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Resumen

Las consecuencias del uso desmedido de los combustibles fésiles y la disposicion final de los
residuos solidos generan afectaciones ambientales, incentivado la busqueda de alternativas
amigables al medio ambiente para la generacion de energia. La gasificacion es una de las
tecnologias en desarrollo que aborda lo anteriormente dicho, este proceso termoquimico es de gran
importancia para realizar estudios paramétricos y de automatizacién, con el fin de mejorar las
caracteristicas del mismo, optimizar el uso de la biomasa y obtener un gas de sintesis de alto
contenido de mondxido de carbono. Este proyecto modela una red neuronal tipo multilayer
perceptron como estrategia de control inteligente para un reactor de corriente descendente de lecho
fijo presente en la Universidad Nacional de Colombia para minimizar el impacto de la generacién
de alquitranes y la inestabilidad del proceso. La aplicacion de las redes neuronales es muy amplia,
pero el uso de las mismas en los procesos termoquimicos es una implementacion novedosa en este

tipo de tecnologias donde es de gran importancia la composicién del gas de sintesis.

En el proyecto se elabora un software de adquisicion de datos para modelar las redes
neuronales como estrategia de control inteligente -THERMOBIND- para el andlisis de los
parametros de operacion del reactor y predecir el comportamiento de los actuadores en funcion de
la concentracion del CO y CO: del gas de sintesis. En la red neuronal se utilizan pardmetros de
temperatura de combustion, CO, CO., pérdida de masa, contenido de Carbono contenido de
humedad de la biomasa. La arquitectura de la red esta basada en multilayer perceptron, para la
capa de salida los pardmetros de prediccion fueron la temperatura de combustion (feedback),
caudal de aire y presién de vacio, se encontr6 que la salida de la red neuronal modelada tiene una
capacidad de prediccion del 99%,97% y 95% respectivamente, optimizando la fase estable de la
gasificacion. Los resultados muestran que las redes neuronales como estrategias de control son
una gran alternativa para la prediccion de los actuadores del reactor, con la aplicacion de dicha

estrategia se logra generar un gas de sintesis con un 25% de CO.

Palabras clave: Control inteligente, redes neuronales, multilayer perceptron, procesos

termoquimicos, gasificacion, energias renovables.
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Abstract

The consequences of excessive use of fossil fuels and the final provision of the solid waste,
generate environmental affectations worldwide, encouraging the search of friendly alternatives to
the environment for the energy generation. Gasification is one of the technologies in
development that addresses the above, this thermochemical process it is very important to realize
parametric studies and of automation, with the order to improve characteristics of the same,
optimize use of biomass and obtain syngas with high carbon monoxide (CO). The project present
model a neuronal network of type multilayer perceptron as smart strategy control for a fixed bed
downdraft reactor of the National University of Colombia to minimize the impact of the tars
generation and process instability. The application of neuronal networks is very wide, but the use
of the same in neurochemical processes is an innovative implements in this type of technologies

where is the very important the composition of the syngas.

In the project, a data acquisition software is developed to model the neural networks as an
intelligent control strategy -THERMOBIND- for the analysis of the operating parameters of the
reactor and to predict the behavior of the actuators as a function of the concentration of CO and
CO; of syngas. In the neuronal network are used parameters of combustion temperature, CO, CO2,
loss of mass, carbon (C) content and moisture content of the biomass. The architecture of the
network is based in multilayer perceptron, for the output layer the prediction parameters were the
combustion temperature (feedback), air flow and vacuum pressure, it was found that the output of
the neuronal network has a prediction capacity of the 99%, 97% and 95% respectively, optimizing
the stable phase of gasification.. The results show that neuronal network as strategies of control
are a great alternative to the prediction of reactor actuators, with the application of this strategy it
is possible to generate a syngas with 25% CO.

Keywords: intelligent control, neuronal networks, multilayer perceptron, thermochemical process,

gasification, renewable energy.
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Capitulo 1

Introduccion

El uso desmedido de los combustibles fésiles (carbédn, derivados del petréleo, gas natural,
entre otros) origind un gran impacto global, incrementando la temperatura, lo que genera
incremento del nivel del mar y el progresivo deshielo de las masas glaciales; la solucién a estas
problemaéticas esta de la mano de la revolucién energética que representa el mejor camino para
mitigarlas (GREEN-PEACE, 2018). Segun la Organizacion de Naciones Unidas (ONU) afirma
que las emisiones netas mundiales de didxido de carbono de origen humano tendrian que reducirse
en un 45% para 2030 con respecto a los niveles de 2010, y seguir disminuyendo hasta alcanzar el
"cero neto" aproximadamente en 2050 (ONU, Cambio Climatico, 2018). La principal fuente de
emision de gases de efecto invernadero (GAE), estd dada por el uso de combustibles fosiles,

agotando el recurso (fuentes finitas) e incrementando globalmente el deterioro ambiental.

En respuesta a esta situacion, las entidades académicas, gubernamentales y politicas,
buscan nuevas alternativas para la generacion de energia limpias, actualmente se destacan la
energia solar, edlica, hidraulica y biomasa. Como se observa en la grafica 18, se evidencia que
hasta el 2016 el petréleo era la fuente mas usada para la generacion de energia, las fuentes
renovables apenas representaban el 3%. Segun la British Petroleum (B.P) estima que en 30 afios
aproximadamente, se puede presentar un decrecimiento (grafica 1b) notorio de fuentes energéticas
convencionales y el incremento en el uso del gas en un 3% y fuentes renovables en un 8% frente

al consumo energético del afio 2016 (Economics, 2018). Lo que muestra que actualmente las
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energias renovables no tienen un alto porcentaje de aplicacion, pero son de gran interés en la

industria energética.

Consumo energetico global (2016) Proyeccién energética global (2050)
11%
(33 24%
. b 13%
313% ¢
Hidraulica 9% * Nuclear
g Renovables
o ,l'yl,( |r*.1'
Renovables 27%
16%
24%
Grafica 1: Comparacion consumo energético global 2016-2050 Fuente: Autor basado en (Economics, 2018)

Una de las mayores problematicas de a nivel mundial es la disposicién final y tratamiento
de los residuos soélidos, debido a que impactan directamente la calidad de vida (ONU,
Contribuciones de las naciones unidas para el mundo, 2007). Desde esta perspectiva, una de las
alternativas que pueden mitigar esta problematica, es la biomasa por ser una materia organica o
inorganica generada por procesos mecanicos o bioldgicos, consideradas como desechos (residuo),
entre las que se pueden encontrar residuos forestales, industriales, urbanos y agropecuarios (Basu,
2010), estas son transformadas por medio de procesos quimicos, fisicos y térmicos, entre los que
se encuentran la combustién, gasificacion, pirdlisis, licuefaccion, digestion, fermentacion, entre
otros (Dhyani & Bhaskara, 2018).

Es importante resaltar que el principal objetivo del uso de biomasa es su aprovechamiento
completo de alli la importancia para algunos paises que se dedican a producir energia eléctrica por

medio de plantas a base de trasformacion de residuos solidos (biomasa) (Safarian, Unnporsson, &
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Richter, 2018). Actualmente se encuentran en los primeros tres puestos a Finlandia que cuenta
con 7 centrales y una produccién de 1.165 Mv, en segundo lugar, se ubica Inglaterra con una planta

de 740Mv de capacidad y finalmente, Polonia con una capacidad instalada de 205MV (Council,

2013)
Consumo energia renovable (2016) Proyeccion energia renovable (2050)
] 5% =
‘ 20%
Biomasa Biomasa 4
Energia edlica 23% Energia eolica
Energia solar
Hidroeléctrica
ica 56% = Energia geotérmica S
15% 2
Grafica 2: Consumo de fuentes renovables 2016 — 2050 Fuente: Autor basado en (Council, 2013)

La biomasa es la fuente renovable de interés para el desarrollo de este proyecto, en el afio
2016 represento apenas el 5% del consumo global (gréfica 2) (Council, 2013), su conversion como
un recurso energetico no presenta las mejores caracteristicas dentro de la variedad de tecnologias
gue se encuentran, debido a que todavia se encuentra en una etapa en desarrollo en comparacion a
nuestras fuentes de energia convencionales. Segun el World Energy Conuncil para el afio 2050 se
proyecta un aumento en el consumo de la biomasa del 15% (Council, 2013), por ello es necesario
desarrollar y mejorar procesos de aprovechamiento para la misma.

La Universidad Nacional de Colombia dentro del laboratorio de plantas térmicas y energias
renovables, cuenta con una planta de gasificacion con un reactor de corriente descendente de lecho

fijo (R-CDLF), donde se realizan procesos de transformacion de biomasa agroindustrial, en el cual



Redes neuronales en procesos termoquimicos 4

se desarrollard un sistema de control inteligente basado en redes neuronales, con el objetivo de
aumentar la eficiencia del proceso e identificar los patrones de comportamiento y su influencia
sobre el gas de sintesis.

Es importante mencionar que la aplicacion principal de la gasificacion es obtener un gas
de sintesis, limitado por la inestabilidad de la misma razon por la cual se hace necesaria la busqueda
de alternativas para el control del proceso, en las que se encuentran las Redes Neuronales
Acrtificiales (RNA) para predecir su comportamiento

La complejidad y los pardmetros del proceso de gasificacion (velocidad de calentamiento,
temperatura en el reactor, composicion del gas de sintesis, entre otros), han requerido grandes
estudios simulando y representando este sistema mediante modelos matematicos (Susastriawan,
Saptoadi, & Purnomo, 2017) Por lo que se pretende evaluar los pardmetros de operacién y asi
poder conocer el comportamiento del sistema, asegurando un combustible estable, controlando su
composicion y poder calorifico, se presentan las redes neuronales artificiales como solucién a la
problematica descrita. Los estudios cinéticos y de comportamiento de la gasificacion pierden
precision sobre la realidad debido a que se manejan rangos de temperaturas muy altas lo que ha
que se un proceso inestable (Safarian, Unnpdrsson, & Richter, 2018)

La aplicacion de RNA es predecir el resultado de un proceso, logrando realizar interacciones
entre sus parametros, sin importar que el comportamiento sea lineal o no, restriccion que tienen

otros métodos de control.

Identificacion del problema
El R-CDLF presenta inconvenientes como el filtrado de los alquitranes del gas, la
inestabilidad del proceso y la baja prediccion del contenido del GS, los autores distinguen como

principales problematicas (Leckner, 2015):



Redes neuronales en procesos termoquimicos 5

a. Son sistemas inestables, lo que produce respuestas y sefiales erréneas, con alteraciones en
el resultado del GS que depende del comportamiento de los pardmetros de operacion,
entorpeciendo la identificacion de las variables que tienen més influencia en el rendimiento
del gasificador

b. El gas de sintesis obtenido est limitado por los agentes gasificantes y la alta produccion
de alquitranes, cuando la temperatura del proceso se encuentra por debajo de los 600°C
ocasiona problemas en los motores de combustion, taponamiento en el sistema de filtrado,

entre otros.

Por estas razones, la importancia de estudios paramétricos y de control automaético que
generan aportes en el proceso de gasificacién y aumento en la aplicacion de la produccion de bio-
combustibles como fuente de energia (Arena, 2012)

A partir de la identificacion de la problematica, los modelos matematicos buscan entender
el comportamiento de cualquier proceso y de esta manera mejorar su rendimiento, las ecuaciones
matematicas se identifican como una herramienta Gtil para estas situaciones. Aplicar métodos
tradicionales para la prediccion o el control del proceso de gasificacion no es confiable, por la falta
de tolerancia a cambios inesperados como en los procesos térmicos por sus caracteristicas y
parametros (Arena, 2012)

El R-CDLF, presenta problemas similares a los encontrados en la literatura, los cuales seran
tratados a lo largo del escrito, creando la necesidad de generar un sistema de control en busca de
producir un gas uniforme en contenido, con caracteristicas adecuadas para ser utilizado en un
motor de combustion. En esta basqueda de lograr controlar el sistema, se encuentra débil que los

controles tradicionales no tienen una respuesta adecuada, debido a que no responden a sistemas
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multivariables, no lineales e inestables, inclinando a controladores relacionados con la inteligencia
artificial donde encontramos las RNA-MP con las que se logra relacionar todos los parametros del

proceso, creando una red de prediccidn para cada una de las situaciones.

Objetivos

Objetivo general

Desarrollar un sistema de control inteligente basado en redes neuronales multilayer

perceptron para un gasificador de lecho fijo.

Objetivo especifico

1. Identificar los parametros del proceso termoquimico en un reactor de corriente descendente
de lecho fijo.

2. Implementar un sistema de control basado en redes neuronales tipo multilayer perceptron
al reactor de corriente descendente de lecho fijo del laboratorio de plantas térmicas y
energias renovables.

3. Evaluar el control inteligente multilayer perceptron y el efecto de los pardmetros de

operacion sobre el gas de sintesis.

Hipotesis.
Un control inteligente basado en redes neuronales artificiales tipo multilayer perceptron
para un reactor de corriente descendente de lecho fijo, logra predecir el comportamiento del

sistema para producir un gas de sintesis con mayor contenido de mondxido.
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Marco referencial

De acuerdo a la metodologia que se desarrollara a lo largo del proyecto, se han identificado
referencias de gran importancia para el desarrollo de la tematica, con el fin de establecer los
diferentes &mbitos en los cuales se ha podido aplicar el proceso de gasificacion y sus aportes
relevantes en el desarrollo de esta tecnologia incentivando su aplicacion en la industria.

Una de las problematicas que evidencia el proceso de gasificacion es la alta produccion de
alquitranes que presenta en ¢l GS, en la investigacion desarrollada en el 2014 titulada “Biomass
gasification: Influence of torrefaction on syngas production and tar formation”, logran minimizar
la produccién de alquitranes para su utilizacion como combustible (Dudynskia, Dyk,
Kwiatkowski, & Sosnowska, 2015).

En Irén en el afio 2018, se incentiva la utilizacion de hidrégeno como fuente de energia en
los motores de combustion con lo que el estudio “Hydrogen production from biomass gasification;
a theoretical comparison of using different gasification agents” da un aporte a partir de la
evaluacion de cuatro agentes gasificantes para su comparacion en el GS producido y realizar los
efectos paramétricos en su composicion (Shayan, Zare, & .Mirzaee, 2018).

China es uno de los paises con mayor investigacion en el desarrollo de las energias
alternativas, se encuentran estudios relacionados con el proceso de gasificacién como el proyecto
titulado “Effects of operating parameters on performance of a downdraft gasifier in steady and
transient state” del 2018, donde evidencian la relacion de equivalencia, relacion de biomasa y su
respuesta en la temperatura de reduccion, teniendo una gran influencia en el rendimiento del
contenido del GS, mas especificamente en H>y CO (Jia, Xu, Abudula, & Sun, 2018). Adicional,
se encuentra el estudio” Pyrolysis products from industrial waste biomass based on a neural

network model” del 2016, donde se desarrolld, entren6 e implementdé un modelo de redes
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neuronales artificiales para predecir la eficiencia y composiciones del GS, utilizando diferentes
pardmetros de operacion. Este estudio tiene un gran impacto ya que da a conocer una metodologia
para la implementacién de una red neuronal en el proceso de gasificacion, mostrando un error en
su prediccién no mayor al 10% (Sun, Liu, Wang, Yang, & Tu, 2016).

