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Resumen: La operacién dptima de las instalaciones energéticas debe influir
considerablemente en su eficiencia, por lo que el presente trabajo consistid en la
definicién de la estructura de modelos requeridos para la operacién de gasificadores
downdpraft sobre la base de su andlisis sistémico, su identificacién y determinacién del
tipo de modelo de mejor ajuste. Para la identificacién de los modelos fue construida
una instalacidon experimental, utilizando, entre otras biomasas, la lefia. A partir de un

plan experimental 3N con tres réplicas, se identificaron los modelos necesarios con
ayuda de técnicas de redes neuronales artificiales y de regresién no lineal. Los mejores
resultados se obtuvieron utilizando modelos de redes neuronales, siendo por tanto el més
recomendable en la etapa preliminar del proceso de construccién adaptiva del modelo
de operacién del proceso estudiado.

Palabras claves: operacién de procesos tecnoldgicos, andlisis de sistemas, fuentes de
energfa renovable, redes neuronales artificiales, regresién no lineal.

Abstract: Optimal operation of energetic installations must considerably influence
on its efficiency. By this, the objective of the present paper consists in the definition
of the required models structure for the operation of downdraft gasifiers and its
identification based on systemic analysis, it identification and the determination of
the better adjustment type of model. For the models identification an experimental
installation was constructed using, between other biomasses, firewood. Starting from
an 3N experimental plan, with three replicas, needed models were identified helped by
artificial neural networks and regression techniques. The best results were obtained using
neural network, being therefore the most advisable in the preliminary stage of the process
of the adaptive construction of operation models of the studied process.

Keywords: operation of technological processes, systems analysis, renewable energy
sources, artificial neural networks, non-lineal regression.

Introduccién

En la presente investigacion el problema de la operacién de instalaciones
de termo-gasificacion en instalaciones tipo downdraft se enfrenta sobre
una base sistémica, Este tema, hasta el presente se ha enfrentado tan solo
desde el punto de vista de la busqueda de relaciones entre variables de
supuesta influencia, careciéndose de un enfoque integral [1]. La operacién
de los procesos requiere de la definicion de la estructura de modelos
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y de su identificacién experimental inicial y su posterior rectificaciéon
adaptiva en el curso de la explotacidn de estas instalaciones. En el presente
trabajo se enfrenta este problema, tomando como ejemplo una instalacién
construida con este fin, tomando en consideracién los tltimos resultados
disponibles en el area de modelado del proceso de gasificacién en estas
instalaciones, dado el efecto econémico y ambiental que se derivaria de su
operacién 6ptima.

En el estudio bibliogréfico se encontraron numerosos trabajos sobre
diferentes tipos de modelos del proceso que de alguna forma se relaciona
con la construccién de modelos que pudieran resultar de utilidad paralael
modeladode la operacidn de estas instalaciones. Algunos de ellos utilizan
modelos de equilibrio termodindmico para predecir la composicion del
gas de sintesis al suponer una mezcla de reactivos en un tiempo infinito
[2,3]. El problema del empleo de este método es la introduccién de
errores, ya que no se toman en cuenta todas las reacciones existentes en
el proceso [4,5]. En cambio, al emplear un modelo no estequiométrico
se puede minimizar la energia libre de Gibs [2,4] sin tomar en cuenta la
presencia de las diferentes reacciones, por lo que este método introduce
también errores por lo incompleto de la descripcion [6,7].

Otro grupoimportante de modelos es el cinético. Al igual que el modelo
anterior se enfocan en realizar un andlisis del gas de sintesis producto
del proceso y predecir su rendimiento en funcién de su composicién
en un volumen de control en un tiempo dado [7]. Con este modelo se
predicen los perfiles tanto de composicion del gas de sintesis como los
de temperatura dentro del reactor en condiciones de operacién dadas.
Aqui se considera la cinética de las diferentes reacciones y también las
condiciones de movimiento del proceso dentro del reactor [7,8], es decir:
su hidrodindmica, balances de masa y la energfa requerida enfocada hacia
el conocimiento del rendimiento del gas. Al igual que el método de
equilibrio termodindmico, este método se enfoca de manera muy especial
a la caracterizacion del gas y sus componentes, dando especial cuidado a
la mezcla y su rendimiento [7].

