the spectrometer.

Index Terms—Boilers, Control, Correlation, Furnaces, Heat-
ing, Nonlinear modeling.

I. INTRODUCCION

N el ambito industrial, el control y optimizaciéon de

procesos es un aspecto fundamental para maximizar el
beneficio econémico, adaptindose a los requerimientos es-
pecificos cada vez mds exigentes con respecto a la calidad,
eficiencia energética y sustentabilidad. En esta actividad, pre-
dominan los procesos basados en combustién para realizar
la transferencia de energia suministrada por el combustible
hacia el proceso [1]. A su vez, la demanda energética aumenta
permanentemente en el mundo, lo que provoca un incremento
en costos de los combustibles [2]. Estas situaciones han im-
pulsado a que muchos investigadores e ingenieros propongan
nuevas estrategias para el control y optimizacién de procesos
de combustién, cuyos requisitos basicos de funcionamiento
son: la maximizacién del rendimiento energético, la utilizacién
del consumo de combustible preciso para satisfacer los re-
querimientos de operacién del proceso, la minimizacién de
las emisiones de residuos contaminantes hacia la atmdsfera
(SO2, NO,, CO y CO») con efectos negativos sobre la salud
de la poblacién de dreas cercanas a las fuentes de emisiones
en el corto y largo plazo, aumentando a su vez los niveles de
seguridad para los operarios [3], [4]. Por ejemplo, se establecid
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un incremento significativo en la probabilidad de enfermar de
cancer a pulmén, en poblaciones ubicadas en dreas cercanas
a una planta termoeléctrica [5]. La solucién convencional de
control u optimizacién de procesos de combustién industrial,
se basa en el uso de un analizador de gases para medir la
composicién y la temperatura del gas residual descargado a
la atmésfera. Esta solucion ha sido la més usada, debido a su
simplicidad [3]. Sin embargo, esta solucion presenta un retardo
de transporte intrinseco a la medicién sobre los gases que salen
por la chimenea y una baja disponibilidad del analizador de
gas debido a fallas imprevistas y mantenimientos periddicos
[6]. Un radidmetro podria ser una solucién alternativa para
el diagndstico de combustién, pero en la prictica hay que
resolver problemas criticos para su implementaciéon en sis-
temas de combustion industrial, como la calibracién absoluta
de la medicién mediante la inclusién de un cuerpo negro
en el proceso y una carcasa que soporte ambientes severos
[7]. Para superar estas deficiencias, el diagndstico operacional
de procesos de combustion mediante variables Opticas se ha
convertido en un campo de investigacién activo tanto en la
academia como en la industria (véase [3], [4]). En el centro
de cualquier proceso de combustién, hay una llama, que
libera calor hacia el proceso y emite fotones en forma de
luz. Dichas emisiones son medidas por sensores Opticos y
proporcionan informacién sobre aspectos criticos del proceso,
como la eficiencia energética, la cantidad de energia liberada
al proceso y la emisién de contaminantes [3], [4].

La contribucién fundamental de este trabajo es cuantificar
la correlacién entre las varibles dpticas y las variables criticas
de diagndstico convencional de procesos de combustion; junto
con cuantificar la correlacion entre las variables Opticas y
las variables controladas que esta familia de procesos posee,
como flujos de entrada de aire y combustible que definen
su condicién de operaciéon. Una contribucién adicional es
presentar los aspectos fundamentales de un conjunto de apli-
caciones industriales, donde el uso de las variables Opticas
permite mejorar el desempefio de cada herramienta o proceso.
Este articulo estd organizado de acuerdo a: en la seccién II
presentamos los fundamentos de los métodos de diagndstico
de combustién con variables dpticas y sus aspectos criticos; la
seccion III informa de los resultados de diferentes aplicaciones
de monitoreo, control y optimizacidn; finalmente la seccién IV
reporta las conclusiones.
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II. FUNDAMENTOS DE OPTICA PARA EL DIAGNOSTICO DE
COMBUSTION

A continuacién, presentamos los fundamentos del cdlculo
de las variables Opticas que permiten diagnosticar in situ la
operacion de los procesos de combustion. La hipdtesis de esta
propuesta es la correlacion entre el comportamiento de las
emisiones de llama, con respecto a las variables controladas
(entradas) y las variables criticas (salidas). Esta relacion es el
punto de inicio para motivar el cdlculo de variables 6pticas que
permitan optimizar la operacién del proceso de combustion.
En la Figura 1 se muestra la variacién en la medicién de
espectros de llama en la zona de reaccién (rango visible),
en una instalacién industrial con un espectrémetro OceanOp-
tics Inc. USB2000 VIS (previamente calibrado en unidades
radiométricas). Notemos que para diferentes condiciones de
flujo de combustible, el promedio de los espectros se modifica
y que el area bajo la curva del espectro esta relacionada al flujo
de petréleo que entra al proceso. En cuanto a la variabilidad, se
mantiene en un rango acotado, por lo cual podemos inferir que
el espectro de llama se correlaciona con la condicién general
del proceso de combustion ([3], [8]).