En Turquia también se encuentran proyectos con aplicaciones de red neuronal al proceso
de gasificacion en “An evaluation of tannery industry wastewater treatment sludge gasification by
artificial neural network modeling.” del 2013, en el que se busca predecir el poder calorifico del
gas de sintesis en relacion a las condiciones de operacion, sin embargo, en el mismo se identifica
la inestabilidad del proceso y como se puede adaptar una red neuronal a estas condiciones (Ongen,
Ozcan, & Arayici, 2013). Adicional a lo anterior, en India se utiliza como método de prediccién
un gasificador de corriente descendente, las redes neuronales logran adaptarse a la situacion en
tiempo real, lo que no logran otros sistemas de control, esto se identifica en el estudio “Artificial
neural network based modeling of biomass gasification in fixed bed downdraft gasifiers” realizado
en el 2017, donde se utiliz6 un modelo de RNA-MP para predecir el contenido del GS con respecto
al contenido de ceniza, humedad y temperatura de reduccién (Baruah, Baruah, & Hazarika, 2017).

Las investigaciones mencionadas son de gran motivacion para el desarrollo de este
proyecto, debido a sus aportes metodoldgicos y a la implementacion de herramientas que permiten
establecer la influencia de los parametros en la generacion energias alternativas como lo es la

gasificacion.
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Capitulo 2

Control Inteligente

El control de una variable fisica de un proceso, consiste en la identificacion de
pardmetros de control, brindando las garantias del mismo al mantenerlo constante en cualquier
operacion a pesar de perturbaciones que tienden a desestabilizar el sistema, es importante precisar
que ningdn control se implementa de manera arbitraria debido a que este depende de las
necesidades del proceso, cumpliendo de la mejor manera los multiples objetivos (Arnavat &
Bruno, 2015). Un reactor térmico tiene grandes desventajas, como la inestabilidad que depende de
propiedades externas e internas para la calidad de su proceso, por lo que el control no es una tarea
facil. Debido al comportamiento incierto, no lineal de sus variables y el desconocimiento del
sistema en su disefio, como en el caso de los reactores empiricos ya que dificulta comprender el
principio de funcionamiento, por lo que las estrategias de control de redes neuronales artificiales
presentan caracteristicas que se adecuan a estos sistemas (Arnavat & Bruno, 2015) .

La competencia en diferentes sectores industriales y académicos incitan a disponer de
técnicas confiables y flexibles para que la operacion obtenga mayores beneficios y eficiencia en el
cumplimento de los objetivos. En los Gltimos afios en respuesta a estas necesidades, se han
desarrollado estrategias de control adaptables y robustas con respecto a los cambios que puede
tener para el control de procesos complejos como lo son los sistemas no lineales (Hilera &
Martinez, 2000).

Las estrategias de control adaptables, operan a partir de la dinamica de cualquier planta
con algoritmos lineales que logran sincronizar de manera adecuada los parametros del controlador,

una de las estrategias de control que ha modificado el pensamiento en sistemas térmicos, son los
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controles basados en las redes neuronales artificiales, ya que es un control adaptable que logra
predecir, entrelazar y retroalimentar todos los parametros, para que pueda responder a cualquier
perturbacion, llamado neuro-control. Este control dinamico es muy utilizado en el campo de la
investigacion, por lo que sus resultados en diferentes estudios llaman la atencion de manera
considerable para la aplicacion a cualquier sistema, debido a que tienen una habilidad con la que
no cuenta los deméas modelos de control, que es el aprendizaje de experiencias sin tener que
programar de manera convencional y logra tener una ensefianza en tiempo real, identificando la
relacion entre parametros sin conocer el principio del sistema (Hilera & Martinez, 2000).

Para el control de procesos no lineales, se hace uso de las RNA. A continuacion, se permite

realizar un recorrido por la teoria del control neuronal adaptable en la aplicacion de sistema.

Redes neuronales bioldgicas

Para entender el funcionamiento de las RNA, se debe conocer la actividad de las neuronas.
El cerebro tiene células nerviosas llamadas neuronas y cuenta con 68 mil millones de neuronas
gue estan interconectas, el cerebro estructura todo su conocimiento por memoria asociativa, esto
quiere decir que cada vez que genera un nuevo conocimiento se crean nuevas conexiones entre
neuronas (Fletcher, 2018).

La estructura de las redes neuronales esta compuesta por neuronas de entrada conectadas a
una red compleja y a unas neuronas de salida, asi con cada movimiento o conocimiento que se
puede adquirir. Las neuronas cuentan con una relacion a largo plazo, lo que quiere decir que, si se
practica una actividad a largo plazo y se deja de hacer, las interconexiones se interrumpen, esto es

a lo que llamamaos aprendizaje (Serra, Galdi, & Tagliaferri, 2018). La mision de una neurona es:
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e Recoger informacién
e Integrar en un cddigo de activacion propia de la célula

e Transmitir en forma de impulsos

Dendritas
f Hacia la siguiente
/ neurona
A
)
Direccion del p
imnuc;so /,/——‘7
. o —— / e
Direccién del
) o impulso
Hacia la siguiente
neurona .
Axén
llustracion 1: Estructura de la neurona Fuente: Modificado de (Yokochi, Rohen, & Weinreb, 1991)

En la llustracion 1, se identifica la estructura: un ndcleo, un axén (ramificacion de salida
de la neurona), donde se generan los impulsos electro-quimicos que cuentan con unas
ramificaciones llamadas dendritas que son las encargadas de propagar la informacion (Yokochi,
Rohen, & Weinreb, 1991). La neurona funciona de la siguiente forma, las dendritas retnen
informacion que les trasmiten las demas neuronas, esta informacion llega al ndcleo donde se
procesa hasta generar una respuesta por el axon, esta informacion se ramifica y regresa a otras
neuronas, a esto se le llama sinapsis que es la union entre el axén y las dendritas (Fletcher, 2018).

El desarrollo de las redes neuronales ha tenido diversos cambios desde su primera
aplicacion iniciando desde el desarrollo basado en neuronas pasando por el desarrollo
computacional hasta llegar a la aplicacion de redes neuronales en ingenieria como se evidencia en

el diagrama 1.
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Redes neuronales artificiales (RNA)

Las RNA intentan simular las capacidades que tiene el cerebro humano para actuar en
diferentes situaciones y resolver problemas. El cerebro posee la capacidad de aprender de la
experiencia utilizando ventajas como (Hilera & Martinez, 2000):

e La utilizacion de sinapsis de la RNA.

e La transformacion segln las entradas y salidas con la capacidad de aprender y adaptarse
segun las condiciones.

e Tiempo real de adaptabilidad.

e Garantiza respuestas precisas con un analisis uniforme.
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Una RNA contiene una capa de entrada, un determinado nimero de capas ocultas y una
capa de salida. En cada capa de la red existen matrices de pesos y estos son los que aprenden segin
el comportamiento del sistema, cada nodo es una neurona artificial y se convierte en un elemento

importante para toda la red (Hilera & Martinez, 2000).

Capade Capa Capa de
entrada oculta Salida
Nodo Pesos Nodo Pesos Nodo

Salida

lustracion 2: Red Neuronal Artificial Fuente: Tomado de (Cabello, y otros, 2005)

En la llustracion 2 se puede definir la estructura de acuerdo a los siguientes parametros
(Cochocki & Unbehaue, 1993):

e Entradas: las unidades de entrada reciben sefiales de adquisicion de datos del entorno y del
proceso por medio de sensores o componentes electrénicos.

e Salidas: envian una sefial fuera del sistema, estas sefiales son usadas para controlar el
sistema.

e Unidades ocultas: son las conexiones entre neuronas que conducen una sefial de relacion
sin tener contacto con el sistema y procesan la informacion modificando los patrones del

sistema.
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Se puede observar que cada capa esta interconectada por nodos de manera masiva, cada
nodo es una neurona lo que representa un elemento importante en toda la red para su aprendizaje.
Existen dos fases de modelado en las redes neuronales (Cochocki & Unbehaue, 1993):

e Fase de entrenamiento: Se usa un conjunto de datos o patrones de entrenamiento para
determinar los pesos o parametros del modelo, con el objetivo de minimizar el error
cometido entre la salida obtenida por la red neuronal y la salida deseada.

e Fase de prueba: Se utiliza un segundo grupo de datos para evaluar la RNA en el proceso

de control.

Las redes neuronales abordan procesos que contengan gran cantidad de datos lineales y no
lineales, son algoritmos robustos que fueron disefiados para simular el sistema neuronal biol6gico
de una neurona en la toma de decisiones o prediccion segun la experiencia o aprendizaje,
permitiendo interconectar todas las variables de entrada y salida de un sistema tanto dependiente
como independiente (Guresen & Kayakutlu, 2011).

Actualmente, las redes neuronales se aplican en problemas de ingenieria y ciencia como:
procesamiento de sefiales, reconocimiento de patrones, simulacién de procesos, aproximacion de
funciones y estudios paramétricos (Baruah, Baruah, & Hazarika, 2017). En diferentes estudios
realizados donde se implementaron las redes, se determin6 que el aumento de las capas ocultas no
mejora la capacidad de prediccion de la red neuronal, por lo contrario, al realizar un proceso mas

robusto dificulta la capacidad de procesamiento numérico a realizar (Guresen & Kayakutlu, 2011).

Existen tipos de redes neuronales que se determinan asi (Hilera & Martinez, 2000):
e Feedforward: El flujo de informacion es unidireccional, un nodo trasmite informacién a

otro nodo del cual no recibe ninguna informacion.
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e Feedback: Aungue el flujo de la informacion es unidireccional existe una retroalimentacion

con la salida de la red para tener control del error.

Las neuronas se conectan una de la otra usando la sinapsis, se pueden reconocer varias uniones
como (Guresen & Kayakutlu, 2011):

e Uniodn entre los mismos: Consiste en unir cada neurona de una capa con todas las neuronas
de las siguientes capas, esta conexion es usada en las RNA-MP, redes de Hopfield, entre
otras.

e Unidn lineal: Consiste en unir cada neurona con la otra de la siguiente capa, este tipo de
unién o conexién se suele usar si la capa de entrada.

e Predeterminado: Este tipo de conexiones aparece en redes que tienen la propiedad de
eliminar o agregar neuronas a sus capas segun sea necesario. Si se establece un orden en

las capas podemaos establecer conexiones hacia adelante, hacia atras o laterales.

Clasificacion de Redes Neuronales. Existen varios tipos de redes neuronales (Hilera & Martinez,
2000), como lo son Perceptron simple, Red de Hopfield, Red competitiva, Redes neuronales online
ART1, Red neuronal competitivas ART2, Red neuronal auto organizadas (Mapas de Kohonen),
pero solo se profundizaré en la red neuronal de interés que se desarrolla en este estudio, las RNA-

MP.

e Multilayer perceptron (RNA-MP):

Este modelo es una aplicacion del perceptron simple, en la cual adicionan una serie de

capas que basicamente hacen una trasformacion sobre las variables de entrada, esto fortalece una
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deficiencia del perceptron simple, el cual es la incapacidad de clasificar conjuntos que no son
linealmente independientes, ya que la RNA-MP convierte las funciones linealmente dependientes
en linealmente independientes gracias a la transformacion de la capa oculta que tiene la funcion
de activar dejando pasar la sefial (Haykin, 1999). Con lo anterior se puede afirmar que la RNA-

MP es un modelador universal.

La arquitectura de la RNA-MP consta de una capa de entrada, una capa de salida y una o
mas capas ocultas como lo muestra la llustracion 3. Dichas capas tienen conexiones, es decir, que
la capa de entrada se une con la primera capa oculta y esta con la siguiente capa oculta y la capa

oculta final llega a la capa de salida.

Capa de Capa oculta Capa de salida
entrada

Lineal

lustracion 3: Red Neuronal Artificial Multilayer Percepton Fuente: Adaptado de (Haykin, 1999)
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Una de sus aplicaciones es la prediccion de cualquier resultado, sin importar que el
comportamiento sea lineal o no, restriccion que tienen las otras redes, por lo que puede brindar un
porcentaje de precision mas alto a las convencionales, la deduccion anterior se deriva del
aprendizaje que genera la red y reconoce interacciones no lineales, no necesita una descripcion
matematica, por ende, se asume que no es necesario entender el funcionamiento dentro del proceso,
solo identificar las entradas y salidas del sistema.

Las RNA al intentar simular el funcionamiento de una red neuronal bildgica, tienen un
aprendizaje autonomo por medio de la toma de datos experimentales realizando interacciones entre
variables, logrando relaciones matematicas para priorizar parametros por importancia segun el
impacto en el sistema, para la representacion de los diferentes procesos mas complejos como

sistemas no lineales y discretos (Hilera & Martinez, 2000).

Métodos de aprendizaje de las Redes Neuronales Artificiales (RNA). El aprendizaje en una
RNA es donde se crea, modifica o destruye conexiones como respuesta a la informacién adquirida
(datos o ejemplos ya existentes), aumentando la veracidad de la red para su ejecucion, siendo esta
una de las caracteristicas mas interesantes de las redes neuronales. El aprendizaje en una RNA
consiste en dar pesos a sus conexiones o0 nodos, que da la posibilidad de solucionar eficientemente
un problema. Existen tres tipos de aprendizaje (Lapedes & Farber, 1987):
e Aprendizaje supervisado: La red cuenta con el valor de salida que requiere o que deberia
obtenerse después de hacer el proceso de sinapsis, cuando no tiene este mismo valor, hace

los ajustes necesarios para llegar a la respuesta correcta.
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e Aprendizaje no supervisado: La red cuenta con los datos de entrenamiento y, de entrada,
con la RNA deduce, modifica y relaciona los patrones necesarios para llegar a una
respuesta, aungue no siempre sea la requerida.

e Aprendizaje por reforzamiento: Es una variante del aprendizaje supervisado debido a que,
aunque no utiliza valores de salida exactos para calcular el error de la red, si genera una
respuesta adecuada o no para que la red modifique sus valores hasta llegar al valor

correcto.

