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RESUMEN

El objetivo de este trabajo de investigacién fue realizar el control éptimo de la composicién de diéxido de carbono
en la columna de absorcién empacada del Laboratorio de Operaciones y Procesos Unitarios de la Facultad de
Ingenieria Quimica mediante un modelo de red neuronal artificial. Un modelo de red neuronal artificial con una
capa de entrada, una capa escondida y una capa de salida fue desarrollado, entrenado con el algoritmo de
retropropagacién y validado experimentalmente para un proceso de absorcién con reaccién quimica. Asimismo,
siguiendo el mismo procedimiento fue implementado el modelo del neurocontrolador (modelo inverso de la red
neuronal artificial). El trabajo experimental fue realizado en una columna de absorcién de vidrio pyrex de 1.15
metros de altura y 8.5 centimetros de didmetro interno, empacada con anillos Raschig de vidrio de 20 milimetros
y opera con un rango en el flujo de gas de 12 a 16 L/min y un rango en el flujo de liquido de 0.8 a 2.8 L/min.
La variable controlada fue la concentracién de diéxido de carbono a la salida de la columna de absorcién en
un rango de 4 a 8 %V y la variable manipulada fue la velocidad de flujo de entrada de la solucién de hidréxido
de sodio 0.11M en un rango de 0.8 a 2.8 L/min. Para contrastar la hipétesis el neurocontrolador fue probado
experimentalmente estableciéndose diferentes valores de referencia (set points) y el control 6ptimo de la columna
de absorcién demostré ser realizable suministrando una adecuada accién de control para alcanzar los valores de
referencia deseados.

ABSTRACT

The objective of this research work was perform the optimal control of the composition of carbon dioxide in
the absorption column packed of the Laboratory of Unit Operations and Processes of the Faculty of Chemical
Engineering by means of a model of artificial neural network. A model of artificial neural network with an input
layer, a hidden layer and an output layer was developed, trained with the backpropagation algorithm and validated
experimentally for a process of absorption with chemical reaction. In addition, following the same procedure was
implemented the model of the neurocontroller (inverse model of the artificial neural network). The experimental
work was carried out in an absorption column of pyrex glass of 1.15 meters in height and 8.5 centimeters of
internal diameter, packed with glass Raschig rings of 20 millimetres and operates with a range in the gas flow of 12
to 16 L/min and a range in the liquid flow rate of 0.8 to 2.8 L/min. The controlled variable was the concentration of
carbon dioxide out of the absorption column in the range 4 to 8 %V and the manipulated variable was the speed of
input stream of the sodium hydroxide solution in 0.11 M in a range of 0.8 to 2.8 L/min. To contrast the hypothesis
the neurocontroller was tested experimentally establishing different reference values (set points) and the optimal
control of the absorption column proved to be feasible by providing adequate control action to achieve the desired
reference values.
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INTRODUCCION

La absorcién es uno de los métodos para eliminar
el diéxido de carbono (CO2) en el gas natural y en
los gases de combustién, para que no ingrese a la
atmésfera y contribuya al calentamiento global. En
la absorcién quimica el gas que se va a eliminar
reacciona con el solvente y queda en solucién, como

es el caso de la eliminacién de CO2 por reaccién con
hidréxido de sodio (NaOH).

La absorcién quimica obedece a una dindmica no
lineal y compleja por lo que para poder realizar un
buen control de este proceso, la teoria cldsica ha
resultado insuficiente y es necesaria la aplicacién
de otras tecnologias como la de redes neuronales
artificiales que es la que se utiliza en este trabajo.

La aplicacién de las redes neuronales artificiales
permite obtener altas velocidades de procesamiento
como resultado de las conexiones de sus elementos
en forma masiva y en paralelo. Estas caracteristicas se
deben principalmente a la representacion distribuida
de los datos dentro de la red, y a su capacidad
de adaptacién y “aprendizaje”, para mejorar su
desempefio.