A. Fundamentos de las Variables Opticas

A partir de la Ley de Planck, se ha establecido la relacién
entre el espectro continuo emitido por la llama E., producido
principalmente por hollin incandescente, con la temperatura de
llama, de acuerdo a la ecuacién (1), tal que A es la longitud
de onda, ¢; = 1.176 x 1010w -m? y cg = 1.438 x 102w - K
son la primera y segunda constantes de Planck, e£(\,T%) es la
emisividad de la llama y T¢()) es la temperatura de 1lama en
grados Kelvin [8],

—cy
c .

JEC:Ef-/\—;-eA Ty (1)

Por otro lado, la ecuacién (2) de acuerdo a [9], define la

emisividad de la llama en funcion del coeficiente de absorcidon

K1, €l camino éptico de la luz a través de la llama A/ | y

el pardmetro « (que varia entre 0.7 y 1.39 para llamas de
hidrocarburos), de acuerdo a:

€ =Ky - AL- A%, 2)
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Fig. 1: Espectros de llama promedio y varianza en una caldera
industrial para diferentes condiciones de operacion de flujo de
entrada de petrdleo.
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La ecuacion (2) es vélida para llamas donde el hollin es
predominante, que corresponde a particulas sélidas incandes-
centes formadas al interior de llama y que se encargan de
liberar el calor hacia el proceso [8]. Las llamas donde el hollin
predomina corresponden a emisiones quimioluminiscentes en
el espectro visible y que son tipicamente producidas por
la combustion de hidrocarburos [9]. Luego utilizando las
ecuaciones (1) y (2), bajo la suposicién que la emisividad de
la llama € para dos longitudes de onda contiguas Ay y Ay per-
manece practicamente constante, entonces €7(A1)/er(A2)~ 1)
[9]. Por otro lado, el espectro medido con el espectrémetro
E,, estd compuesto por la suma de una componente del
espectro discontinuo E, el espectro continuo F. definido en
la ecuacidn (1) y un ruido aditivo de media nula e,, de acuerdo
a:

Em:Ec+Ed+en (3)

Asumiendo que la componente discontinua F,; es despre-
ciable, podemos obtener la variable éptica de temperatura de
llama T'; usando la informacién del espectro medido para las
dos longitudes de onda F,,(A\1) vy E,,(A\2) de acuerdo a:

(1 1)
L(L_ L
T\ M o
_ _
ln—1+(5+ ) In 2L
2 )\2

La temperatura de llama T’y ha sido propuesta exitosamente
como una variable 6ptica de diagnéstico de la combustion,
ya que puede ser calculada a partir de informaciéon de baja
resolucion espectral, utilizando arreglos bidimensionales como
camaras CCD previamente calibradas [3], pero asume la
condicién de emisividad constante en ambas longitudes de
onda, lo que puede no ser vdlido para algunos tipos de llamas
en aplicaciones industriales [3].

Otra variable Optica propuesta es la radiacién total Rady,
calculada como el drea bajo la curva de emisién del espectro
de llama continuo FE., cuando este se mide como una radianza
espectral absoluta en el rango [Amin, Amax] dado por el rango
del espectrémetro, tal como se muestra en la ecuacion (5) [10]:

Amax
Rad, :/ E.(7)dr, 5)
Amin

Esta variable Optica representa la cantidad de energia lib-
erada desde la llama hacia el proceso, por unidad de area de
la llama [10]. Si la temperatura de operacién del proceso es
muy alta, el mecanismo principal de transferencia de calor
es la radiacién [1], por lo que, usando esta variable Optica,
podemos medir el calor liberado desde la combustién hacia el
proceso (para mayores detalles, revisar [10]).