Dentro del proceso de aprendizaje de las RNA se identifican caracteristicas que ayudan a
la implementacién de la red en sistemas complejos, las caracteristicas mas importantes de las RNA
son la interaccion con el medio ambiente y el progreso del desempefio por medio del aprendizaje.
Las reglas del aprendizaje son mecanismos con los cuales se van adaptando y modificando los
parametros de la red. A continuacién, se mencionaran algunas reglas y se profundizara en la que
respecta a la implementacion de este estudio, las mas utilizadas son (Hilera & Martinez, 2000) La
Regla de Hebb’s, la Regla delta, las Redes de Hopfield y la activacion aleatoria de los pesos de la
red, finalmente, se tom6 como aprendizaje la siguiente regla.

e Backpropagation: Emplea un ciclo de propagacion de adaptacion en dos fases. Una vez
que se aplica un patron a la entrada de la red como estimulo, éste se propaga desde el primer
nodo a través de la capa oculta de la red, hasta generar una salida. La sefial de salida se

compara con la salida deseada y se calcula una sefial de error para cada una de las salidas.
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Validacion de las RNA. Es importante tener en cuenta que antes de implementar la red en tiempo
real, ésta se debe validar comparandola con los resultados reales después de terminar el proceso
de aprendizaje; adicional, se tienen los pesos de la red ya calculados y se pueden utilizar varios
métodos para la validacion como lo son la suma de los cuadrados de los errores, la raiz cuadrada
del error cuadratico medio, el error médximo o comparacion gréafica entre las curvas de los datos de

salida reales y los datos que se obtienen de la red (Cochocki & Unbehaue, 1993).

Funciones en el modelo de RNA. Una neurona artificial contiene una serie de funciones que se
componen de la derivacion de los resultados de otras neuronas, asi realiza una ponderacion
dependiendo de los patrones que llegan a ella segln las entradas, los pesos de sinapsis y la funcion
de activacion. Por esta razdn, se explica al detalle las diferentes funciones en un modelo de control
basado en redes neuronales:

e Funcion de la propagacion o ponderacién: Esta funcion normalmente se usa en una suma
ponderada de las entradas multiplicada por los pesos. En esta funcion se interpreta como un
regulador o vigilante de las sefiales que se emiten entre neuronas, otra regla de propagacion
es la distancia euclidea usada en los mapas de Kohonen y en algunas redes competitivas, es
utilizada también en las redes no supervisadas para que se ajusten los patrones (Guresen &
Kayakutlu, 2011).

e Funcién de activacion: Esta funcion que combina el potencial post-sinaptico, que
proporciona la funcidén de la propagacion con el estado actual de la neurona para conseguir
el estado futuro de activacion de la misma (Lapedes & Farber, 1987), se pueden citar las
funciones mas aplicadas de la red neuronal:

v" Lineal
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v Escal6n
v" Hiperbdlicas o tangenciales
e Funcion de salida: Esta funcion convierte el estado de la neurona en la salida hacia la
siguiente neurona que transmite la sinapsis, de manera usual no se considera y se toma la
identidad de cada neurona. Existen algunas redes que transforman su estado de activacion
en una salida binaria y para eso usan la funcién escalon antes de mostrar la salida (Hilera

& Martinez, 2000).

Una desventaja de este modelo es que aunque no es necesario tener claro el
comportamiento del proceso, es indispensable un gran numero de pruebas experimentales para que
la red en su entrenamiento logre crear un patron de comportamiento y logre llegar al objetivo del
proceso, por ende, en una red al hacer interacciones entre variables y capas se pueden crear muchos
supuestos del mismo funcionamiento de la planta que se esta analizando (Cochocki & Unbehaue,
1993) Por otra parte, es importante precisar que las redes neuronales al tener todas las
caracteristicas nombradas, logran tener alto impacto positivo por su veracidad en los resultados

para la aplicacién como estrategia de control (Hilera & Martinez, 2000).

Sistemas de control

A partir de una serie de entradas del sistema a controlar se modifican parametros por medio
de la RNA para cambiar la salida hasta obtener la deseada que es lo que busca este sistema. Los

factores que debe tener un sistema de control son (Hilera & Martinez, 2000):
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e Ser estables y robustos frente a posibles modificaciones en tiempo real, variaciones y
errores en los modelos.
e Ser eficientes con respecto a lo deseado para evitar comportamientos irreales del control

e Ser facilmente disefiados, implementados y modificados en un software

Estos sistemas se dividen en dos tipos, de lazo abierto y de lazo cerrado

Lazo Abierto. El controlador a lazo abierto debe ser inverso de la funcion de trasferencia del
sistema consiguiendo que todo el sistema o planta sea igual a 1 ya que no hay como calcular el
error de salida de la planta debido a la inexistencia de retroalimentacion. Para evitar los
inconvenientes de este sistema de control, se utiliza un método de retroalimentacion dando espacio

al control de lazo cerrado (Guresen & Kayakutlu, 2011). Sus desventajas son:

¢ Nunca se conoce la planta, asi que conseguir o calcular el inverso no seré preciso
¢ No se puede implementar en un sistema inestable

e No compensa las perturbaciones y/o variaciones en el sistema

Lazo cerrado. Este sistema tiene una retroalimentacion con la salida, donde la salida influye en
la accién del control. Es el encargado de hacer el ajuste en el sistema de accion, en el controlador
que se ajusta basandose en la salida del sistema, esto quiere decir que la salida del control se
convierte en su propia entrada (Guresen & Kayakutlu, 2011). Algunas ventajas son:

e Pueden controlar sistemas inestables

e Puede compensar perturbaciones
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Con estas ventajas, es uno de los sistemas de control mas utilizados en la industria y la
academia, sin embargo, en otros sectores son poco utilizados por las desventajas que posee, como
su complejidad, costos mayores y el ruido en el sistema que genera al hacer la medicién por la

retroalimentacion (Guresen & Kayakutlu, 2011).

Control neuronal adaptable

Es importante identificar las arquitecturas para el modelado de sistemas (Lapedes & Farber,
1987) de las redes neuronales artificiales que dependen del modelo de la planta o el proceso y se
dividen en cuatro: Modelo basico o directo de la planta, Modelo directo inverso de la planta y
Modelado especializado inverso de la planta, para este estudio es importante describir el tipo de
control a utilizar, el cual es:

e Modelo de operador: el algoritmo de aprendizaje esta en funcionamiento con la planta la
cual es operada por un experto consiguiendo y mostrando la respuesta deseada de la red,
de esta manera logra entrenar evitando los ruidos que se pueden generar en las sefiales, con
el fin de filtrar antes que los algoritmos convencionales no sean aplicables en una red, la
respuesta de la red se utiliza como un compensador, con la diferencia que este error pasa
hacia atras desde el modelo de la planta basica con el fin de ajustar los parametros del

nuevo modelo y estar muy cerca al error.

El control neuronal adaptable depende de sus caracteristicas dependiendo de la RNA de

interés que se observan en el diagrama 2.
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Su funcionamiento de basa en un elemento procesador (PE) tiene varias entradas y las combina con una suma basica que
es modificada por una funcion de transferencia. El valor se envia a la salida de PE y se puede conectar a entradas
de otras neuronas artificiales mediante conexiones poderosas

Funcionamiento

Caracterisitcas

e DY
REDES NEURONALES ARTIFICIALES (RNA
1 ( ) [

Tipos

2
* Aprender a traves de la experiencia
* Abstraen las caracteristicas principales

definicién

de una serie de datos

* Utilizadas para la clasificacion y
reconocimiento de patrones

* Constituyen una tecnica de modelizacion

Modelos matematicos basados en redes neuronales
biologicas del cerebro humano considerada como

Red de Hopfield

Tecnica de Calsificacion.

multivariada

—D[Mapas de Kohonen]

* Generalizan de ejemplos previos pertenece a —>[ Redes competitivas ARTZJ
a ejemplos nuevos
* Son flexibles == '
S z (Metodos Predictivosj [Metodos Descrlptlvosj —P( Redes Neuronales Online ARTIJ

Aplicaciones

o
* Robotica
* Reconocimiento de Imagenes
* Filtrado de Ruido
* Analisis y procesado de sefiales
* Diagnostico medico
* Procesado de lenguaje

* Control de procesos
.

Diagrama 2: Caracteristicas de las redes neuronales

de aprendizaje

—>[Red neuronal Competitiva Simplej

Supervisado y

. —b( Perceptron MuIticapaj
no supervisado

—p[ Perceptron Simple]

Se clasifica segun

Aprendizaje

No supervisado

Topologia

Redes neuronales
mono Capa

Redes neuronales
multi capa

Fuente: Autor
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Capitulo 3

Procesos termoquimicos

La biomasa cuenta con diferentes procesos de conversion para obtener energia, se pueden
tener procesos termoquimicos que buscan convertir la biomasa reduciendo su volumen, facilitando
su transporte, su almacenamiento y aprovechando al maximo (Zhang, Xu, & Champagne, 2010)
Los procesos termoquimicos que se encuentran actualmente en estudio son la pir6lisis, gasificacion
y combustién, entre los méas comunes. La gasificacion es uno de los procesos termoquimicos méas
prometedores, debido a que se puede dar uso a los tres productos que se obtienen en el proceso:

solido, liquido y gaseoso.

La seleccion de este proceso depende de la caracterizacion de la biomasa, estas brindan la
informacion necesaria para seleccionar los parametros Optimos porque de estas depende el
resultado de la gasificacion, esta caracterizacion fisico quimica se compone por:

e Andlisis termogravimétrico (TGA) (Ranzi, y otros, 2008)

e Analisis ultimo que mide porcentaje en peso de carbono, hidrégeno, azufre, nitrégeno y
oxigeno (Baker, Brown, Elliott, & Mudge, 1998)

e Andlisis proximo, consta de porcentaje de humedad, material volatil, carbon fijo y cenizas
(Baker, Brown, Elliott, & Mudge, 1998)

e Poder calorifico, mide la cantidad de energia entregada por un material combustible (Kirkels
& Verbong, 2011)

e Analisis de la Espectroscopia Infrarroja por Transformada de Fourier (FTIR)

e Contenido de lignina, celulosa y hemicelulosa (Ohman, Pommer, & Nordin, 2008)
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[ Generacion de energia 1

{ Fosiles ’ [ Renovables ]

[ Edlica J [ Mareomotriz J [ Solar J [ Biomasa ]

{ Termogquimicos 1 { Bioguimicos 1

‘ Combustion ’ ‘ Gasificacion ’ ‘ Pirdlisis ’

i Lecho
[ Lecho fijo ] [ Plasma ] [ fluilizado ]
[
I l

{ Ascendente y [ Descendente

[ Sdlido l [ Liquido l [ Gas ]
T
[ | |
‘ Aire | ‘ Vapor ’ Aire-
Vapor
Diagrama 3: Gas de sintesis como alternativa de Fuente: Autor basado en (Basu, 2010)

generacion de energia

La gasificacion como solucién a la generacion de energia (diagrama 3) y a la problematica
actual en el mundo, entre las maltiples opciones en los procesos termoquimicos para la disposicion
final de los residuos (biomasa).

La biomasa al entrar en contacto con calor mediante reacciones quimicas y la interaccion
con agentes (liberan energia directa mediante las reacciones), se obtienen los productos en estado
solido, liquido y gaseoso (Ranzi, y otros, 2008). En el diagrama 4 se observa la clasificacion de

los procesos termoquimicos y sus productos al someter la biomasa a los mismos:
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Procesos

termoquimicos
—
— I [ [ R
Coglr%%?gén ‘ Pirolisis Gasificacion Licuefaccion
Calor, vapor g%rgi(t)rgﬁggi; glgﬁ?térgpaecsﬂ\;/_ag?;s’ Colr?q%lfjggles
gases de sintesis
Diagrama 4: Proceso termoquimicos para la conversion Fuente: Autor basado en (Basu, 2010)

Para asegurar el éxito en la generacion de energia a partir de la conversion de biomasa
dentro del proceso termoquimico, es indispensable ejecutar previamente el proceso de secado, ya
que la seleccion del tipo de conversion depende de la humedad de la misma. Puede realizarse en
el mismo proceso o de manera separada, cuando se realiza en el mismo proceso, se debe tener en
cuenta que el sistema requiere de 2442 KJ/Kg a 25°C para lograr la vaporizacion y alcanzar la
temperatura deseada, esta energia la debe suministrar el mismo proceso, esto se podra realizar si
la biomasa no supera el 30% de humedad (Basu, 2010).

Por otra parte, respecto al proceso de secado requerido, para llegar a la humedad deseada,
tiene dos maneras, natural o forzado. El secado natural es aquel en el que se aprovecha los
escenarios ambientales para la deshidratacion de la biomasa, hasta reducir su humedad para que
esta misma no intervenga en el proceso (Baker, Brown, Elliott, & Mudge, 1998). El proceso de
secado forzado, se realiza cuando la biomasa tiene contenidos importantes de humedad y las
condiciones naturales no son suficientes para la disminucion de la misma, por lo que se utilizan

equipos especializados para esto, por medio de un flujo térmico entre los que se encuentran
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secadores neumaticos o rotatorios hasta reducir la humedad para alcanzar las caracteristicas

deseadas en la biomasa (Ongen, Ozcan, & Arayici, 2013).

Gasificacion

Es un proceso de transformacién de la materia prima (biomasa) que sufre una
descomposicion termoquimica al ser sometida por altas temperaturas utilizando agentes
gasificantes, desprendiendo un gas con componentes como: monoxido de carbono, didxido de
carbono, metano, hidrégeno, etano y alquitranes, a la combinacion de estos gases se le llama gas
de sintesis (Safarian, Unnpdrsson, & Richter, 2018).

Las etapas méas importantes son el pirdlisis ya que corresponde a la degradacion de la
biomasa y la segunda es la reduccion, que consiste en la conversion del carbonizado al emplear un
agente gasificante que aumenta las reacciones para la obtencion del GS de mejor calidad. Los
agentes gasificantes utilizados para esta tecnologia son aire, vapor, mixtos, entre otros; cuando el
agente gasificante es vapor, se produce un gas de sintesis con alto contenido en hidrégeno (Baruah,
Baruah, & Hazarika, 2017).