Las redes neuronales artificiales, constituyen una de
las dreas de la inteligencia artificial que ha despertado
mayor inferés en los Ultimos afos y constituyen una
herramienta sumamente general para abordar
una amplio clase de problemas de identificacién
y control de sistemas dindmicos (Narendra, K.S.
y Parthasarathy, K. 1990). En particular, este
enfoque resulta muy ventajoso cuando se trata de
la identificaciéon de sistemas no lineales (como es
el caso de todos los procesos industriales), donde
la mayoria de los métodos clésicos no conducen a
resultados aceptables, la razén de esto, es que las
redes neuronales son capaces de resolver problemas
cuya solucién por ofros métodos convencionales
resulta extremadamente dificil. Una de las principales
aplicaciones de las redes neuronales en la Ingenieria
de Control y Automatizacién estd en su capacidad
de identificar sistemas dindmicos por constituir un
instrumento muy general y potente para modelar
procesos industriales de cualquier grado de
complejidad.

El objetivo de este trabajo de investigacién es
controlar 6ptimamente la concentracién de didxido
de carbono en la columna de absorcién empacada
del Laboratorio de Operaciones y Procesos Unitarios
de la Facultad de Ingenieria Quimica mediante un
modelo de red neuronal artificial.

MATERIALES Y METODOS

Equipo experimental

Columna de vidrio pyrex empacada con anillos
Raschig de vidrio. Circuito de gas comprimido de
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CO2 y aire (cilindro metdlico de CO2 con regulador
de presién y compresora), un rotdmetro para gases.
Circuito para la solucién de NaOH; el sistema esté
constituido por un depésito de alimentacién, una
bomba centrifuga de 1.2 HP tuberios de acero
inoxidable, un rotdmetro para liquidos.

Ademds se cuentan con los siguientes instrumentos de
medicién y control:

Un transmisor de diéxido de carbono serie GMT220.
Manémetros MB 4 y 0-70 milibares.

Un rotémetro de liquidos de 0-4 Lpm.

Un rotémetro de gases de 0-50 Lpm.

Un variador de velocidad Altivar.

Un controlador de Automatizacién Programable, CFP
2120 Compact Field Point.

Un computador con el software LabVIEW.

Figura 1. Columna de absorcién, LOPU - FIQ.

Modelo de red neuronal artificial

El modelo de red neuronal artificial implementado
es el perceptrén multicapa ya que se ha demostrado
ser el aproximador universal de cualquier funcién
no lineal. Tiene una capa de entrada, una capa
escondida y una capa de salida (3 = 25 - 1), tal como
se muestra en la figura 2.
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Figura 2. Modelo de red neuronal artificial
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La funcién de activacién para la primera capa es
sigmoidal y para la segunda capa es lineal. Las
entradas son la concentracién de la soluciéon de
hidréxido de sodio, la velocidad de flujo volumétrico
del liquido y la velocidad de flujo volumétrico del gas.
La salida es la concentraciéon de diéxido de carbono.

Para el neurocontrolador se utilizé el modelo inverso
(1 =25 - 3). La funcién de activaciéon para la primera
capa es sigmoidal y para la segunda capa es lineal.
La entrada es la concentracién de diéxido de carbono
y las salidas son la concentracién de la solucién de
hidréxido de sodio, la velocidad de flujo volumétrico
del liquido y la velocidad de flujo volumétrico del gas.
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Figura 3. Modelo inverso de red neuronal artificial

El algoritmo implementado para el entrenamiento
o aprendizaje de la red neuronal arfificial es el de
retropropagacién, que es una técnica especifica para
implementar el método del gradiente descendente
en un espacio de pesos, para una red multicapa.
El algoritmo se encarga de modificar los pesos de
cada una de las neuronas de tal manera que la
respuesta de la red ante un determinado patrén de
entrada se encuentre lo mds cerca posible de una
salida predeterminada. Para alcanzar este objetivo es
necesario definir una funcién de error que mida el
grado de aproximacién de cada una de las salidas a
los valores que para ellas se desea. Se define asi el
error de cada neurona de salida como la diferencia
entre el valor que se espera tenga cuando se presenta
en la entrada el patrén y el que realmente tiene. El
error de la salida se calcula considerando el de todas
las neuronas que forman esa capa. La forma més
habitual de hacerlo es mediante el error cuadrético
medio. El objetivo del algoritmo de aprendizaje es
minimizar el valor de esa funcién variando de forma
adecuada los pesos de todas las neuronas de la red.
Como es una estructura multicapa para la red y el
error se calcula Unicamente a partir de las salidas de
las neuronas de la Gltima capa, es necesario definir
un mecanismo que establezca una relacién entre la
variacién de los pesos y esa funcién, lo que implica
una propagacién “hacia atrds” del error. Para el
entrenamiento, los datos experimentales fueron
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obtenidos en los rangos adecuados de operacién de
la columna de absorcién para evitar que sucedan
los regimenes hidrodindmicos de inundacién y
canalizacién.  Luego, utilizando el esquema de
control por modelo inverso y con el neurocontrolador
entrenado y validado se realizaron ofras pruebas
experimentales para controlar la composiciéon de
diéxido de carbono en la columna de absorcién
empacada.