Cuando se miden las emisiones de la llama en la zona de
reaccion, es posible inferir el estado de la combustién a través
de marcadores calculados con la componente discontinua
medida alrededor de longitudes de onda especificas. Estos
marcadores son los radicales: OH*, C2* y CH*, a 309 nm,
430 nm y 515 nm y las emisiones moleculares de Na* y K™,
a 588 nm y 766 nm, respectivamente [8]. La ecuacién (6)
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muestra el cédlculo de la intensidad del espectro discontinuo
de llama F; para una longitud de onda arbitraria \y [8]:

—E;
0
Ea(Mo) = 53 - ¢ 17 (1= 7% ©)
0
2
N,
donde § = 8mhc=— h ypB= me” folNogs . IJ; es la energia del
Jo mcgo

electrén en un j-ésimo nivel que libera fotones y calor cuando
se desplaza a un nivel electrénico de menos energia. x es la
constante de Boltzmann, f; y fy representan la fuerza de los
respectivos niveles electrénicos, e y m son la carga y masa del
electrén, g; y go son los pesos de los niveles electrénicos y Ny
es la densidad en un estado o condicién inicial. Finalmente,
[ representa el factor de emision del hollin. Estudios previos
demuestran una relacion lineal entre el valor medio del radical
C2* y el flujo volumétrico de combustible, independiente de
las condiciones de turbulencia [3]; a su vez, la magnitud
del radical CH* ha sido relacionada con el flujo de calor
hacia el proceso, pero se sefala la necesidad de mayores
evidencias experimentales para verificar esta correlacion [3].
Por lo anteriormente expuesto, [8] propone una variable éptica
Unica que sintetiza la informacién de los radicales C2* y
CH*, de modo que estima la cantidad de energia transferida
hacia el proceso en forma de calor, en funcién del flujo de
combustible suministrado a la combustién. Para calcular la
razén de radicales Cj/CH*, consideramos ;=432 nm vy
A5=512 nm, y evaluamos en la ecuacién (7) [8]:

Eq(X\3)
Eq(A})

Notemos que para obtener la magnitud real del espectro
discontinuo E,, primero corregimos el espectro medido con
el espectrometro F,, descrito en la ecuacién (3) restando el
espectro continuo E. o su estimacién EC, asi obtenemos una
estimacion del espectro discontinuo Ey

C3JCH* = )

E,=E,, —E. (8)

La estimacién del espectro continuo E, es sensible al
método utilizado, lo que provoca que no se cumpla la su-
posicién que Ey~ Eg, lo que puede acarrear una desviacion
de los radicales calculados con Ed.

B. Variables Opticas como Diagnéstico In Situ del Proceso
de Combustion

Verificamos la hipétesis de correlacion entre las variables
Opticas de temperatura de llama T, radiacion total Rady
o razén de radicales Cj/CH?*, respecto de las variables
controladas de flujos de combustible y flujo de aire; asi como
de las variables criticas de combustién como el rendimiento
energético o emisién de contaminantes, antes de disefiar un
sistema de optimizacién de combustion. Para medir la cor-
relacién entre dos variables z y x, calculamos el coeficiente
de correlacion lineal R de acuerdo a la ecuacién (9), donde
z es una variable dptica (temperatura de llama T, radiacion
total Rad; o razén de radicales C5 /CH*) y x es una variable
del proceso medida con métodos convencionales (flujo de
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aire o combustible, rendimiento energético n o concentracion
de contaminantes NO,, CO, CO, entre otros), para N
mediciones:

SV (2 — ) (@ — T)

@2_ (2 — 22 TN (s — 202

En la Figura 2 mostramos el coeficiente de correlacion entre
la variable controlada de flujo de aire (f,ir), las variables
criticas de emisiones de CO, SOz, NO,, y el rendimiento 7,
respecto de la variable 6ptica de radiacion total Rad;. En la
Figura 3 mostramos el coeficiente de correlacion entre la razén
de radicales C5/CH*, con respecto a las variables criticas
de emisiones de NO,, CO, CO5 y el rendimiento 7. En la
Figura 4 mostramos los valores del coeficiente de correlacién
lineal del rendimiento 7, respecto de las variables controladas
de temperatura interna (7;,), flujo de aire (f,ir), junto con
las variables Opticas de temperatura de llama (7'), radiacién
total (Rad;) y factor de emisién de hollin (8) medidas en una
caldera de carbén industrial, para diferentes valores del retardo
de transporte. De la Figura 2, notemos que la radiacién total
Rady esta correlacionada con el flujo de aire, asi también con
las otras variables criticas. De la Figura 3 de correlacion de la
razén de radicales C5/CH*, observamos un valor constante
independiente del retardo, para el rendimiento energético y
los contaminantes basados en carbono, lo cual verifica que
podemos inferir el comportamiento de estas variables. De la
Figura 4, podemos notar que las variables Opticas se mantienen
correlacionadas al rendimiento energético para los diferentes
valores de retardo, mientras que las variables de entrada
decrecen en su correlacién, lo que se atribuye al retardo de
transporte [6].