En la gasificacion existen dos tipos de reacciones, las reacciones heterogéneas que limitan
la velocidad del proceso, son las més lentas debido a que dependen de la conversion de solido a
gas, las reacciones endotérmicas que se dan entre el carbonizado con el didxido de carbono y el
vapor de agua respectivamente. Las reacciones homogéneas identificadas en la reaccion del vapor
de agua y el mondxido de carbono para realizar la formacion de hidrégeno y didxido de carbono

(Arnavat & Bruno, 2015) como se muestra en la tabla 1.
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Tabla 1. Reacciones de la gasificacion

Formacion de metano C+2H, =CH, (AH =-74KJ]/mol)
Reacciones
Reaccion agua-gas C+H,0=C0+ H, (AH =+131K]/mol)
heterogéneas
Reaccion Boudouard C+C0,=2C0 (AH = +127 KJ/mol)
Formacion de vapor CH, + H,0 = CO + 3H, (AH = —205 KJ/mol)
Reacciones
. Desplazamiento
homogéneas CO + H,0 = CO, + H, (AH = —41 K] /mol)

agua-gas

Fuente: Autor basado en (Garcia, 2011)

Para la conversion de biomasa, la gasificacion utiliza varias reacciones quimicas de alta

complejidad, en el planteamiento de las ecuaciones de balance de energia.

aT® F) aTe F) aT® aT? aTe
(cCp, m)"‘? = (rD“ ) + E(D“ —) + (cCp, m)aWraa—r — (cCp,m)*w? —

r*0r T ar ax 9z ax 9z
\ J | J | J \ ]\ J
[ [ [ [
Acumulacién Dispersion radial Dispersion axial Conveccion radial Conveccién axial
hGp * Aesp

—E—b(T“ = Tsw) — q°

\ J K_Y_}
|
T.C. gas-solido Generacién
Ecuacion 1. Balance de energia Fuente: Autor basado en (Garcia, 2011)

En donde:
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Tabla 2: Definicién parametros para la Ecuacion 1

Simbolo

Término

Unidad

c

Cp,m

]

> > £ U N

Concentracion molar

Calor especifico molar
Productos (solido, liquido y gas)
Temperatura

Tiempo

Velocidad radial

Coordenada radial

Coordenada Axial

Didmetro del reactor

velocidad

Area

Coeficiente convectivo de trasferencia de calor
Energia de activacion

Calor perdido

mol/m?®

J/mol*K

K
S
Mol/m?3s
m
m
m
m/s
m2
w/m?K
J/mol

J/mol

Fuente; Autor tomado de; (Garcia, 2011)

La ecuacién 1 se simplifica de acuerdo a dos suposiciones, la transferencia de calor por

dispersion axial y la velocidad de los gases en la direccion radial son despreciables debido al flujo

del gas, adecuandose como lo demuestra la ecuacion 2 .

a

0
a J—
(cCp,m) 3

t rxor

Ecuacion 2. Balance de energia del gas simplificada

T ATe gy *
(rD " or ) — (cCp,m)*wgy - = E,

A
=F (Ta - Tssup) —q°

Fuente: Autor basado en (Garcia, 2011)
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En el punto medio del gasificador por las condiciones de frontera, el delta de temperatura
desaparece por la simetria térmica, lo que desaparece la dispersion radial de la ecuacion 2.

aTa_O
or

r=20:

La transferencia de calor por conveccion entre la pared y el gas en la pared del gasificador se

presenta como la ecuacion 3.

a a
r=R: A7 or = hye (T — Tg)
Ecuacion 3. Transferencia de calor pared - gas Fuente: Autor basado en (Garcia, 2011)

Donde 4 es la conductividad térmica

A la entrada del gasificador, el gas se encuentra a una temperatura constante, siendo
Z=0:T*=T,
A la salida del gasificador, no se presenta transferencia de calor, quedando

oTe

Z=1L: =0
0z

Donde L es la longitud del reactor, asi que, la temperatura de la fase gaseosa en la condicion inicial,
seria:

£=0: TS = T9%
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Factores que afectan la gasificacion. Los factores que se deben tener en cuenta para el proceso e
gasificacion, determinar el comportamiento y los resultads son: el agente de reaccion,
caracteristicas de la biomasa y condiciones de operacion, existen tres factores importantes los
cuales son (Dudynskia, Dyk, Kwiatkowski, & Sosnowska, 2015):

e Temperatura de combustion: 1000°C

e Tiempo de residencia: A mayor tiempo de residencia, reduce el material solido remanente

y los alquitranes, lo que determina el gas de sintesis producido
e Materia prima: es importante determinar el tamafio de particula, contenido de humedad y

de carbén fijo de la biomasa.

Una de las desventajas de la gasificacion es que es un proceso himedo, en el cual se
trasporta agua desecho del proceso que contiene en su gran mayoria alquitranes, por lo que la
disposicion final de estos aumenta el costo del proceso. Cuando los alquitranes se encuentran en
temperaturas inferiores a los 200°C se tornan viscosos ocasionando diversos problemas, por lo
que es necesario implementar un proceso de filtrado para liberar el gas de sintesis de los
alquitranes y bajar la temperatura de los mismos (Baruah, Baruah, & Hazarika, 2017) Una de las
aplicaciones que se le da al carbonizado que se obtiene en la gasificacion, es carbén activado

(Arena, 2012), en la tabla 3 se identifican algunos problemas comunes junto con su solucién.
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Tabla 3: Problemas y métodos en la gasificacion.

Contaminante Ejemplos Problemas Método de limpieza
" Tapona los filtros, se
. Aromaticos . ., .
Alquitranes . deposita Remocion de alquitranes
refractarios .
internamente
Compuestos de Enfriamiento,
Metales L\ . e .
. solidos y Corrosion condensacion, filtracion,
alcalinos . L
potasio adsorcion
. Ceniza, - .
Particulas ) Erosion Filtrado, lavado
carbonizado
. Principalmente . Lavado, reduccion
Nitrégeno Formacion de NOx e .
g HCN y NH3 catalitica selectiva
Corrosion, _,
Azufre, cloro HCI, H2S . Absorcion
emisiones

Fuente: Autor basado en (Basu, 2010)

El diagrama 5 muestra los procesos de la gasificacién donde se evidencian que la

temperatura de en la etapa de combustion es de gran influencie sobre la obtencién de GS, la

gasificacion en un R-CDLF, tiene cuatro etapas las cuales son secado, pirolisis, combustion y

gasificacion, que se diferencian por su rango de temperatura determinadas por el rango de

temperaturas (Basu, 2010) .
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Secado Biomasa humeda =
Biomasa seca + agua

Pirdlisis — Biomasa seca =
volatiles + carbonizado

o) G

2C0O + 02 =2C0O2

2H> + O, = 2H,0

Sistema de Gas de

GASIFICACION filtrado sintesis

!

Carbonizado + agente = gas + ceniza

Volétiles + agente = gas

Diagrama 5: Proceso de gasificacion Fuente: Autor basado en (Garcia, 2011) (Rubio, 2010) (Nifio, 2010)

Tipos de gasificacion. La gasificacidn se puede clasificar en tres grupos (diagrama 6) segun el
funcionamiento del reactor en los que se encuentra lecho fijo (dependiendo de su flujo se ubican
las etapas de secado, pirolisis, combustion y reduccién), lecho fluidizado y plasma, para el presente
escrito se desarrollard anicamente el R-CDLF. En la tabla 4 se observa la caracterizacion de los

diferentes reactores utilizados para el proceso (Basu, 2010)
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Flujo descendente

— Lecho fijo

Flujo ascendente
—| Lecho movil

— Disposicion — ﬂ Arrastre

ﬁ Burbujeante

Reactores — — lechofluilizado =
- H Circulante
- u Directo -
— Calentamiento  — - — Dual
Y Indirecto '
Diagrama 6: Procesos termoquimicos para la conversion de biomasa Fuente: Autor basado en (Basu, 2010)

Tabla 4: Caracteristicas de los tipos de gasificacién

Caracteristica Lecho fijo Lecho fluidizado Plasma
Tamario de 6-50 mm 6-10 mm <100 ym
particula
Temperatura del .
P . Baja moderada Alta
gas de salida
Demanda de .
. Baja Moderada Alta
oxidante
Depende del .
Demanda de vapor P Moderada Baja
reactor
. . . Gas puro, alta
Otras Hidrocarburos en el  Baja conversién de P L
. ; conversién de
caracteristicas gas carbon

carbon

e Gasificador de lecho fijo
La biomasa en el R-CDLF solo se puede manipular antes del inicio de la gasificacion,

después depende del comportamiento de la misma, este proceso de gasificacion puede ser de
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manera descendente y ascendente, ya que depende del sentido de la salida del gas de sintesis, en
este tipo de reactores la biomasa se encuentra en fragmentado con un tamafio de particula entre 0.6
a5 cm, para los R-CDLF la biomasa tiene un movimiento descendente por accion de la gravedad,
por lo que pasar por las etapas secado, pirélisis, combustion y gasificacion (Contreras, 2012).

Estos reactores son de una construccion simple, de excelente aplicacion para pequefa
escala para realizar estudios de parametrizacion y eficiencia en la tecnologia desarrollada en la
gasificacion, operan con la conversion de carbono, baja velocidad del gas, bajo transporte de
cenizas y largos tiempos. Es de vital importancia en la caracterizacion de la biomasa que se
sometera a este proceso tenga un tamafio dentro del rango mencionado de manera uniforme entre
sus particulas, un contenido de cenizas maximo de 5% y humedad menos al 30% (Jia, Xu, Abudula,
& Sun, 2018).

El R-DLF, llamado también corrientes paralelas, al cual se le da este nombre porque la
biomasa se carga desde la parte superior haciendo que el gas y el sélido se mueva en el mismo
sentido (Rubio, 2010). Donde la etapa mas importante es la pir6lisis, debido al movimiento de los
gases que tienen que pasar por la etapa de reduccion donde hay una temperatura entre 700 y 900°C,
mayor a la de pirdlisis que esta entre 400 y 600 °C, lo que genera la descomposicién de los
alquitranes, esto hace que la salida de los gases del sistema tengan una temperatura menor a la de
reduccion, pero al reaccionar los alquitranes generan una fraccion adicional al GS, mejorando el
poder calorifico del gas (Duman, Uddin, & Yanik, 2014) En la llustracion 4 se puede observar un

R-CDLF donde se identifica las etapas, ingreso de agente y salida del GS.
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Biomasa
Secado
Pirolisis
Aire —_—
Combustién
vapor

reduccién

Productos (biogds — Ceniza

alquitranes)

llustracion 4: Reactor de corriente descendente de lecho fijo Fuente: Autor
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Este proyecto se desarrolla en el marco de diferentes fases donde se pueden evidenciar los
pasos a seguir para disefiar, implementar y evaluar una RNA-MP, teniendo en cuenta sus
requerimientos para el entrenamiento y la validacion. La RNA-MP se utiliza como estrategia de
control para un R-CDLF por medio de la experimentacion y asi poder evaluar los parametros de
operacion para mejorar las caracteristicas del gas de sintesis. Este tipo de metodologia incentiva

la busqueda de nuevas alternativas de modelacién para estudios de parametrizacion de esta

tecnologia en desarrollo.

Fases.

La secuenciacion de la metodologia se observa en el diagrama 7 y las actividades de cada

fase en la tabla 5.

Fase 1: Consulta y revision

de antecedentes

Fase 6: Implementacion
de la red neuronal como
sistema de control

Fase 7: Experimentacion
con el sistema de control

Diagrama 7: Fases de la metodologia

Capitulo 4

Metodologia

Fase 2: Experimentacion
para la adquisicion de
datos

Fase 5: Validacion de la
red neuronal multilayer
perceptrén

Fase 8: Evaluacion del
comportamiento de la red
neuronal como sistema de

control

Fase 3: Disefio de una red
neuronal tipo multilayer
perceptron

Fase 4: Entrenamiento de
la red neuronal multilayer
perceptron

Fuente: Autor
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La Universidad Nacional de Colombia, en el laboratorio de plantas térmicas y energias
renovables cuenta con un R-CDLF el cual se controlaré a partir una RNA-MP con el objetivo de
aumentar la eficiencia del proceso y obtener un GS con un mayor porcentaje de CO. Para la
implementacién de un sistema de control que busca disminuir las posibles incertidumbres y

perturbaciones del proceso, para que la salida de nuestro sistema sea estable.

Para este estudio la planta de gasificacion depende de sus mismos parametros de operacion
por lo cual un control convencional como lo es el controlador proporcional, integral y derivativo
(PID) no cuenta con la capacidad para resolver un sistema multivariable inestable como lo es la
gasificacion, esto se debe a que sus parametros son no lineales, de alli las RNA-MP nacen como

una alternativa viable como estrategia de control inteligente.

Por medio de un proceso experimental se evaluara el comportamiento de la gasificacion en
un R-CDLF. Se realiz6 una adquisicion de datos para hacer un analisis del comportamiento del
reactor, el disefio e implementacion de una RNA como estrategia de control y evaluacién de los
efectos del control inteligente en el reactor, donde se utiliz6 herramientas para el mismo como

LABVIEW, MATLAB y EXCEL.
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Tabla 5: Desarrollo de objetivos

Obijetivos especificos

Fase

Actividades

1. ldentificar los
parametros del
proceso

termoquimico en un
R-DLF.

Consulta y revision
de antecedentes

Realizar la busqueda de investigaciones relacionadas
en bases de datos académicas y fuentes
institucionales.

Identificar la aplicacién de la RNA-MP y el control
en sistemas térmicos.

Revision histdrica del gasificador de la Universidad

Nacional y proyectos desarrollados con este.

Experimentacion

Puesta a punto del reactor, realizando modificaciones
en los sistemas de filtrado, agitacion y alimentacién.
Mantenimiento a los sensores (termocuplas, celdas
de carga, analizador de gases) y actuadores (sistema
de succion y entrada de caudal de aire).
Modificacién del software de adquisicién de datos
donde se logra identificar diferentes parametros y
observar el proceso durante y posterior a la prueba
para su respectivo analisis utilizando LABVIEW
(generar un informe por experimentacion formato
xlIsx).

Modificacién de procedimiento de la gasificacion en
un reactor de corriente descendente de lecho fijo
Realizar un programa en MATLAB que genere de
manera gréafica el analisis del informe de cada prueba
y que arroje informacion de promedios,
normalizacion de datos, lineas de tendencias,
identificacion de fases (encendido, estable y
apagado), comparacion entre parametros, variacion
de cada variable.

Con los datos experimentales, identificar los
pardmetros del reactor de corriente descendente de
lecho fijo que tienen influencia con la obtencion del
gas de sintesis.
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Obijetivos especificos

Fase

Actividades

Disefio de una
RNA-MP

Identificacion de herramienta NNTOOL de
MATLAB

Seleccion de caracteristicas de la red neuronal
Seleccion de parametros de entrada y salida que se
realizaran segun el analisis de datos.

Tomar los datos de la fase estable de la prueba.