Los modelos basados en la dindmica de fluidos computacional (CFD)
permiten realizar una simulacién répida y eficaz del flujo de fluidos y
los procesos de transferencia de calor y masa dentro del reactor, con
lo que se pueden calcular las fuerzas que acttian en el fluido y ayuda a
comprender el impacto del gas en el rendimiento de la instalacién de
gasificacién. Se basan en la solucién de ecuaciones simultaneas obtenidas
de los balances de energia, masa y momento en cualquier zona del
reactor downdyaft, para predecir y formular perfiles de temperatura. Estos
modelos se han utilizado para caracterizar el comportamiento de varios
tipos de gasificadores de biomasa al tomar en cuenta que la composicién
de la biomasa es compleja y depende de la materia prima, tiempo a la
intemperie, ubicacién geogréfica y época del afo [7,9].

Dados los considerables errores que aportan los modelos de origen
quimico-fisico del proceso de gasificacién, algunos autores realizan el
modelado sobre una base experimental, como principal recurso para el
modelado adecuado con fines de operacién.. Los modelos que aparecen
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reflejados en la bibliografia se enfocan a la utilizacién de técnicas de
regresion lineal y redes neuronales artificiales (RNA). Entre ellos se
encuentra Vladimir Kirsanovs ez a/. [10], en el que se realiza una
investigacion experimental del proceso de gasificacién en una planta real
de 400 kW con el fin de caracterizar indicadores de eficiencia de la
operacion. Se hallan cuatro modelos para definir el poder calérico del
gas de sintesis, la capacidad del gasificador y la eficiencia en frio y en
caliente del gas. No obstante, carece de un anilisis sistémico previo que
permita definir la estructura adecuada de modelos con el fin de operar
racionalmente el proceso. En el trabajo de Tigabwa Y. e 2/ [11], se da
prioridad a la generacién de hidrogeno como producto del proceso de
gasificacién y se hace una revisién de los modelos utilizados, entre ellos
las RNA. Las mismas que se usan para mejorar la precisién de prediccién
de la composicion del gas producto de gasificacién [12]. Sin embargo, el
modelado por RNA requiere datos experimentales a partir de un plan
experimental. Estos datos son obtenidos de los procesos de gasificacién
de biomasa y no se reflejan en la publicacidon. Arnavat MP [13], publica
un trabajo sobre modelado con RNA del proceso de gasificaciéon de
biomasa en gasificadores tipo downdyraft. Los modelos basados en RNA se
formularon para predecir la composicion del gas del producto en términos
de concentracién de cuatro componentes principales del gas de sintesis:
CH4, CO, CO2y H2 y no se sustenta en estudio sistémico alguno en las
relaciones a identificar.

Los grupos anteriormente descritos de modelos, incluyendo los
construidos sobre una base experimental, se enfocan en el proceso de
gasificacién y dan preferencia a los pardmetros termodindmicos, sin
referencia directa a los pardmetros de operacién de la instalacién en
si, para un andlisis de los componentes existentes en el producto final
de la gasificacidn, es decir, el gas de sintesis, por lo que no se enfocan
directamente al desempeno del proceso, carecen de un enfoque sistémico
que los sustente, orientado bien al disefio o bien a la operacién y se limitan
principalmente a estimar la composicién quimica del gas resultante del
proceso de gasificacion.

Los modelos matematicos que en adelante se elaboran, parten de un
andlisis sistémico para la definicién de las variables que intervienen y su
relacién mutua. Se realiza un plan experimental y se elaboran las relaciones
requeridas para la operacién del proceso, en correspondencia con el
enfoque propuesto en [14] para el desarrollo de sistemas de ingenieria en
general, y de operacién de procesos, en particular.

Métodos y Materiales

La instalacién experimental estd constituida por un gasificador tipo
downdraft con una capacidad de 10 kW el que se conecta a un motor
de combustién interna de 0.8 kW de potencia nominal como carga.
Como resultado del analisis sistémico realizado en correspondencia con
la metodologia de analisis y sintesis de sistema de ingenieria expuesta en
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[14], se obtiene la siguiente composicion de variables para la tarea de
operacion de la instalacién de gasificacion downdyaft.