(€))

.. I co [ so, NG, [
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Coef. correlacion R
o
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Fig. 2: Coeficiente de correlaciéon R entre flujo de aire y las
variables criticas, respecto de radiacién total Rad,.
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Fig. 3: Coeficiente de correlacion R entre las variables criticas
de una caldera de petrdleo, respecto de C5 /CH*.
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Fig. 4: Coeficiente de correlacion R entre las variables Opticas
y de control convencional, respecto al rendimiento 7).

III. APLICACIONES DE CONTROL Y OPTIMIZACION DE
PROCESOS DE COMBUSTION

La optimizacién y control de procesos de combustion, la
podemos clasificar de acuerdo a la presencia de un modelo
sobre el cual se infiere el comportamiento del proceso o
si este comportamiento es asimilado mediante una variable
critica para hacer la realimentacién. En la Figura 5 se de-
scribe en forma esquematica un sistema de optimizacién de
combustién convencional, el cual manipula al menos una de
las variables controladas de la combustion: flujo de aire o
fluyjo de combustible, maximizando alguna variable critica
que entrega informacion del estado de la combustién, como
el rendimiento energético 7. Notemos que el cilculo de la
eficiencia energética depende de las mediciones realizadas por
el analizador de gases como concentracion de oxigeno (Os) y
temperatura de los gases de escape [11], las cuales tienen un
retardo intrinseco asociado por la distancia recorrida de una
particula al interior del hogar en la combustién, y el retardo
propio del analizador.

El modelo usado para la optimizacién, embebido dentro del
bloque de optimizacién y control avanzado, puede ser una
estructura basada en mediciones sobre las variables criticas
([12]), o un modelo fluido-dindmico computacional (CFD)
basado en elementos finitos ([13]). El resultado depende de
la exactitud del modelo, mientras que el uso de variables
criticas realimentadas asegura un desempefio en funcién del
estado actual del proceso. Por limitaciones précticas, algunos
resultados se reportan en funciéon de un modelo ajustado
sobre las mediciones de las variables Opticas, y las variables
controladas o criticas de la combustion. El primer caso muestra
el caso de la disminucién en la emision total de CO, basados
en la determinaciéon del punto de operaciéon de acuerdo a
la razén de radicales C5/CH*. El segundo caso muestra la
mejora en el monitoreo del rendimiento energético sobre una
caldera de carbén midiendo la temperatura de llama T y la
radiacién total Rad;. El ultimo caso muestra el incremento en
la temperatura interna del refractario 1. ¢.

A. Disminucion de las Emisiones Contaminantes Maxi-
mizando la Razén de Radicales C5/CH*

La optimizacién del rendimiento de la combustidn se asocia
a menudo a la reduccién de las emisiones de contaminantes,
a la eficiencia energética de la operacion global [3], [4]. Esta
aplicacién muestra una solucidén para la optimizaciéon de una
caldera, basada en la variable 6ptica de la razén de radicales
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C3/CH* [14]. Se propone comparar el desempefio de la
caldera, cuando se maximiza esta variable dptica, versus la
optimizacién del rendimiento energético n calculado en base
a las mediciones del analizador de gases [11]. El beneficio
de maximizar la razén de radicales en esta aplicacion, viene
dado por la disminucién significativa de la emision total del
contaminante CO, deteriorando marginalmente el rendimiento
energético [8]. La optimizacién mediante variables Opticas
permite superar la limitacién intrinseca del retardo de trans-
porte asociado a las mediciones con analizador de gases
[6]. Este retardo afecta directamente a la emision acumulada
de contaminantes, dado que el mayor retardo implica un
mayor tiempo de convergencia a la solucién 6ptima. En la
Figura 6 mostramos el diagrama en bloques que describe la
optimizacién propuesta con variables dpticas. El bloque del
damper es un servomotor que ajusta su posicién en funcién
de los calculos del bloque de optimizacién. Asumiendo que
el servomotor es mas rapido que la dindmica de las vari-
ables involucradas, se considera que el ddmper no afecta al
desempefio. Aqui se resuelve iterativamente la maximizacion
de la razén de radicales C5/CH* a partir del método de
optimizacién unidimensional del gradiente conjugado , de
acuerdo al problema de optimizacién en la ecuacion (10):

min F(u)=-C3/CH*
(10)