RESULTADOS

Para evaluar la habilidad predictiva del modelo
inverso de red neuronal artificial se construyé una
grdfica de los valores calculados del flujo de solvente
versus los valores experimentales del flujo de solvente
y se hizo un andlisis de regresién lineal. Los valores
de los pardmetros obtenidos se compararon con los
valores ideales: coeficiente de correlacién R2 = 1,
pendiente m = 1 e intercepto b = 0.

00 02 04 06 08 10 12 14 16 18 20
Fljus e wshernite eaperimental (fmin)

Figura 4. Gréfico de la evaluacién de la habilidad
predictiva del modelo inverso de la red neuronal
artificial

Los pardmetros obtenidos del coeficiente de correla-
ciéon R2 = 0.9999984, pendiente m = 1.000033 e in-
tercepto b = -7.84462E-5 se aproximan a los valores
de los parédmetros ideales, por lo que se deduce que
el modelo inverso de red neuronal artificial también
tiene buena habilidad predictiva.

Resultados del control neuronal por modelo inverso
Una vez entrenada y validada la red se realizaron
pruebas del control de la concentraciéon de CO2 en
la columna para diferentes valores de referencia tal
como se muestra a continuacién:
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Figura 5. Control de la concentracién de CO2 (sol-
vente NaOH 0,11M)

DISCUSION

Para evaluar la respuesta del neurocontrolador se rea-
lizaron varias pruebas durante 25 minutos aproxima-
damente (1500 segundos).

En la figura 5, se observa que en tiempo igual a O se-
gundos parte de una concentracién de 5.0% de CO2,
luego en tiempo igual a 300 segundos se cambié el
valor de referencia de 5.0% a 5.5% de CO2, notdn-
dose que el neurocontrolador logré mantener la con-
centracién del CO2 alrededor del valor de referencia
deseado. En tiempo igual a 600 segundos se reali-

26 otro cambio en el valor de referencia pasando de
5.5% de CO2 a 4.5% de CO2 consiguiendo también
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que el neurocontrolador mantenga la concentracién
del CO2 cerca al nuevo valor de referencia. Luego, en
tiempo igual a 900 segundos se hizo un nuevo cam-
bio en el valor de referencia de 4,5% de CO2 a 5,5%
de CO2 consiguiéndose asimismo buen acercamiento
al valor de referencia deseado. Finalmente en tiempo
igual a 1200 segundos se hizo un Ultimo cambio en el
valor de referencia pasando de 5,5% de CO2 a 5,0%
de CO2, en este caso también el neurocontrolador lo-
gré mantener la concentracién de CO2 en el nuevo
valor de referencia. En esta figura también se muestra
la evolucién de la variable manipulada que es el flujo
del solvente NaOH para conseguir los resultados de
control deseados.

Esta investigacién llego a las siguientes conclusiones:

1. Se implementé el modelo de red neuronal
artificial de la columna de absorcién empacada y del
neurocontrolador.

2. Se realizé6 el entrenamiento y la validacién del
modelo de red neuronal artificial de la columna de
absorcién empacada y del neurocontrolador.

3. Se controlé Sptimamente la concentracién de
diéxido de carbono en la columna de absorcién
empacada del Laboratorio de Operaciones y Procesos
Unitarios mediante el neurocontrolador (modelo
inverso de la red neuronal artificial).
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