Variables de coordinacién: Potencia demandada (o deseada) # ¢ ,
humedad de la biomasa Hu y poder calérico inferior requerido del gas
generado PCG * "

Variables de decisién: Cantidad de biomasa del tipo j Chio ; y caudal
de aire de combustién Cau.

Indicadores de eficiencia: Eficiencia de la instalacién Ef; temperatura
delazona pilérica Tzp, poder calérico del gas PCG 'y caudal masico de gas
generado MG.

Como salidas del andlisis externo se obtienen el modelo matematico
conceptual de operacién, del que se derivan las siguientes relaciones que
deben ser identificadas, las que estdn dadas por las ecuaciones (1) a (4):

Ef = Ef |HiChio, Cau (1)

Tzp = Izp | Hiy Chio, Caul
MG = MG | Hu, Chio, Cauil

PCOG = POG | Hu, Chio, Cenll (4)

Con el fin de identificar estas relaciones, se concibié un plan
experimental con una estructura 3"V (alto, medio y bajo, por variables
independientes) con tres réplicas, que permitan reflejar los errores
casuales, incluyendo los de medicidn, para biomasas con bajo, medio y alto
poder calérico. Para alto poder calérico fue seleccionada la lena, objeto
de identificacién en el presente articulo. Se seleccionaron los niveles, para
las variables independientes, de: 12 %, 16 %, 20 % para Hu ; 1 kg, 3 kg,
S kg para Cbhio ; 0,0001666 kg/s, 0,0002098 kg/s, 0,0002531 kg/s para
Cau. Para la recopilacién automatizada de la informacién experimental,
se utilizd en la instalacién una tarjeta de adquisicién de datos myRIO y
la interface maquina hombre con un programa desarrollado en LabView.
La instrumentacién utilizada consta de una alarma digital de deteccién
de CO marca Kidde con una intervalo de medicién de 30-999 PPM
con error 30 % de la magnitud medida en condiciones normales, un
medidor de humedad MD914 con un intervalo de medicién de 2 a 60
% una resolucién de 0,5 % un sensor de nivel de combustible controlado
mediante una paleta para censar el nivel de biomasa, 8 termopares tipo k,
con intervalo de medicién de 0 a 1250 °C de temperatura con un limite
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de error + 2.2 % °C de chromel - alumel y un cable de compensacién
KX, ubicadas de la siguiente forma: cuatro para las zonas de reduccion,
pirolisis, combustién y secado, una en la descarga de cenizas, y tres para
censar las temperaturas del gas a la entrada del ciclén, a la entrada del
intercambiador de calor y a la salida del intercambiador de calor, asi como
de dos manémetros de agua tipo U con intervalo de medicién de 200
mm de H 5 O, con error de medicién de = 1 mm de H , O. Uno de
ellos toma la diferencia de presién existente en el reactor y el otro en la
placa orificio para medicion del caudal mésico de aire que ingresa en las
diferentes aperturas de vélvula. La disposicién de toda la instrumentacién
se ilustra en la figura 1.

Los experimentos se realizaron por lotes en el siguiente orden:
activacién de la instalacién, carga de la biomasa, apertura de la valvula
de aire, captura del gas resultante y envio al laboratorio para la medicién
de composicién y masa de los gases y célculo de su poder calérico. La
medicion de la temperatura se realizé de forma permanente en los puntos
indicados en la figura 1 y se promedié la temperatura en la zona pilérica
para todo el lote.
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Puntos de control del gasificador tipo downdraft

La identificacién de los modelos 1 a 4 se realiza, en adelante, con ayuda
de RNAy de ecuaciones de regresién no lineal. Los modelos obtenidos por
RNA se comparan con los obtenidos por modelos no lineales de regresion
mediante la linealizacién de monomiales, generacién de términos con
posible influencia sobre las variables de salida y eliminacion entre ellos
de los no significativos, seglin se estudia en [14]. Se debe, no obstante,
notar que una vez en funcionamiento el sistema, se hard posible obtener
informacion estadistica del experimento pasivo resultante de su operacién
normal, lo que ha de permitir perfeccionar las relaciones que intervienen
con mucha mayor precisién, dado el volumen de datos que se habria de
acumular, suficiente para la obtencién de modelos mucho més precisos.