S.t. Umin S u S Umax

La resolucién de este problema de optimizacién unidimen-
sional, da paso a la ley de control para manipular la variable
controlada de posicién del damper de acuerdo a la ecuacion
(11) donde k es el tiempo discreto:

ulk+L)=u(k) —a- - AF(k)+

2 (11
(u(k) — u(k — L))- <A;A<Z(_k)]:)> (an

donde « es la tasa de optimizacién, u es la variable con-
trolada de apertura del ddmper, F' es la variable a minimizar,
correspondiente al inverso de la razon de radicales C5 /CH™* y
L es el retardo, tal que L asegura que la variable a minimizar
F' se encuentra en estado estacionario. La ley de control se
basa en el célculo del gradiente en estado estacionario de la
variable a minimizar en funcién de la variable controlada:

ANALIZADOR
GASES

Gases

CALCULO
EFICIENCIA
ENERGETICA

n(k)

combustion

CONTROL

OPTIMIZACION |  FLUJO
& AIRE

CONTROL CONTROL
AVANZADO | | fujo

COMBUSTIBLE

Fig. 5: Esquemdtico sistema de control de combustion indus-
trial convencional [11].
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CALCULO
ANALIZADOR EFICIENCIA - 1(k)
GASES ENERGETICA

. - CO(k
, N (k)

DAMPER DIAGNOSTICO DE COMBUSTION

OPTIMIZACION CALCULO

» .'m ] ESPECTROMETRO [~ /0 1aa) s T C*CH*(k)
FLUJO Rt Y5 OPTICAS
COMBUSTIBLE

L
°

Fig. 6: Esquematico sistema de optimizacién de caldera a gas
usando la variable Optica de razén de radicales C5 /CH*

F(k)—F(k-1L)
u(k) —u(k — L)

La optimizacién definida en la ecuacién (10) converge a
una solucién Unica, bajo la suposicién de que en el rango
de operacién existe un unico valor 6ptimo y que la relacion
entrada/salida se aproxima a una funcién cuadritica en la
vecindad del punto 6ptimo. La Figura 7 muestra la respuesta
dindmica de la variable 6ptica maximizada de razén de rad-
icales C3 /CH* y de la variable controlada de apertura del
ddmper para el método descrito en la Figura 6 realimentando
con la variable 6ptica, mientras que la Figura 8 muestra la
evolucién de la eficiencia energética y la apertura del dimper
para la optimizacién convencional con realimentacién del
rendimiento energético 7. Finalmente, la Figura 9 muestra la
respuesta dindmica de la emisién total de CO para los distintos
métodos de optimizacion testeados. Todas las estimaciones se
calculan para un periodo de 15 minutos o 900 segundos. De
los resultados de la optimizacién con C5 /CH* y rendimiento
energético 1 en las Figuras 7 y 8, notemos que el valor
estacionario de la variable controlada del ddmper es diferente,
debido a que el valor mdximo de la razoén de radicales
C3/CH* es diferente respecto al mdximo del rendimiento
energético 1. Podemos apreciar que el mayor retardo en la
medicién del rendimiento energético n implica que la posicién
del damper se estabiliza en un tiempo mas prolongado. De la
Figura 8 de comparacion de las emisiones totales de CO, para
la ventana de simulacion utilizada de 15 minutos, la emision
total de CO calculada como el drea bajo la curva de tendencia,
fueron de 460.8 ppm para el método convencional que usa
1y de 433.9 ppm para el método que usa la variable Optica
C3/CH*. Esto implica una reduccién de 5.84%, mientras que
el rendimiento energético para el método convencional fue
de 85.7% y para la optimizacién con la razén de radicales
C3/CH* fue de 84.9%, por lo que la diferencia en el
rendimiento energético es marginal, comparada al beneficio
de disminuir la emisién de CO.