Con la caja de herramientas de MATLAB, se

realizard el entrenamiento con los datos
2. Implementar un seleccionados de la fase estable, donde de manera
ist q trol Entrenamiento de la aleatoria se tomara el 50 % de los datos para entrar
sisteéma  de  contro RNA-MP la red, los cuales abarcaran toda la fase.
basado en RNA-MP Realizar la prueba de la influencia de la cantidad de
al RCDLE  del capas ocultas y neuronas en esta misma capa.
o Realizar 1000 iteraciones en el entrenamiento para
laboratorio de plantas disminuir el error de respuesta de la RNA.
termicas y energias e Utilizar el 50% que la herramienta de MATLAB
S seleccion6 de manera aleatoria para la validacion de
renovables. Validacion de la P
RNA-MP la RNA.
Graficar el error de la validacion con los datos reales.
e Tomar los pesos y los sesgos de la red.
e Unificacion de la red neuronal con el software de
adquisicion de datos, interfaz entre MATLAB y
Implementacién de LABVIEW
la RNA como e Utilizar la red de manera estética.
sistema de control e  Implementar la sefial con las tarjetas de control a los
actuadores vélvula y ventilador, con el fin de
mantener la fase estable el mayor tiempo posible.
3 Eval | trol  Experimentacion Caracterizacion de valvula 'y ventilacion
' .va .uar €l contro cor?el sistema de dependiendo la sefial enviada por LABVIEW
inteligente control e Replicar pruebas realizadas con condiciones
multilayer similares de experimentacion.
perceptron 'y el = Comparacién del comportamiento del sistema con la
efe(?to e 08 Evaluacion del ESaﬂig:oﬂﬁllanélisis de los posibles impactos que
parametros de  comportamiento de P P a

operacion sobre el

GS

la RNA como
sistema de control

logra tener una estrategia de control en un sistema
térmico.
Identificacion de ventajas y desventajas de la red
neuronal.
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Capitulo 4

Planta de gasificacion

La planta de la Universidad Nacional cuenta con un R-CDLF, en la llustracion 5 la planta

de gasificacion.

llustracién 5: Planta de Gasificacion Fuente: Autor

Se realiza una inspeccion y verificacion del funcionamiento del equipo donde se identifican
las etapas del proceso, el aislante térmico, la instrumentacién, el mantenimiento de los equipos,
diferentes sistemas como agitacién, filtrado, carga, agente gasificante, entre otros, donde se
determina la necesidad de un software para la adquisicion de datos y el control inteligente. Para
efectos de estudio se elabord un procedimiento estandar para el proceso de gasificacion, ya que,
aunque el resultado cambia variando la biomasa los patrones de comportamiento son iguales, esto
asegura que por medio de una RNA-MP se logra garantizar una prediccion efectiva y confiable

con un error bajo en su prediccion y obtener un gas de sintesis de alto contenido de CO.
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Es indispensable tener planos y un levantamiento preliminar de dimensiones (Ver Anexo
1), por lo que se decide modelar la planta de gasificacion en AUTODESK INVENTOR. En la

ilustracion 6 se evidencia la distribucidn de equipos que componen la planta.

o, = Salida del gas de sintesis

Motor de agitacion

Tanque de Alimentacién de biomasa

almacenamiento de
Sobre-calentador de vapor

Bomba de inyeccion
de agua para arrastreSedimentador Sensores de

lustracion 6: Planta de gasificacion y sus partes Fuente: Autor

Para realizar la experimentacion en la planta se ejecutan los siguientes pasos (anexo 2)

a) Preparacion de biomasa (molienda, tamizado, secado) (anexo 3)
b) Desmontaje de reactor (bajar etapas del reactor)

c) Cargade cama de carbon vegetal (entre 1.5y 2 KQ)

d) Montar etapas del reactor con montacargas

e) Situar aislante térmico en las parees del reactor

f) Cargar biomasa (entre 16- 18 Kg)

g) Sellar reactor (sistema de alimentacion y division de etapas)

h) Conectar entrada de aire

i) Cerrar ciclon seco, poner guata en tanque 1 y en el tanque dos el hielo
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J) Realizar la conexion de variador al ventilador

k) Conexidn del sistema de adquisicion de datos (anexo 4)

I) Inicio de gasificacion (con flama de propano en la etapa de combustion)
m) Cuando se pierde més del 80 % de biomasa realizar apagado (anexo 5)

Sistema de carga y agitacion

El equipo cuenta con un sistema de alimentacion por etapas o cajones, presentando
inicialmente un buen resultado, pero con las diversas pruebas presentd problemas de oxidacion por
el contacto con el gas y alquitranes, la altura no permitia cargar con facilidad después de alcanzar
altas temperaturas; presenta ruido en el momento de abrir las compuertas de alimentacion por ser
de forma mecanica, dafiando la lectura en la adquisicién de datos, en la ilustracion 7 se puede

observar la estructura que hacia parte del sistema de alimentacion.

Ingreso de
biomasa
Compuerta
Palanca de de carga
apertura
lHustracion 7: Alimentacion del reactor inicial Fuente: autor

En busqueda de facilitar la alimentacion del reactor para que se pueda cargar en su maxima
capacidad (20 Kg), la cama de carbo6n vegetal y biomasa, se eliminan dos de las tres etapas para la

alimentacion con sus respectivas compuertas y se agreg6é una entrada en su Ultima caja de manera
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transversal, con una medida de 12 cm de didmetro externo evitando asi los ruidos que causaba el
proceso de alimentacion. La llustracion 8 evidencia la modificacién al sistema de alimentacion,
aungue no se puede hacer una carga durante la prueba, si permite alimentar en su totalidad evitando

perturbaciones de calibracion para la adquisicion de datos.

Ingreso de
biomasa

27 : 4 .
llustracidn 8: Alimentacion del reactor modificado Fuente. Autor
Otra de las desventajas de la gasificacion en el proceso es la compactacién de la biomasa
en la zona de secado y pirdlisis, generando espacio y reduciendo el proceso consecutivo de
combustion, lo que evitaba la generacion del gas de sintesis con un contenido ideal para ser
utilizado como un combustible y para evitar que esto sucediera, se golpeaba cuando la temperatura
de las etapas pirolisis y combustion disminuia, pero estos golpes generaban perturbaciones en la
adquisicion de datos arrojando lecturas erroneas. Para evitar la problematica anterior, se
implement6 un motor como sistema de agitacién que mueve la biomasa evitando estancamiento
en el reactor.
La fuerza motriz de esta agitacion proviene de un motorreductor de red monofasica, que

cuenta con una velocidad de 1250 RPM vy a la salida de aproximadamente 30 RPM, el cual
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transmite el movimiento por medio de un eje con aspas, en la llustracion 9, se evidencia la

instalacion del motor en la fase de secado con un eje en las etapas de secado y pirolisis.

llustracion 9: Sistema de Agitacion Fuente: Autor

Sistema de filtrado

Para minimizar la presencia de alquitranes al GS, se realiza un desmonte de la tuberia de
entrada y salida del hidrociclén, en la lHustracién 10 se identifica:
= Tanque de aguas contaminadas
= Bomba de retorno al tanque, inyeccion de agua
= Tanque de filtro con guata
= Tanque son sub-enfriado
= Hidrociclon

= Ciclon seco
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Tanqgue de filtrado con
Tanque de agua subenfriado
contaminada ]
Tanque de filtrado con

guata

Ciclon seco

Hidrociclén

Bomba de agua
contaminada  al
tanque

Sedimentador

Bomba de inyeccion
de agua para arrastre

llustracion 10: Sistema de Filtrado Fuente. Autor

Las modificaciones que se realizaron en el sistema de filtrado se dieron porque las trampas
de filtro por el Hidrociclon y dos tanques con guata no evitaban que en la salida de la planta el GS
no llegara contaminado de alquitranes, debido a que su temperatura no se disminuida, lo que
implicaba aumentar el arrastre de alquitranes hasta el motor de generacion de energia, se
implemento un cicldn seco para que capturara los alquitranes arrastrados por el ventilador cuando
se utilizaban frecuencias muy altas y en el Gltimo tanque ya no se llend de guata para filtrar si no

de botellas con hielo para la reduccion final de alquitranes reduciendo la temperatura del gas y

condensando los mismos.
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Instrumentacion

Para entender el comportamiento del gasificador y el funcionamiento del reactor, se
implemento6 una serie de sensores para realizar la adquisicion de datos y mejorar la eficiencia del
sistema disminuyendo la inestabilidad de los mismos, también se involucra en el proceso los
actuadores. De lo anterior se realizé un software en LABVIEW llamado THERMOBIND utilizado
como interface para la conversion de sefial de andloga a digital por medio de NI cDAQ-9172,
donde se utilizan tarjetas como se identifica en la llustracion 11 (Anexo 6. Data sheet tarjetas de

adquisicion).

llustracion 11: Base y tarjeta de adquisicion Fuente: Autor

Sensores
= Celdas de carga:

Para conocer el caudal de conversion de la biomasa se utilizan tres celdas de carga puntual
gue se encuentran conectadas en paralelo a una tarjeta N19211 ya que de eso depende la velocidad
del proceso y el funcionamiento del sistema. En la llustracion 12 observamos la estructura y la
configuracion de las celdas donde se apoya todo el reactor (Anexo 7. Calibracion de celdas de

carga para el software).
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Soporte del -
reactor .'

/

Contacto del reactor con las celdas de carga

llustracién 12: Celdas de carga Fuente. Autor

= Analizador de gases:

En la gasificacion es fundamental tomar lectura del gas de sintesis que se utiliza para
combustion, con el contenido del gas se puede identificar el poder calorifico. Este analizador
necesita de una bomba para el arrastre de la muestra después del proceso de filtrado de la planta,
el analizador cuenta con sus propios filtros y control de caudal el cual puede medir CO, CO, CHa,
Hz, Oz y poder calorifico. Los analizadores de gases EMERSON X-STREAM y GASBOARD
CUBIC brindan sefiales de 4 a 20 miliamperios a una tarjeta N19265, en la llustracion 13 se
observa el analizador de gases con sus partes, en el Anexo 8 encontrara su respectivo Data sheet y

en el Anexo 9 la forma adecuada de calibrarlo.
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: Medidor de
Filtro de s
presion
. Entrada de
Salida de variador
variador i Entrada y
” salida de gas

llustracion 13: Analizador de gases Fuente. Autor

= Termocuplas:
La planta de gasificacion cuenta con 9 termocuplas tipo K las cuales estan conectadas en
dos tarjetas N19211, ubicadas: 9 termocuplas en el reactor. Su ubicacion depende de las etapas

secado, pirolisis, combustion y gasificacion como se observa en la ilustracion 14.
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Termocuplas de
secado

e . ’ Termocuplas de
A pirolisis

—iK e | Termocuplas de
B ; combustion

Termocuplas de
reduccion

llustracion 14: R-CDLF ubicacidn de las termocuplas Fuente: Autor

Actuadores
= Ventilador de succion
La presion donde el reactor depende de tres factores, la frecuencia del ventilador
(ilustracién 15) de arrastre del gas de sintesis, el caudal de aire y la temperatura, la cual depende
del sello entre fases del reactor debido a que si el sistema se sobre presiona, puede generar escapes,
por esto se considera un parametro importante, ya que altas presiones pueden ser peligrosas en el

proceso y afectar los patrones de comportamiento.

: Entrada al ;
ventilador del GS

de sintesis

lNustracion 15: Ventilador de succion Fuente. Autor
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= Electrovélvula de aire:

Tener control sobre el caudal de aire es crucial, por lo que fue necesario instalar una valvula
de control como se observa en la ilustracion 16 (Anexo 10) unida a un mandémetro y un medidor
de flujo de aire, lo que brindd grandes ventajas, como poder realizar un balance de masas mas
adecuado y poder variar el caudal, por ello, el proceso de la gasificacion se divide en estado de

encendido y estable.

Movimiento
automatico de
la valvula 90°

Aire de]
compresor Caudal de ajre
controlado
llustracion 16: Electrovalvula de aire Fuente. Autor

Adquisicion de datos. Adicional a la toma de lectura del comportamiento del R-DCLF, es
importante generar una base de los datos para poder analizar y mejorar el proceso de gasificacion,
asi obtener una mejor calidad del GS de alto contenido de CO, la adquisicion de datos se realizara
con THERMOBIND (Anexo 11) que cumpla lo siguiente:

e Software robusto
e Seguimiento a las gasificaciones

e Féacil manejo del software para el operador
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e Pantalla de lectura de los sensores y actuadores en linea

En el inicio del programa se observa en la pantalla fecha y hora de inicio, datos que quedan
registrados en el informe y que se encontraran cada vez que se corra el programa en una carpeta
ubicada en el escritorio llamada “gasificacion”, dos botones que dirigen a las dos pestafias

siguientes y un boton de salir para finalizar como se identifica en la ilustracion 17

Fecha

Hora

lustracién 17: Pantalla de inicio Fuente: Thermobind
= Pestafia de datos iniciales: Este botdn dirige a una pestafia que contiene un formulario y sera

evidenciado dentro del informe de Excel, dentro del formulario solicitan informacion como
encargados, asistentes, caracterizacion de la biomasa, parametros iniciales, observaciones
sobre la gasificacion, un bot6n para guardar todos los datos y otro para salir que nos dirige de

nuevo a la pestafia de inicio, ver llustracion 18.
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Encargados
Fecha

Asistentes

Tipe de Biemasa Tamafio de Particula (cm) Cantidad de Biomasa (Kg) Poder Calorifico (kl/kg)
2 A A
=] =
w? ] 70
AMALISIS PROXIMO %

A A A A
Humedad -:; 0 Cenizas -:; 0 Material Volatil o o Carbeno Fije -—) 0

AMALISIS ULTIMO 22

Carbone -’—) 0 Hidrégeno -’-J 0 Azufre -’-J 0 Nitrégeno :J 0 Oxigeno ','J 0
Parametros iniciales
Carbon vegetal (Kg) WVentilador (Hz) Bomba (Hz) Aire(L/min]
Observaciones
[ [ [}
i UNIVERSIDAD
" NACIONAL *®
DE COLOMBIA
- - L]
[lustracion 18: Pestafia Datos iniciales Fuente: Thermobind

Pestafia de adquisicion de datos: Al seleccionar el boton de adquisicién se remite a una
pestafia donde permanecera el usuario mientras se ejecuta la gasificacion. Para guardar los
datos tomados, se debe seleccionar el boton Iniciar medicion. En este programa se observa
el comportamiento del proceso como temperaturas, gas obtenido dependiendo la etapa y
datos relacionado con el agente gasificante. Para finalizar la gasificacién debe quedar
menos del 20% de biomasa, después de esto no suministrar mas aire, a los 20 minutos se
debe apagar la bomba y el ventilador y esperar una hora para poder seleccionar el boton
Salir, el cual lo dirige a la pestafia de Inicio, y por ultimo se da clic de nuevo en Salir para

finalizar la gasificacion.
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®

llustracion 19: Pestafia de Adquisicion de datos

o Informe: Al finalizar este software se encuentra un documento de formato .xIsx, por pestafia

guarda cada dato tomado en la gasificacion como:
v Datos iniciales
v' Termocuplas
v' Masa
v' Datos
v Observacion
v Gases de gasificacion
v Gases de pirolisis

v" Gases de secado

Fuente: Thermobind
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Capitulo 5

Identificacién de los parametros del R-CDLF

Para cumplir el primer objetivo, se realiza la identificacién de parametros del R-CDLF para
el disefio de la RNA-MP, se divide dependiendo entre las capas de entrada y salida de la RNA,
para obtener un GS con alto contenido de CO, las cuales se seleccionaron basado en el analisis de
la experimentacion.