Para crear las RNA se utiliza una herramienta programada en
MATLAB [15], la que permite crear y manipular objetos en base a RNA,
con numero variable de capas ocultas y de nodos por capa, funcién de
activacién paralos nodos de las capas ocultas, y optimizacién de los valores
de los pesos entre nodos y de los valores de las bias por capas. El software
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realiza, ademas, todala gestion de informacioén de entrada - salida de forma
de poder variar operativamente la configuracién de la red visualizado
el comportamiento de los indicadores R y error estandar éptimos de la
configuracién para los datos seleccionados para entrenar la red y para
validarla.

Se elaboraron variantes de RNA con la inclusién de todas las salidas
en un mismo modelo, pero dada la muy baja correlacién entre los
indicadores de eficiencia y la poca cantidad de datos experimentales para
el entrenamiento de la red, se evidencié la necesidad del procesamiento
individual de los indicadores de desempeno de la operacién del proceso.

Resultados y Discusion

Para el entrenamiento de las redes los datos se seleccionaron
aleatoriamente en cada corrida. Se adopt6 el 30 % para la validacién
y el 70 % para el entrenamiento de la red neuronal. Como resultado,
se estructuraron redes con 1y 2 capas ocultas. En todos los casos la
estructura de dos capas ocultas, con funciones de trasferencia no lineales,
adicionalmente a las capas de entrada y salidas de datos, resulté ser la mds
efectiva. Para las dos capas ocultas la cantidad de nodos requeridos y de
las funciones de transferencia se establecieron mediante prueba y error,
en correspondencia con el plan experimental senalado, para modelar las
variables de salida y = (Ef, 7zp, MG y PCG), utilizando como objetivo
el méximo valor del coeficiente de regresion R. En la figura 2 se muestra
graficamente la estructura de la red finalmente obtenida.

) £ + 3 —)D
o |

Capa de entrada de datos Primera capa oculta Segunda capa oculta Capa de salida
Fig.2
Estructura de la red neuronal encontrada para todas y cada una de las salidas

En los resultados se identifican, de tal forma, modelos con la estructura
general dada, por la ecuacién 5:

Los mejores resultados se obtuvieron, para los cuatro modelos
buscados, ocho nodos en la primera capa oculta y cuatro en la segunda
oculta. En la tabla 1 se muestran los resultados intermedios obtenidos
durante la bisqueda del nimero de nodos 6ptimo por capas durante la
optimizacién de la red para el modelado de Ef.
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Tabla 1
Busqueda del numero 6ptimo de nodos para redes ocultas en el modelado de Ef
No. de Modelo | Capa 2 | Capa 3 | R Entrenamiento | R Validacion
1 10 6 0,6721 0,6271
2 8 6 0,6800 0,6048
3 6 6 0,7925 0,7746
4 10 4 0,8025 0,8026
5 8 4 0,8236 0,8333
6 6 4 0,7632 0,7133
7 10 2 0,7228 0,6448
8 8 2 0,7044 0,7035
9 6 2 0,6723 0,6730

La funcidn de trasferencia mis adecuada en las capas ocultas 1y 2, para

los cuatro modelos, resulté ser la funcién tangente sigmoidal. Esta funcién

entrega una salida que se encuentra en el rango de (-1,0 2 1,0) y es utilizado

con frecuencia en redes del tipo estudiado.