AF(k) = (12)

B. Monitoreo del Rendimiento Energético Usando Mediciones
de Temperatura de Llama Ty y Radiacion Total Rad,

En varias aplicaciones reales, debido a fallas recurrentes
y a mantenciones programadas, muchas veces el célculo del
rendimiento energético directo 1 [11] en funcién del andlisis
de gases no estd disponible [3], [6]. Para que la optimizacién
de la eficiencia energética sea factible, necesitamos asegurar
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Fig. 7: Evolucién de la razén de radicales C5 /CH* y de la
posicién del ddmper, optimizacién con variables pticas.
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Fig. 8: Evolucién del rendimiento energético y de la posicién
del damper, optimizacién convencional.

su disponibilidad, a través de mediciones de campo o una
prediccion basada en modelos cuando las mediciones directas
no son factibles. Una solucién ampliamente utilizada para el
respaldo de variables criticas en procesos industriales son los
sensores virtuales, que corresponden a modelos matemadticos
de las variables criticas de un proceso industrial en funcién
de variables convencionales como flujos, temperaturas y pre-
siones, flexibles para diversas aplicaciones industriales siempre
y cuando haya un sensor real que pueda suministrar medi-
ciones de referencia para adaptar el modelo, durante algin
periodo de tiempo [15]. El problema de disefio y adaptacion de
los sensores virtuales, es un tema multidisciplinario que abarca
diversos métodos, tales como reconocimiento de patrones,
inteligencia artificial, identificacién de sistemas y teoria del
aprendizaje estadistico [15]. En una caldera industrial, se
presume que el desempefio de un sensor virtual se puede
mejorar cuando estan disponibles las variables Opticas y son
usadas como entradas a un sensor virtual [16]. A continuacion,
mostramos el desarrollo de un sensor virtual sobre una caldera
de carb6n industrial de 577 MW, donde se se verifica que la
presencia de las variables Opticas de temperatura de llama T’ y
radiacion total Rad, calculadas con la ecuacion (4) y ecuacion
(5), mejoran la exactitud. A continuacion, la Figura 10 muestra
un esquematico de la propuesta, donde podemos apreciar la
presencia combinada de variables de proceso convencional y
variables Opticas, como informacién de campo para el sistema
de respaldo o sensor virtual de la eficiencia energética. Repor-
tamos el desempefio de las distintas estructuras entrenadas en
funcién del coeficiente de correlacién entre el valor estimado
del rendimiento energético 7; y su estimacidn 7j; definido en
la ecuacién (13) y el criterio de informacion de Akaike (AIC)
en la ecuacion (14), donde 7); es el i-ésimo valor referencial
del rendimiento energético, 7 es el promedio del rendimiento
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Fig. 9: Emisién de CO, optimizacién con variables Opticas y
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Fig. 10: Esquemético monitoreo eficiencia energética incorpo-
rando variables Opticas.

energético de la muestra, 7; es el i-ésimo valor estimado
del rendimiento energético en la muestra y 7 es el promedio
estimado del rendimiento energético de la muestra de tamaiio
Ny y d es el nimero de parametros del modelo [17].

SO (i — ) (1 — 1)

R = —— S . (13)
VI = 02 SN 0 — )2
N
AIC = N, dog | > (n; —1)* | +2d+N,(log(2m)+1) (14)
i=1

El coeficiente de correlacion se maximiza hasta llegar a
un valor limite unitario, mientras la estimacién mejor se
aproxime linealmente al valor real ni. El criterio de Akaike
definido en la ecuacién (13) pondera la exactitud y comple-
jidad del modelo, imponiendo una penalizacién al nimero
de pardmetros adaptados en el modelo. Segin la teoria de
Akaike, el mejor modelo tiene el AIC mas pequefio. AIC se
basa en el método de maxima verosimilitud, que maximiza
la entropia esperada del modelo con respecto a las salidas
medidas [17]. La Tabla I muestra el resumen de los resultados
obtenidos para la adaptacidon de un modelo de redes neuronales
artificiales de dos capas (Artificial Neural Networks, ANN)
[18], mientras que en la Tabla II se muestra el resumen de
los resultados obtenidos para la adaptacion de maquinas de
aprendizaje extremo (Extreme Learning Machines, ELM), que
son un tipo emergente de redes neuronales supervisadas cuyas
principales ventajas son el bajo costo computacional de su
adaptacién y su flexibilidad para diversas aplicaciones.