= Variables de entrada

v Temperatura de combustién

v Composicién del gas de sintesis (%CO, %CO- )

v' Pérdida de masa

v’ Caracterizacion de la biomasa (C%, contenido de humedad %)
= Variables de salida

v" Apertura de la electrovalvula de aire

v Temperatura de combustién

v" Ventilador de succion

Para la experimentacion, se utilizé siguiente biomasa: cuesco de palma, retamo espinoso y
poda (sauco, eucalipto, urapan y acacia negra). Para cada biomasa se realizaron 4 gasificaciones
en busca de encontrar patrones de comportamiento entre parametros e identificar el
funcionamiento del R-CDLF sin tener en cuenta la materia prima.

En THERMOBIND la adquisicion de datos genera un informe estandar para todas las

gasificaciones, permitiendo hacer un analisis similar en las pruebas, esto en busqueda de tener los
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mismaos criterios de analisis de las pruebas donde se identificd que el tiempo es independiente del
comportamiento de los pardmetros del reactor debido a que todas las pruebas presentaban diferente
periodo, por esto se realiz6 un programa de andlisis de datos con MATLAB, donde se realizaba
una lectura de los datos tomados en el momento de la prueba mediante las tarjetas de adquisicion
en LABVIEW, los cuales son almacenados en un archivo de formato .xlIsx. Con estos datos se
realiza un analisis programado en MATLAB y se depuran los datos irregulares o que pertenecian
al ruido del sensor.

El objetivo de realizar un anélisis de datos surge de la necesidad de entender la labor de la
biomasa frente al R-CDLF comparando parametros y la posibilidad de generar un gas con las
caracteristicas adecuadas para producir energia. EI primer analisis se generd desde los datos
originales tomados por los sensores y actuadores que se modificaron segun el comportamiento de
la pérdida de peso, el aumento de temperatura y la calidad del gas.

A continuacion, se muestran los resultados del analisis de datos almacenados por el
software, en esta prueba se utilizé una biomasa de retamo espinoso, en el cual se analiza y se

describe cada una de las graficas que proyecta el analisis de los datos elaborado en MATLAB.

= Temperaturas: El reactor cuenta con 9 termocuplas a lo largo de su cuerpo, destacandose cada
uno de los grupos de termocuplas dependiendo del comportamiento de la prueba y etapas de
gasificacion, la toma de decisiones en los actuadores se realiza dependiendo el
comportamiento de las en las etapas del R-CDLF, en la tabla 6 se presentan las temperaturas

deseadas en la etapa de la gasificacion.
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Tabla 6: Etapas de la gasificacion

Etapa Observacion Rango de
Temperaturas

Secado No se identifica las tres fases 90 —110°C

Pirélisis La etapa de encendido es mas lenta en 500 _ 650°C

comparacion a las otras etapas
Combustion  Se identifica claramente las tres fases 900 — 1200°C

Tiene la temperatura mas estable con

750 - 850°C
respecto a las otras etapas

Reduccién

Fuente: Autor

La prueba se dividia en tres fases encendido, estable y apagado, segln se observa en la
grafica 3 las temperaturas de la prueba presentan un comportamiento estable, razon por la cual se
decidié enfocarse en esta fase. Las fases dindmicas (encendido y apagado) dependen de mas
variables y no tienen un comportamiento estandar entre pruebas como si se evidencio en la fase
estable, razén por lo que no se tuvieron en cuenta para el disefio de la RNA-MP. Otra razén es que
la temperatura determina la calidad del GS que seréd utilizado para la generacion de energia,

principalmente en las etapas de reduccién y combustion.
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Las 9 termocuplas se encuentran divididas por las etapas de secado, pirdlisis, combustion
y reduccion, se ubican 3, 2, 2 y 2 termocuplas respectivamente, las cuales se promediaron y se
realiz6 normalizacion de cada etapa de manera individual como se observa en la gréafica 4, para
poder identificar las 3 fases caracteristicas de una prueba de gasificacion, pero sin identificar

ningun ruido como se observa en la gréafica 5.

Gasificacion (normalizado)

Encendido Estable Apagado

Tiempo (s)

Grafica 5: Normalizada gasificacion Fuente: Autor

e Pérdida de masa: En cada una de las pruebas, se observé en tiempo real la pérdida de masa
con respecto al tiempo como se observa en la gréafica 6, permitiendo visualizar el caudal de la
perdida de biomasa y en qué porcentaje de masa, todas las pruebas indicaron que la fase
estable empezaba a partir del 80% hasta el 30% de biomasa, de los cuales oscilaba méas o
menos 6%, se mantenia la misma tendencia en el trascurso de la fase segun la temperatura de

combustion.
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Grafica 6: Pérdida de masa Fuente: Autor

e Gases: A pesar que el sensor de gases brinda los porcentajes de hidrogeno (Hz), metano (CHa4),
oxigeno (O.), en la grafica 7 se encuentra la composicion del gas, en la prueba de gasificacion,
donde se identifico que el porcentaje de CO2 y CO en la prueba determinaban los parametros
de decision en los actuadores de la planta debido a que el éxito de la prueba es obtener el
mayor porcentaje de CO, que si cumplen con la teoria en este punto sera la menor cantidad de
CO- con el fin de obtener un gas sintesis que pueda ser utilizado en un motor de combustion

interna.
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Grafica 7: Gases de combustién Fuente: Autor

Otro analisis fue la observacion de la flama en la chimenea y la percepcidn segun su color
como se observa en la llustracion 20, este andlisis permitia entender los puntos deseables de los
demas parametros y su comportamiento, donde se identificd que, si se alcanzaba la temperatura de

combustion independientemente de la biomasa, se obtendria el mayor porcentaje de CO y el menor

de CO:..