En adelante, se muestran las matrices y bias dptimos obtenidos segin

modelo 5 de Ef dado por las matrices (6) a (8):

"

7-0,719

. 0,543
W =

0,133

\—0,500

0,342
1.301
~0.254
~0.274

T 1464
—2.494
-1.295

L2029

0,359

0,547
-0,733

0,741

0,489

0,027

0,080
0,520

W3 = (0,784

~2028 2102 °
1952 -2.102 |
2522 -0.264
2665 1161
~0.027 3.613
~0.859 —-1.300
~1.470 1543
1213 2213 )

0144 2175 -0007
0198 -0170 OT18
-1271 -0,433 -0687
-0521 0179 0426

0,710 0,081 0,782,

"2 670"
1,467
0.935
~0.204
T -0.325
~1,233
~2 481
| 2,561
-0,001 -0.687
-1599 -0,504
D472 0107
1173 1150 )
b* = (0,599)

(6)

" 1669

.| -0,201

-0.263

—13F)
8)

Se obtuvieron el coeficiente de regresidn y el error estdndar (desviacién
tipica) calculados para los datos de validacién de la red, respectivamente,

R =83,33,5=1,83%
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Estos resultados se comparan con la estimacién de £f, dado por (9) con
ayuda de un modelo de regresién no lineal de ajuste, obtenida a partir de
los mismos datos experimentales:

Ef =215, 41+ T613Cau* * Hu™ =" - 20216 Chio™** —441.21Hu™**1+412.01 HU'“‘:CDEC@T

Con los indicadores R = 59,25, S=2.03 %
Matrices y bias 6ptimos obtenidos para Tzp segtiin modelo (5) dado por
(10) a (12):

1409 1882 1701 "2 670"

' 0870 -1290 2179 | | 2284

1394 0195 -2381 1,244

W - 0,726 2160 -1696 b —0295

I -0.7RE 0837 2493 S -0.796

0,815 1608 2254 ~0983

| -1909 2307 -0.105 17T
\-1763 1832 1209 ) | -2.829 ) (10)
(-0.221 -0771 -0.27% 0,549 0542 0950 0,945 01237 71684 7
W;_j—[].218 -0.131 0,874 0,948 -0014 0129 -0,840 —U.BE1j. : | U.SEGj
T | -0.681 -0444 0152 -024F 0G79 -0481 -1018 0275 T -0454 |
\—-0.285 0857 0,255 0,925 0895 -0.09% 0113 08932 '.;1.(31313),.'
W?*=(n148 0,522 -0,708 0,6852); b = (0.141) (1)

obtuvieron el coeficiente de regresion y el error estandar calculados para
los datos de validacion de la red, respectivamente, R = 81,87, § = 3,94 °C

Estos resultados se comparan con la estimacién de 7zp con ayuda de un
modelo de regresion no lineal de ajuste, obtenida a partir de los mismos
datos experimentales:

Tzp = 2.88 - 66526 Cau™ ™ Chip™™ +11218.5 Cav™ " Hu™"* Chio® ™" + T334,31 Chie®™" —12109.6 Hu™ *C@lc?)j

Con los indicadores R = 78,77, §= 4,34 °C
Matrices y bias 6ptimos obtenidos para MG segtin modelo (5) dado por
(14) a (16):
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0507 -0133 2.590° _2.718"
[ =3.017 -0.071 -1917 | I 1418
2082 1457 -1.657 -0.804
W< 1798 2121 1295 b = -0.092
I =0,681 1631 161170 P0270 |
1499 -0163 2071 1320
0577 -0.718 2234 -2 436
| 0563 2349 0979 L3005y
(0363 -0250 0208 0281 0922 0214 0324 -0286" [-2.0407
weo| 0414 1141 0842 0113 0071 0329 -0024 -1019 . 0320
|-0177 0688 -0902 0141 -0451 0579 -1082 0574 | [ 1010 |
{1286 -0.066 -0320 -0.185 -0217 0517 0,836 -0241) L15§8),
W= =(0,420 0,£20 0,623 2348); b* = (-0,284) (16)

Se obtuvieron el coeficiente de regresion y el error estandar calculados
para los datos de validacion de la red, respectivamente, R = 82,5; §=0,16
Kg/hora

Estos resultados se comparan con la estimacién de MG con ayuda de un
modelo de regresién no lineal de ajuste, obtenida a partir de los mismos
datos experimentales (17):

MG =183 -1273Cau +706,94Cau*™" (17)

Con los indicadores R = 80,14; S = 0,18 Kg/hora
Matrices y bias 6ptimos obtenidos para PCG segin modelo (5) dado

por (18) a (20):