Para estimar el rendimiento energético con este tipo de
estructuras, probamos dos tipos de entradas: las variables de
proceso convencionales de flujo de aire, flujo de carbén y el
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TABLA I: Criterio de informacién de Akaike’s AIC y coe-
ficiente de correlacion R para la estimacion del rendimiento
energético 1 en una caldera industrial usando variables opticas
y ANN

Nimero  ANN(PV, T¢, Rad:) ANN(PV)

neuronas AIC R* AIC R*
9 2,398 0,828 4,649 0,624
11 2,409 0,828 4,738 0,615
13 2,306 0,837 4,749 0,616
15 2,299 0,838 5,122 0,576
17 2,301 0,839 4,690 0,624
19 2,127 0,853 4,691 0,625
21 1,990 0,863 4,507 0,645
23 2,074 0,857 4,483 0,649
25 1,960 0,866 4826 0,615

TABLA 1II: Criterio de informacién de Akaike’s AIC y coe-
ficiente de correlacion R para la estimacién del rendimiento
energético 1 en una caldera industrial usando variables opticas
y ELM

Numero ELM(PV, T, Radt) ELM(PV)
neuronas  AIC R* AIC R*
60 3,063 0,796 5,059 0,613
80 2,971 0,810 5,138 0,617
100 3,092 0,809 5,141 0,630
120 3,046 0,820 5,138 0,642
140 3,041 0,827 52210 0,647
160 3,032 0,834 5273 0,653
180 3,016 0,841 5,342 0,658
200 3,074 0,839 5,377 0,657

poder calorifico del carbon (PV), mientras que el segundo tipo
de entrada probada incorpora mediciones de la temperatura
de llama T y radiacién total Rad;. Los resultados en los
cuadros I y II son funcién de la cantidad de neuronas en la
capa oculta de ANN y ELM respectivamente. Una vez que se
eligen las estructuras idéneas para ANN y ELM, calculamos la
estimacion para un set de datos de validacidn, correspondiente
a nuevos datos no usados para entrenar los modelos y que
servirdn para cuantificar la capacidad de predicciéon de los
modelos entrenados, cuando el analizador de gases estd fuera
de servicio. La Figura 11 y Figura 12 muestran la prediccion
con nuevas mediciones y el mejor modelo ANN y ELM, en
presencia o ausencia de las variables Opticas como entradas,
respectivamente. En cada caso, el modelo testeado es aquél
que minimiza AIC en funcién del nimero de parametros
(ver Cuadros I y II ). De los resultados de modelacién del
rendimiento energético 1 midiendo la temperatura de llama
Tt y radiacién total Rad:, notamos que independiente de
la cantidad de pardmetros de la estructura (ANN o ELM),
el desempefio es siempre mejor del modelo que incorpora
la informacién de campo de las variables 6pticas, como lo
resumen los Cuadros I y II. Para ambos tipos de modelos que
incorporan las variables dpticas, verificamos que el coeficiente
de correlacion es siempre mayor que 0.75.

Se calculd el coeficiente de correlacion rendimiento en-
ergético estimado 7 para un set de datos de validacién, no
usado previamente para entrenar del modelo. Para el modelo
ANN sin variables dpticas se obtiene R*(ANN(PV)) =
0.3077, versus R*(ANN(PV,Tf,Rad;)) = 0.5929 del
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Fig. 11: Predicciéon del rendimiento energético 1 en una
caldera industrial, usando ANN.

|_U — ) ANN(PV.T,.Rad,) f)ANN(PV)l

Rendimiento # %

22:50 23:10 23:30

Tiempo HH:MM

Fig. 12: Prediccién del rendimiento energético 1 en una
caldera industrial, usando ELM.

modelo ANN que incorpora las wvariables Opticas tem-
peratura de llama T, y radiacién total Rad;, Simi-
lar al resultado anterior, para el modelo ELM conven-
cional se obtiene R*(ELM(PV)) = 0.3435 versus
R*(ELM(PV,Ty, Rad;)) = 0.5712 del modelo que incluye
Tt y Rad;. De estos resultados, observamos que la infor-
macioén sobre el estado de la combustién mejora al incorporar
las variables Opticas.