- .
- ~

/7 Salidadela ™
/ chimenea
\ después del
N Ventiladorde

~. -
~~~~~

»

lustracién 20: Observacion de color de la flama en la chimenea

Fuente: Autor
(Biomasa retamo espinoso)
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El analizador utilizado para validar la composicion de los gases identificaba el

comportamiento de los mismos y se almacenaban los datos los cuales se analizaban con MATLAB,

luego se realizé una normalizacion, para eliminar picos que se relacionaban a ruido o a un error de

la lectura, en esta normalizacion se logra identificar que los alquitranes con respecto al

comportamiento de la prueba y la identificacion de la fase estable teniendo el porcentaje més bajo

(12%) como se identifica en la Gréfica 8, cabe recordar que los alquitranes son una desventaja de

la gasificacion, esto se evidencia claramente en las siguientes graficas.
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Grafica 8: Normalizado, andlisis gases
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Fuente: Autor

Por otra parte, en la grafica 9 se identifica el porcentaje mas alto de CO y el mas bajo en

COg, 23.5% y 9.7% respectivamente, por lo que es importante identificar su comportamiento

alrededor de la prueba.
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Gases
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Grafica 9: Normalizado gases (biomasa retamo espinoso)
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Fuente: Autor

Actuadores: EI R-DCLF de la Universidad Nacional tiene dos actuadores que afectan

directamente el resultado de la gasificacion, los cuales son el aire inyectado al sistema y la

presion que se genera con la succion del ventilador al final del reactor, con estos dos

actuadores se logra controlar el proceso de gasificacion y llegar al objetivo de la prueba, por

lo que es importante el almacenamiento de los puntos en el informe generado como se observa

en la grafica 10 donde se alcanzaron los datos deseados y cuantas modificaciones se realizaron

dependiendo el anélisis a las graficas que se observan en linea por medio del software en el

momento de la experimentacion, lo que permitié entender la influencia de los reactores en el

proceso y lo importante de aumentar al maximo la fase estable en la prueba puesto que era la

de interés
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Caudal de aire y Presibn de vacio

Encendido

Estable Apagado

Tiempods)

Grafica 10: Actuadores Fuente: Autor

Gréficas comparativas

Se realizaron pruebas con diferentes biomasas en busca de determinar el comportamiento
del reactor y encontrar patrones que determinen el éxito de la prueba. En estos andlisis, se
determind que el tiempo no es un parametro de analisis ya que ninguna prueba brindé un periodo
similar, aunque si se alcanzaba en la fase que se determinaba estable, de lo anterior se realizd un
analisis entre parametros sin tener en cuenta el tiempo comparando las variables a utilizar en el
control de RNA-MP

El objetivo de la gasificacion es el GS que aparte de los parametros de operacion depende
de un proceso de filtrado para retirar el maximo porcentaje de alquitranes que disminuyen la
calidad del gas, por lo que el andlisis en la grafica 11 se identificd que el punto mas alto para el
CO es de 24%, se llega s6lo en un punto segln el comportamiento con respecto al tiempo en la

fase estable.
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Aunque el reactor tiene sensores de temperatura en todas sus fases, se determin6 que la
temperatura importante es la de combustion, pues se asume segun el comportamiento cinético y
térmico que las etapas de secado, pirolisis y reduccion trabajan en funcion a la temperatura de
combustion. En el momento de analisis de esta temperatura con respecto a la calidad del gas se
observa de manera clara que el CO- tiene un comportamiento con respecto al CO. A la temperatura
de 960°C se alcanza el mayor porcentaje de CO como se esperaba segun la teoria, lo que indica
que la calidad del GS no solo depende de esta temperatura sino también de los actuadores (la
inyeccion de aire y la presion generada por el ventilador) lo que permitiria que los gases circulen

de una mejor manera y logren hacer todo el proceso en el R-DCLF.

Comparacion de patrones (CO,CO2,combustion)

Temperatura (*C)

Grafica 11: Calidad del gas con respecto a la temperatura Fuente: Autor
de combustion (Estado estable)

Al realizar el andlisis de la biomasa es importante destacar que el resultado del gas
generado depende de dos factores, los parametros de la prueba y el tipo de biomasa mas enfocado
al contenido de humedad y carbono, pero en la grafica 11 se observa que tienen un comportamiento

opuesto el CO. y el CO, es importante resaltar que en la grafica 12 el porcentaje de pérdida de
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masa de estabilidad en la gasificacion oscila entre 60 y 30 % de la biomasa, al compararlo con las
pruebas se verifica que sin importar el tipo de biomasa el porcentaje de masa en la fase estable

siempre estuvo en este rango.

Comparacion de parametros (CO, CO2, perdida de masa)
24 T T T T T

Gas de sintesis (%)

| | | 1 |
20 30 40 50 60 70 80
Perdida de masa (%)

Grafica 12: Pérdida de masa CO y CO; Fuente: Autor

El R-CDLF cuenta con un actuador de importancia que cumple con dos papeles
significativos actuar como oxidante para mantener constante la combustion de la biomasa y como
agente gasificante en el momento de realizar el recorrido en el reactor y llegar a la etapa de
reduccion en todo el proceso de la gasificacion e influye en todos los pardametros que componen la
prueba, por lo que es indispensable conocer su comportamiento con respecto a la calidad del GS,
pérdida de masa y temperatura de combustion.

En la gréafica 13 se observa se obtiene el porcentaje més alto en CO y el més bajo en COo,
lo que permite resaltar que los cambios de caudal con respecto a la calidad del gas indica que varia
entre 3 y 6 posiciones de la valvula, con lo anterior se puede determinar que se mantiene constante

en la fase que se identific6 como estable, mostrando que se realizé una seleccion correcta
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. Comparacion de parametros (CO vs CO2)
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Grafica 13: Aire Suministrado Fuente: Autor

Un parametro importante para el desarrollo de la red neuronal es la presién de vacio que
determina la variacion de frecuencia del ventilador de succion, se realiza succion en todo el sistema
y arrastra los gases generados permitiendo que el GS pase por el proceso de filtrado que se
encuentra a la salida del reactor, de esto depende el comportamiento de las temperaturas y la salida

del GS en la chimenea después de pasar por el analizador.

Este pardmetro se considera como un actuador para la planta y el objetivo de su variacion
es mantener las condiciones deseadas para optimizar la fase estable (evita presurizar el sistema o
aumentar el porcentaje encendido), este parametro de control no es contante, para lograr mantener
estas condiciones de la fase estable lo que indica que varia entre 1.58972 y 181.3382 pascales, lo
que va a ser indispensable en el disefio de la RNA y se determina con respecto a la calidad del GS,

temperatura de combustion y pérdida de masa.
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Capitulo 6

Implementacién de un sistema de control basado en RNA-MP al R-CDLF

Para el cumplimiento del segundo objetivo se realiza el anélisis de datos y busqueda de la
identificacion de parametros de comportamiento del reactor, se propone como solucién el control
basado, pero debido a las caracteristicas del sistema térmico y su inestabilidad, una de las
estrategias de control que por sus cualidades se ajusta mas para obtener su objetivo son las redes
neuronales artificiales, las caracteristicas de la RNA se adaptan a la inestabilidad de un proceso
térmico, por esta razén se realizard una red neuronal que logre predecir segun las variables
seleccionadas, con un error no mayor al 15%. El disefio de la red neuronal se seleccion6 de la

siguiente manera:

» Tipo: multilayer perceptron

» Aprendizaje: supervisado

» Topologia: multilayer

» Regla de aprendizaje: de propagacion

« Validacion con retroalimentacion

Se disefid un modelo basado en redes neuronales para el reactor con el fin de estudiar el
comportamiento y los efectos de los parametros en el reactor y asi poder predecir el caudal de aire,
la presion dada por la succion dependiendo de la influencia sobre estos parametros frente a la

calidad del gas de sintesis obtenido en la fase estable.
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Para el desarrollo de la red neuronal se establece la siguiente metodologia (tabla 5):
1. Experimentacion (adquisicion y anélisis de datos)
2. Entrenamiento
3. Validacion

4. Evaluacion

Por lo anterior, se realizd el andlisis de la experimentacion ya mencionada donde se
identifico la fase de interés la cual era estable, con esto se empezé a realizar el analisis con
limitaciones dependiendo el comportamiento de cada uno de los parametros, con el fin de generar
la RNA. A continuacién, se describira el proceso en el desarrollo de la estrategia de control basada

en una RNA-MP, aplicada a un R-CDLF

Entrenamiento

Para realizar el entrenamiento es fundamental la adquisicién y analisis de datos después de
normalizar e identificar cada uno de los pardmetros, las etapas del reactor, la fase a utilizar
(seleccionada de acuerdo a las temperaturas en la calidad del gas y los actuadores) como lo
evidencia en la grafica 14. Cuando la combustion tiene una temperatura de 900°C se estabilizaba
el sistema, en todas las pruebas sucedidé lo mismo por lo que se escogié como parametro de

seleccion (el tiempo variaba dependiendo la prueba).
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Grafica 14: Comparacion del gas de sintesis con la temperatura en las etapas Fuente: Autor

Fase estable
Al seleccionar la fase estable de la prueba como seccidon de interés después de ser
normalizados y analizados los datos con respecto al promedio de la temperatura de las etapas, mas
enfocado a la temperatura de combustion (etapa en la que se identifican con claridad las tres fases),
es importante aclarar que, aunque el éxito depende de la temperatura de reduccién la cual debe ser
mayor a 750°C; el objetivo de este proceso termoquimico es la generacién de energia por medio
del GS obtenido en la gasificacion, por lo anterior, se realiz6 una comparacién del comportamiento
de los parametros seleccionados.
e Caudal de aire: En la experimentacion se logro observar que al variar el caudal de aire entre
0.63y 0.74 Kg/min, el gas se mantenia constante donde el CO y CO_ variaban mas 0 menos
en un 2%, al validar su dispersion se deduce que se mantiene constante con respecto al

caudal de aire. En la grafica 15 se identifica el comportamiento del gas de interés (CO y
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CO2) y la inestabilidad en el comportamiento del H> que representa en la fase estable con

una variacion aproximada de un 5%.

Gas de sintesis - caudal de aire Vs temperatura de combustion
T T I I
—CO
—CO02
Caudal de aire

25

Gas de sintesis(%)

| | | | | | |

0

990 1000 1010 1020 1030 1040 1050 1060 1070
Temperatura de combustion (°C)

Grafica 15: Aire-Gases Fuente: Autor

e Temperatura en el R-CDLF: Este es el parametro mas importante porque determina la
composicién del GS, la pendiente de la pérdida de masa y el comportamiento de las etapas
de secado, pirolisis y reduccion. En la grafica 16 se observa que la temperatura de cada
etapa alcanzo la deseada, la composicién del GS (CO,COz), se mantiene estables, arrojando
un resultado positivo, debido que al alcanzar la temperatura deseadas se disminuye el

porcentaje de alquitran presente en el GS.
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Grafica 16: Combustién- Gases
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Fuente: Autor

Pérdida de masa: Este pardmetro es importante ya que permite optimizar la biomasa para
que en la fase estable se tenga la mayor cantidad de materia prima y poder generar la mayor
cantidad de GS. Se logré comparar en las pruebas realizadas con diferente biomasa y carga
del reactor, que el porcentaje de biomasa utilizada en la fase de encendido es de un 20%

aproximadamente, en la pérdida del 80 al 30% lo que se observa en la gréafica 17
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Grafica 17: Pérdida de masa- gases Fuente: Autor

Presion de succion: El R-CDLF cuenta con un actuador de succidn al final de la planta, el
cual tiene como objetivo mantener las condiciones de la fase estable y reducir los
alquitranes al forzar el paso del gas por el sistema de filtrado. En la grafica 18 se observa
que al comparar la variacion del ventilador de succién en la prueba con respecto al GS el
rango esta entre 1.5872 y 181.33 Pa. Estas decisiones se realizaron con respecto al
comportamiento de la temperatura de las etapas las cuales se observaban en tiempo real al
momento de la prueba, también es importante resaltar que al inicio de la prueba se necesita

un cambio constante de presién de vacio, pero después de lograr mantener la fase estable

de la prueba se mantiene constante.
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Grafica 18: Presion de succién-gases Fuente: Autor

e Biomasa: La humedad de la biomasa y el porcentaje de carbono determina la composicion
de GS y la temperatura de cada etapa del reactor, por ello es necesario conocer las

condiciones fisicoquimicas de cada biomasa.

En la ilustracién 21 se observan las variables que influyen en el reactor de las cuales el

THERMOBIND ejecuta la adquisicion de los datos de cada una.
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lustracion 21: Parametro del rector de corriente descendente de lecho fijo Fuente: Autor

Programacion de THERMOBIND RNA-MP

Para programar la RNA se utiliz6 como herramienta de programacion MATLAB en el cual se
planted una estrategia de control para poder aumentar la eficiencia del proceso y estudiar el
comportamiento de los pardmetros de la prueba, esto con el objetivo de aumentar y mantener el

porcentaje de CO del GS.
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Multilayer Perceptrdn. En la ilustracion 22 observamos las capa de entrada, oculta y salida de la
red neuronal artificial, y se identifican las variables de cada capa las cuales fueron seleccionados
dependiendo el anélisis de la experimentacion, ya que tenian la mayor influencia sobre la
composicion del GS, para el disefio de la RNA, se selecciono una sola capa oculta debido a que se
verifico que mas de una capa, se convierte en una modelacion robusta sin mostrar una mejora
evidente en el resultado, debido a la ventaja en la adquisicion que evidencia la disminucion del
aumento en las interconexiones entre las capas muestra que los datos almacenados eran
aproximadamente por prueba de 14000 datos a lo largo de esta, lo que disminuye el error de la red

neuronal.

Capa oculta
Capa de entrada

Capa de salida

[ Combustidn (°C) ]

o (%) )
CO, (%)

~

[ Aire (Kg/min) ]

[ Combustidn (°C) ]

[ Pérdida de masa (%)

Carbono (%)

[ Humedad (%) ]

[ Presion (Hz) ]

Sesgos

Umbral

lustracion 22: Red neuronal artificial tipo multilayer perceptron Fuente: Autor
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Variables de entrada y salida. Se identifico en el disefio de la RNA la importancia de poner
limites a las variables, enfatizado a los actuadores, debido a que la respuesta de la red al no poner
fronteras en cada variable era desfasada de la realidad, en la tabla 7 se observan las variables de
modelacion de las capas de entrada y salida, con sus respectivos rangos dependiendo el pardmetro,
cabe resaltar que el entrenamiento al ser una estrategia de control inteligente en la capa de salida
se utilizaron dos actuadores y una variable de retroalimentacion. En el andlisis de experimentacion
se identifico que la temperatura de combustion es el parametro mas importante para el reactor con
la cual al llegar a la fase estable se obtenia el porcentaje mas alto de CO, utilizando este patron
para validar el error del control del reactor.

Para el disefio se entrena con los tatos almacenados de manera experimental mencionados
en la tabla 7, no se utilizan las variables como temperaturas de las etapas de secado, pirolisis y
reduccion, y la composicion del GS (H2,CHa,entre otros), segun el analisis realizado por medio de
MATLAB, debido a que la temperatura de combustion al ser la variable principal para el
funcionamiento, se evidencia que después de alcanzar esta fase estable desde esta etapa las demas

variables tienen un comportamiento ideal con respecto a lo esperado.

Tabla 7: Variables del reactor

Variables de entrada Intervalo

Combustion °C 850-1100
CO % 12-25
CO, % 8-18
Carbono % 40-50
Humedad % 4-14
Masa % 60-30

Variables de salida

Aire Kg/min 0.05-0.08
Presion Hz 7-15

Combustion °C 850-1100

Fuente. Autor
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Caja de herramienta de redes neuronales (nntool)

En el desarrollo del disefio de la red neuronal se utiliza la herramienta NNTOOL de
MATLAB, para modelar la estructura multilayer perceptron con los datos de la fase estable
seleccionando las variables de las capas de entrada y salida, por lo anterior las caracteristicas de la
red se seleccionaron de la siguiente manera.

La funcion de activacion que se selecciond segin las necesidades de la planta de
gasificacion es una funcién sigmoide tangente hiperbdlica (TANSIG), la cual solo da un resultado
en un rango de -1 a 1 segun la ecuacion 4 (Baruah, Baruah, & Hazarika, 2017), esta funcion de

trasferencia es utilizada para la estrategia de entrenamiento de propagacion hacia atras.

e“(Vi) —e (Vi)

“Tea) + e (M)

Ecuacién 4. Funcién de transferencia

Donde:
e Vky Uk =variables de entrada
e Ka = lasalida donde nos indica la neurona

e a = coeficiente de la funcién de trasferencia

En la capa de salida se implementd la funcién de trasferencia lineal (PURELIN) (Baruah,
Baruah, & Hazarika, 2017) la cual se encuentraen el rango de -1 a 1, esta afecta las interconexiones
en la capa de entrada a la capa oculta, pero para esta funcion de trasferencia, la cual se expresa con

la siguiente ecuacion.
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Debido a que no se encontrd ninguna teoria para la seleccion de las capas ocultas y la

cantidad de neuronas en esta capa, se realizd dicha seleccion con el método a prueba y error con

el fin de elegir la cantidad ideal para la red donde se cambian las cantidades, se encuentra la

solucion éptima la cual arroja el menor valor para el error cuadratico medio (MSE) de las cuales

fueron una capa oculta con cuatro neuronas para cada una de las salidas (temperatura de

combustion, caudal de aire y presion de vacio), estos pardmetros se seleccionaron teniendo en

cuenta el modelo de la RNA, la cual sera utilizada como estrategia de control inteligente. En la

tabla 8 se observan las caracteristicas de la RNA utilizada para su arquitectura y modelado.

Tabla 8: Caja de herramientas - NNTOOL

Disefio de red neuronal

Paso Tipificacién Detalle
1 Tipo De Red Multilayer Perceptron
2 Algoritmo De Entrenamiento Backpropagation (TRAINLM)
3 Funcion De Aprendizaje De Adaptacion Pendézr;geosD?LF;eR(:_l\)iﬁrgeDF"\xos Y
4 Validacion Error Cuadratico Medio (MSE)
5 Funcion De Transferencia Sigmoide(_ITFa{l’rlfgl\elgtlel\lHegperbélico
6 Division De Datos Aleatorio (Dividerand)
7 Numero De Capa De Entrada 6
8 Numero De Unidades Capa De Salida 3
9 Numero De Unidades Capa Oculta 4
10 Ciclo De Aprendizaje 1000

Fuente. Autor

En la metodologia de la modelacion de la red neuronal como estrategia de control uno de

los puntos méas importantes es el entrenamiento, validacion y evaluar la capacidad de prediccion



Redes neuronales en procesos termoquimicos 82

de laRNA-MP, donde la caja de herramientas realiza una seleccion aleatoria para el entrenamiento
y su validacion donde entreno con el 60 % de datos y con el 40% validd, para la funcion de
entrenamiento se implementd la funcion TRAINLIN que actla con respecto a la optimizacion
realizada de Levernberg Marquardt (Baruah, Baruah, & Hazarika, 2017). Esta funcion de
entrenamiento es un algoritmo de propagacion hacia atras, es importante resaltar que la caida del