T4.740 2412 -2.726" " 2.923°

| _0.776 -8148 6772 | L 2094 |

_5615 1075 2463 ~1528

.| 9.522 8119 -0.441 | -0.722

W=| 6397 3277 4853~ ° 7 0522 |

_4.753 3661 5477 0,875

£.225 -2.483 -0529 1489
|-1965 -2.999 4.8017) 2950 g
(" 4.566 6,322 4233 2487 3043 -8319 8149 5,363 7 (8,764
;=:—3.05€| 5,090 -28258 4817 1819 2701 8507 —2.544:. :_| 0.001:
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W3 =(-4128 3,882 -0,297 0,380); b =(0577) (5

Se obtuvieron el coeficiente de regresién y el error estandar calculados
para los datos de validacién de la red, respectivamente, R = 87,0 §= 0,65
KJ/Kg

Estos resultados se comparan con la estimacion de PCG con ayuda de
un modelo de regresién no lineal de ajuste, obtenida a partir de los mismos
datos experimentales:

Para la estimacién del poder caldrico del gas (PCG), se puede observar
en la ecuacién 14:

PCG =-103.42 +7141Cau " Hu ™" Chio”™ + 45 18Chic" ™ + 0.84Hu + 212 10Hu™*** 1 39.UBHU'::;C@EJ)“

Con los indicadores R = 80,1; § = 0,76 KJ/Kg

Los resultados obtenidos muestran que, para todas las salidas
requeridas segun el andlisis sistémico de la tarea de operacién de las
instalaciones de gasificacién downdraft, se obtiene mejor ajuste con ayuda
de las RNA que con las ecuaciones de regresiéon no lineal, Las RNA
obtenidas, para la identificacién de todas y cada una de las relaciones
requeridas para la operacion del proceso de gasificacién en la instalacion
experimental, tienen la misma estructura, tanto por la cantidad de nodos
por capas como por las funciones de transferencia de los nodos por capas,
No se logra en una misma red identificar todos los indicadores requeridos
dada la ausencia de suficiente correlacién entre ellos y la pequena
cantidad de datos de partida (81), A pesar de esto se logran indicadores
estadisticos con suficiente precisién para la implementacion de estas
redes como relaciones participantes del modelo inicial de operacién, el
que, en condiciones de instalaciones en explotacidn, debe ser rectificado
periddicamente a partir del experimento pasivo derivado de ella, pues
mientras mayor sea la cantidad de datos mayor serd la calidad de los
modelos obtenidos.

Fue definida la estructura de modelos requeridos para la operacién
de gasificadores downdraft sobre la base de su anilisis sistémico,
estableciendose como adecuada la estructura que incluye la eficiencia de
la instalacién (Ef), temperatura de la zona pilérica (7%zp), poder caldrico
del gas (PCG), caudal mésico del gas (MG) como funcién de la humedad
(Hu), cantidad de biomasa (Chio) y caudal de aire de combustion
(Cau). Los experimentos realizados aportaron los datos necesarios para
la identificacién del los modelos. Se identificaron las salidas con ayuda
de modelos de redes neuronales y de regresion no lineal, obteniéndose el
mejor ajuste con ayuda de modelos de redes neuronales articiales.
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Conclusiones

Con la aplicacién de estas redes al caso concreto de la operacién del
gasificador tipo downdraft desarrollado en la investigacién experimental,
para la lena, se obtienen redes individuales por cada indicador de
desempeno de la operacién con 2 capas ocultas, 8 nodos en la primera
y cuatro en la segunda y funciones de transferencias tipo tangencial
sigmoidal y valores de pesos y bias por capas propios de cada indicador
concreto, Se puede considerar que el estudio realizado pueda servir como
punto de partida paralaidentificacién de redes neuronales artificiales para
otras instalaciones de gasificacion tipo downdraft, en la construccion de
modelos de operacién del proceso de gasificacion.

Las redes neuronales elaboradas para una instalacién con vistas a su
operacién pueden ser utilizadas tan solo como modelos iniciales. Los
definitivos deben ser rectificados periédicamente a partir del experimento
pasivo resultante de su operacién
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