C. Incremento de la temperatura de refractario interno en un
horno de cucharas maximizando la temperatura de llama T

Una importante aplicaciéon de combustiéon en la industria
del acero es el precalentamiento del horno de cucharas, que
se utiliza para transportar metal fundido en acerias [19]. La
variable de operacién mds importante en el precalentamiento
del horno de cucharas es la temperatura del refractario T..s
en la cara caliente (interna) de la cuchara, debido a [19],
[20]: (i) evitar el choque térmico del refractario, causando
su agrietamiento lo que disminuye su vida dtil y contamina
el metal liquido transportado, (ii) evitar el enfriamiento del
metal liquido lo que solidifica el material cerca de la cara
caliente, provocando fisuras en el refractario por compresion
y (iii) evitar los depésitos de humedad en la cara caliente
de la cuchara, previniendo la formacién de hidrégeno en el
metal, causantes de fracturas en la fase de laminado. Los
beneficios de la operaciéon del horno de cucharas a la tem-
peratura de refractario 7).y maxima incluyen la mayor vida
atil de la cuchara, menor costo de mantenimiento, aumento
de la productividad y calidad del producto final [19]. Para
monitorear la temperatura del refractario T;.. ¢, los operadores
cuentan con un pirdmetro manual de medicién a distancia, con
la consiguiente ineficiencia operacional de detener el proceso,
asi como el inherente riesgo debido a la exposicién a altisimas
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Fig. 13: Esquemidtico sistema de maximizacién de la tem-
peratura de refractario en un horno de precalentamiento de
cucharas.

temperaturas. En [19], [20] se sostiene que, para maximizar
la temperatura del refractario 7..¢, debemos maximizar el
flujo de calor por conveccién y radiaciéon desde la llama
hacia el refractario, lo que se consigue al maximizar la
temperatura de llama 7. La estrategia de maximizacién de
la temperatura de llama T’y se basa en la manipulacién de la
velocidad del ventilador (proporcional al flujo de aire de la
combustién). El sistema de control se describe en la Figura
13, donde la variable de control es la velocidad del ventilador
y donde se maximiza de forma iterativa la variable 6ptica de
temperatura de llama 7'y calculada con la ecuacion (4), para asi
maximizar la temperatura de refractario 7. ¢, indirectamente.
La maximizacién de la temperatura de llama T se realiza
en base al método del gradiente conjugado para un sistema
unidimensional, donde se calcula la derivada de la variable
a maximizar y se ajusta la variable controlada hasta que la
derivada se aproxima a un valor nulo. Esta soluciéon minimiza
el inverso de la temperatura de llama, es decir, se resuelve el
problema de minimizacién descrito en la ecuacién (15):

min  F(u) = —T%

u

S.t. Umin S u § Umazx

15)

Este sistema converge a una solucién tUnica bajo la su-
posicién de que en el rango de operacién existe un unico valor
optimo y que la relacién entrada/salida se aproxima a una
funcién cuadrética en la vecindad del punto 6ptimo. Ademas,
como este método estd restringido para sistemas estiticos,
debemos calcular cada iteracion de la solucién a la ecuacién
(12) con un retardo L, tal que L asegura que la variable de
salida Ty se encuentra en estado estacionario. La variable
controlada de velocidad del ventilador se calcula en forma
iterativa de acuerdo a la ley de control anteriormente descrita
para el problema de maximizacién de la razén de radicales
C3/CH* en la ecuacién (11). En la Figura 14 mostramos
el resultado obtenido mediante una prueba del sistema de
control descrito esquemdticamente en la Figura 13, donde la
condicién inicial de operacién fue la operacién convencional
tal que la velocidad del ventilador es méxima, para luego
disminuir de acuerdo a la ley de control similar a la ecuacién
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(11). La disminucién repentina en 7'y que notamos, se debe
al monitoreo de 7.y via el pirdmetro externo.

Del resultado del sistema de maximizaciéon de la tem-
peratura de refractario en la Figura 14, podemos notar que
la condicién inicial indica que Ty=1490 K para u=100% y
Tcr=1270 C medido con pirémetro externo. Cuando el sis-
tema converge a su valor 6ptimo de acuerdo a la ley de control
que maximiza Ty como se describe en la ecuacién (15), la
condicién Gptima alcanzé valores de T’y =1650 K para u=32%
y Trcr=1426 K, lo que representa un incremento de 10.9%
respecto de la condicién inicial del sistema, que representa
la operacion convencional del sistema del precalentador de
cucharas.

IV. CONCLUSIONES

En este trabajo, hemos presentado los fundamentos y aspec-
tos mds relevantes de la implementacién de variables Opticas
para el control y optimizacién de procesos de combustion
industrial. A través de los casos estudiados y los resultados
obtenidos, se ha mostrado la estrecha relacién entre las vari-
ables criticas como el rendimiento energético o la emisién
de contaminantes, respecto de las variables Opticas analizadas
de razén de radicales C5/CH*, temperatura de llama T y
radiacién total Rad,. Como trabajo futuro, se considera la
implementacion de variables 6pticas para control realimentado
de procesos de combustién
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