gradiente se mitigo con el impulso de los pesos y la funcion de aprendizaje desde la capa oculta
hasta la de salida llamada sesgo (LEARNGDM) (Baruah, Baruah, & Hazarika, 2017), se utiliz6
para minimizar el error de prediccién de la RNA, esta funcién de sesgo depende de la velocidad
de aprendizaje y la constante de impulso, debido a esto es importante eliminar el ruido generado
por los sensores, donde los pesos del sesgo dependen de la caida del gradiente en el entrenamiento
hacia atras, una gran ventaja que presentan los datos de la fase estable es el espacio entre puntos
tomados del pardmetro a entrenar es minimo debido a que THERMOBIND toma datos cada
segundo, que a lo largo de la prueba solo tomando los datos de la fase estable eran 8.000. Por lo

anterior la respuesta en el error de la red obtenida es muy baja.

Es importante saber qué capacidad de prediccion entrend la red neuronal, esto se realiza en
la validacion con el 40% de los datos seleccionados aleatoriamente por el programa el cual evalla
el error cuadratico medio (RMSE — ecuacion 5) y la varianza absoluta (R? — ecuacion 6), el
programa realiza una comparacion con los datos de salida reales con los datos de prediccion de la

red con las siguientes ecuaciones (Baruah, Baruah, & Hazarika, 2017).

RMSE = j((g) DWE 0j|2>

Ecuacién 5. Error cuadratico medio
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Ecuacion 6. Varianza absoluta

Donde:

e P =ndmero de datos
e Tj=valor de la variable real

e Oj=valor de la variable de salida de la red neuronal (prediccion)

Se debe tener en cuenta la influencia de cada variable de la capa de entrada en la prediccion
del modelo de la red neuronal, la cual desde sus funciones de activacion, pesos y sesgos. Logra
predecir con un error no mayor al 10% del resultado deseado, para identificar la influencia de cada
una de estas variables es importante identificar los valores 6ptimos de cada una, mejorando el
rendimiento del R-CDLF, para calcular esta influencia se evaluaron con la ecuacién 7, basada en
la matriz de peso de cada una de las neuronas (Garson, 1991), esta ecuaciéon se adapta a la
estructura y a la topologia de las RNA, la cual en su célculo describe la suma de los productos de
los pesos absolutos de las variables de entrada y en el denominador se evalta la suma de los valores

que alimentan la capa oculta.

j=a [ (_1IWjl -

- 4 w;;
52 )1

Ecuacion 7. GARSON Fuente. Tomado de (Garson, 1991)
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Donde:

Tabla 9: Descripcidn de variables de la ecuacion GARSON

Variable Descripcion

Seis variables de entrada (temperatura de combustion, pérdida de masa,
i CO, CO, porcentaje de carbono de la biomasa y porcentaje de
humedad de la biomasa no superior a 20%)

j Neurona de capa oculta (4)

Es la influencia de la variable en la capa de entrada con respecto a las
variables en la capa oculta

Es el valor o peso de entrada para cada j neurona de la capa oculta de

Wi cada i variable de la capa de entrada

El peso de cada neurona j de la capa oculta de cada n variable de la capa

LWi.i de salida

Fuente. Basado en (Garson, 1991)

Se modelaron las tres redes neuronales las cuales tendran una aplicacion como estrategia de control
inteligente, es importante resaltar que aunque inicialmente en el proyecto se plante6 una RNA de
entrenamiento no supervisado para que su entrenamiento se diera de manera dinamica en tiempo
real, al realizar la evaluacion de estas redes se identifico que no lo graba predecir ni mantener la
fase estable debido a la inestabilidad del proceso y a los ruidos que pese a que se realizaba una
limpieza de los datos desde el THERMOBIND, no se lograba realizar una buena limpieza de la
adquisicion de datos, por lo que se decidié realizar un entrenamiento supervisado y un uso de la
RNA estatica, donde para las tres RNA se utilizé 4 neuronas ocultas, las cuales no dieron un error
mayor al 6%. La RNA-MP tiene la capacidad de predecir el caudal de aire, presion de vacio y la
temperatura de combustion, las cuales son las variables mas importantes para aumentar el tiempo
de fase estable y la composicion del gas de sintesis con un alto contenido de CO. Los parametros

de la tabla 9 se tomaron del mejor ajuste realizado por la caja de herramientas de NNTOOL
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realizando 1.000 iteraciones. A continuacion, se reflejan los pesos y sesgos para cada variable de

la capa de salida.

= Combustion:

La variable mas importante de la planta de gasificacion es la temperatura de combustién, en la

estrategia de control fue la variable seleccionada para realizar la retroalimentacion, en la tabla 10

observamos los pesos de cada una de las interconexiones con sus sesgos.

Tabla 10: Pesos y sesgos de la Combustion

Combustion (°C)

Iwj,i (peso de la neurona de la capa oculta)

Variable de entrada

neurona (j) y
CO CO2 Combustion Humedad  Carbono
1 0,8792 -0,62 1,0939 1,2514 -1,2514
2 1,7307 0,9132 0,2846 0,0989 0
3 0,608 0,993 0 -1,1074 1,1559
4 1,4243 0 0,6018 0,23821 -1,2134
LW i,j (peso de la capa de oculta a la de salida )
2 3 4
0,9372 0,7212 -0,887 0,6203
B1j (sesgo de la capa oculta)
2 3 4
-1,9799 -0,65997 0,65997 1,9799
b2 (sesgo de la capa de salida) = -0,4514

Fuente: autor

Realizar la retroalimentacion con temperatura de combustion nos permitié obtener un error

del 0% lograba predecir en la totalidad la temperatura deseada lo que nos permite afirmar que en

una gasificacion con un R-CDLF al llegar a su fase estable la RNA-MP logra predecir la
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temperatura en el rango deseado en la gréfica 19 se evidencia el comportamiento de la RNA con

respecto a los datos reales te entrenamiento, esta variable no es un actuador en él control.

Training: R=1 Validation: R=1
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Gréfica 19: Errores de la red neuronal en la combustién Fuente: autor

= Caudal de aire:

El actuador mas importante en la gasificacion, debido a que cumple la funcion de agente
gasificante y mantener la combustidn en el sistema, por lo anterior se utilizé una electrovalvula
modelo BV1 TLV, en la tabla 11 se identifican los pesos y sesgos para la salida de este actuador

lo cual resulté del algoritmo de propagacion.
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Tabla 11: Pesos y sesgos del Caudal de Aire

Aire (Kg/min)
Iwj,i (Peso de la neurona de la capa oculta )
Variable de entrada

Neurona (j) B
CO CO2 combustion humedad carbono
1 -1,9552 0,0538 -0,2987 -0,07404 0,074044
2 -0,4266 1,4617 -0,10379 0 1,2612
3 0,5839 0,9628 -0,0245 -1,6117 -0,23299
4 0,4552 1,2335 0,6018 -1,3433 -0,6227
LW i,j (Peso de la capa de oculta a la de salida )

1 2 3 4

0,5116 0,88051 -0,31461 0,73793
b1j (Sesgo de la capa oculta)

1 2 3 4

1,9799 0,6599 0,6599 -1,9799
b2 (Sesgo de la capa de salida) = 0,8604

Fuente: autor

La capacidad de prediccion de esta variable es del 97 % como se observa en la grafica 20, donde
se identifica los puntos de la cantidad de caudal en la ubicacion al ser validados con los reales y

datos de respuesta.
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Grafica 20: Errores de la red neuronal en el caudal de aire Fuente: Autor

= Presion de vacio:

En la experimentacion se determind la importancia de la presion en el reactor para el éxito de la
gasificacion, esta variable cumplia una funcion importante en la planta, la cual era arrastrar el GS
generado en el reactor por el sistema de filtrado. Durante la experimentacion se identifico que la
succion generada por el ventilador al final de la planta determinada por la frecuencia del motor del
ventilador influida principalmente en la presion en el R-CDFL y la temperatura en cada etapa, por
lo que en la estrategia de control inteligente el ventilador es un actuador que influye en la fase
estable de la prueba y en la eliminacion de alquitranes del GS, para que su utilizacion nos dé
resultados favorables, en la tabla 12 observamos los pesos y sesgos de la RNA-MP generada para

la presion de Vacio para cada una de las variables.
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Tabla 12: Pesos y sesgos de la presion de vacio

Presion (Hz)
Iwj,i (Peso de la neurona de la capa oculta )
variable de entrada

Neurona (1) CO CO2 Combustion Humedad  Carbono
1 -0,60058 0,2387 -0,124 -0,85089 1,6668
2 -0,6492 -1,0664 1,0074 1,3731 0,68968
3 0,17466 0 0,44808 -1,919 0,0779
4 0,71378 -0,19638 -1,8074 0 -0,32446
LW i,j (Peso de la capa de oculta a la de salida )
1 2 3 4
-0,38295 0,42656 0,81624 -0,11077
blj (Sesgo de la capa oculta)
1 2 3 4
1,9799 0,6599 0,6599 1,9799
b2 (Sesgo de la capa de salida) = 0,5492

Fuente: autor

La capacidad de prediccion de este actuador en la salida de la RNA fue del 95% con
respecto a los datos reales como se observa en la grafica 21, pese que fue el porcentaje mas bajo

de capacidad de prediccion tiene un gran grado de confiabilidad el resultado de la RNA-MP del

actuador de la presion de Vacio.
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Grafica 21: Errores de la red neuronal en la presién de succion Fuente: autor

Con los resultados arrojados en la modelacion de la red neuronal tipo multilayer perceptron
se puede determinar que las variables de entrada como las de salida tienen una influencia sobre el
proceso de gasificacion, con un procentaje mayor al 10% de cada una de las variables, lo cual nos
sustenta la seleccion de los parametros segun el resultado del analisis realizado en MATLAB y de
la utilizacion de las RNA como estrategia de control inteligente, pues con esto logramos
interconetar toda las variables para aumentar la predicion y la decision del proceos, por lo anterior
se determina que las redes neuronales modeladas son confiables en la simulacion y modelacion
pues no superar el 60% de error en generar con las validaciones realizadas, donde se puede utilizar
cualquier tipo de biomasa aumentando a confiabilidad de la fase estable en la obtencion de un gas

de sintesis con alto porcentaje de CO.
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Capitulo 7

Evaluacién del control neuronal basado en RNA-MP

Para el desarrollo del tercer objetivo donde se evidencia de la implementacion de las tres
RNA-MP modeladas con un entrenamiento blackpropagation (hacia atras) se dieron los
respectivos pesos y sesgos a cada una de las interacciones entre capas (entrada, oculta y salida),
los cuales fueron resultados en la programacion en THERMOBIND-RNA-MP realizado con la
ecuacion 7, el cual mantenia la estructura de la pestafia de adquisicion de datos, pero se
complementé implementando el control neuronal con cada una de las RNA-MP para la

temperatura de combustion, caudal de aire y presion de vacio.

La RNA-MP se le realiz6 una retroalimentacion de la respuesta de la RNA con la
temperatura de combustion para comparar el promedio de la lectura de las dos termocuplas en la
etapa de combustion y la respuesta de la RNA. En los dos actuadores, se realiz6 una caracterizacion
de cada uno para reconocer la conversion realizada en la sefial digital a la analoga desde el software
de control del R-CDLF, en la ilustracion 23 observamos la valvula y el ventilador implementados

en la planta de gasificacion.

Se realizaron algunas modificaciones en la planta sin afectar las condiciones del reactor
para no afectar la respuesta de la RNA y del R-CDLF, lo anterior se decide con el analisis de los
parametros y la experiencia que se obtiene con la experimentacion a lo largo del trabajo de

investigacion, debido a que la valvula de aire cumple la funcion de agente gasificante en el area
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de reduccion y oxidante la etapa de combustién lo que dependia de la cantidad de caudal que
ingresaba al R-CDLF. La direccion de este caudal se determinaba por la estructura del reactor, y
la succion que sometia el ventilador el cual mantenia la condiciones y obligaba a pasar el gas de

sintesis por el proceso de filtrado.

lustracion 23: Actuadores de la planta de gasificacion Electrovalvula y Ventilador Fuente autor

Para el control neuronal, se usé la metodologia observada en la ilustracién 24 la cual es
utilizada convencionalmente esta dividida en tres partes sensores, controlador y actuadores, los
sensores son: celdas de carga, 9 termocuplas en las etapas del reactor secado, pirolisis, combustién
y reduccidn, analizador de gases que nos da la lectura de O, Ha, CO, CO,, CH4, y ChHm. Los
actuadores son el caudal de aire y presion de vacio, con respecto al controlador se implemento6 un
estrategia de control de prediccion las cuales son las RNA-MP modeladas con MATLAB de las
cuales las variables de entrada son temperatura de combustién(°C), gas de sintesis ( CO(%), CO2
(%)), porcentaje de pérdida de masa y para la identificacion de la biomasa se tuvo en cuenta el

carbono (%) y la humedad (%) datos obtenidos de la caracterizacion de la biomasa.
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Sensor Acondicionador Convertidor
de senal A/D

llustracion 24: Metodologia de control neuronal implementado en la planta de gasificacion.
Fuente: autor
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En la evaluacion del control neuronal basado en RNA-MP modelado para la prediccion de
la posicion de los actuadores dependiendo de la sefial de las variables de entrada ya mencionadas,
con respecto a la evaluacion del control se realizé una prueba bajo las mismas condiciones en las
que se realizo la experimentacion, con respecto a la biomasa se realiz6 una mezcla de biomasa
debido a que en pruebas pasadas con el retamo espinoso se obtuvo los mas altos contenido de CO
y la poda tenia la pendiente més alta en la fase de encendido lo que optimiza la biomasa, por lo
anterior se utilizé una mezcla del 50% de cada una. En la llustracion 25 se observa el montaje del
R-CDLF que encontramos en la universidad nacional en el laboratorio de plantas térmicas y

energias alternativas.

llustracion 25: Reactor de corriente descendente de lecho fijo. Fuente: autor
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Se implementa la estrategia de control basado en RNA-MP como se observa en la
ilustracion 26 en la cual se muestra la pestafia de control, donde se evidencia la posibilidad de
observar el comportamiento en tiempo real de los pardmetros, en este programa se utiliza la red
para que el THERMOBIND tuviera la capacidad de predecir la posicion de los actuadores y
evaluar la salida de la etapa de combustion. Esto con el fin de automatizar la planta de gasificacion
y aumentar el tiempo de la fase estable manteniendo el GS de alto contenido de CO, el cual se
considera que es un porcentaje mayor al 14%, esto con el fin de tener un gas éptimo para el uso
como fuente de energia en un motor de combustion interna, lo anterior depende de otras variables
como las condiciones ambientales en el momento de la prueba, las cuales no se no se tiene en
cuenta en el control de la planta, sin embargo se realizan las pruebas en ambientes similares para

identificar posibles replicas en los patrones de comportamientos de la prueba.
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llustracion 26: Software de control del reactor basado en redes neuronales

Fuente: autor
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= Caudal de aire y presion de vacio:
Al observar la grafica 22 la prediccion de la red en los actuadores electrovalvula y ventilador de
succion, se logré identificar que la cantidad de variaciones realizadas con respecto a las pruebas
experimentales donde segun el comportamiento la decision de la variacion de estos actuadores fue

con mayor frecuencia, pero se mantuvieron en el rango que se utilizaron en las pruebas.

Caudal de aire y Presion de vacio

Encendido!

Estable Apagado

Q 2000 4000 G000 BO0O 10000 12000 14000

Tiempo{s)

Grafica 22: Salida de los actuadores del control neuronal Fuente: autor

» Temperatura en el reactor

Como se esperaba la utilizacion de la mezcla de biomasa presento en la prueba un tiempo menor
la fase de encendido lo que permitio llegar a la fase estable mas rapido como se observa en la
grafica 23, ademas todas las etapas secado, pirolisis, combustion y reduccion, alcanzaron el rango
deseado 90-110 °C, 420-590°C, 880-1180 °C y 780-860 respectivamente, con esto se puede

concluir que la prediccion realizada por la red neuronal en la fase estable dieron un gran resultado,
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al calcular el error entre la temperatura de combustion censada y la prediccion de la red, no es

superior de 3%.
2 Gasificacion Control
1200 T . . — -
Encendido! Estable : Apagado ’ ti‘:::.
800 | :
O ol i : 1
| 1 :J | 1 J
2000 4000 6000 800( 1000C 12000 1400¢ 16000
Tiempo (s)
Grafica 23: Temperatura en las etapas del reactor. Fuente: autor

= Pérdida de masa.

Como se observa en la gréafica 24 el porcentaje de la fase estable esta entre 90% y el 40%, lo que
demuestra que utilizando la mezcla de biomasas optimizaron el porcentaje en la fase estable al
compararlas con las pruebas experimentales se aprovecho la biomasa en 20% mas, y que la

pendiente de la perdida de la RNA-MP fue similar a la experimentacion.
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= Gas de sintesis

El objetivo de la gasificacion es el GS debido a la importancia de este proceso termoquimico en la
utilizacion de un control neuronal en un R-CDLF en la fase estable, se logré6 mantener la fase
estable con su prediccién en los actuadores, y al comprobar con las pruebas realizadas sin la RNA
se obtuvo el mayor porcentaje de CO el cual fue del 25% como se observa en la grafica 25, es
importante precisar que con la prediccion de la RNA-MP el CO siempre obtuvo un mayor

porcentaje que el CO, aun saliendo de la fase estable.
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Grafica 24: Composicion del gas de sintesis (CO, COy) Fuente: autor

La evaluacion del control neuronal se realizd con respecto a la generacion de GS y su
contenido de CO, con lo anterior se observd que la prediccién realizada con la RNA-MP a los
actuadores y temperatura de combustion, lograron mantener los patrones de comportamientos y
condiciones de la prueba en la fase estable, obteniendo dos resultados interesantes aumentar la
optimizacion de la biomasa y lograr que a lo largo de la prueba el porcentaje de CO siempre fuera
mayor al CO.. Se puede concluir que después del analisis de la prueba en donde se implemento el
THERMOBIND con el control basado en RNA-MP logro el objetivo de la gasificacion el cual es

generar un gas de sintesis de alto contenido de CO.
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Capitulo 8

Conclusiones

La implementacién de THERMOBIND fue indispensable para el desarrollo del proyecto,
tanto en la programacion de la RNA-MP (software adaptado a cualquier tipo de reactor de similares
caracteristicas) como en la implementacion de la estrategia de control inteligente o neuronal a la
planta de gasificacion. El software incidié positivamente en el GS, los patrones de comportamiento
y las RNA presentaron las caracteristicas adecuadas de adaptabilidad para procesos multivariables
no lineales con pardmetros que inciden significativamente sobre el éxito de la prueba, por lo que
en su disefio la capacidad de prediccion en fraccion de varianza absoluta (R2) en las etapas de
aprendizaje estuvo por encima de 95% para la presion de vacio, 97% para el caudal de aire y 99%

para la temperatura de combustion al validarlo con los datos experimentales.

En la experimentacion se identificd que el proceso de gasificacion es independiente del
tiempo, pues frente a las multiples pruebas realizadas en el R-CDLF, ninguna present6 un pedido
igual con respecto a la otra pese a que se utilizaba la misma biomasa y caracteristicas de la prueba,

pero si se identificaron patrones de comportamiento como:

e ldentificacion de las fases (encendido, estable y apagado) en las etapas de combustion y
reduccion.
e Al alcanzar la temperatura deseada en la etapa de combustién (900-1100 °C), se obtenia

un GS con alto contenido de CO y bajo de COa.
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e Lapérdidade masa, aunque en el trascurso de la prueba es muy estable cambia de pendiente
al entrar a la fase estable, permitiendo optimizar la biomasa en las condiciones deseadas
para la generacién del GS.

e Se verifico en todas las pruebas que el parametro de mayor influencia en el R-CDLF es la
temperatura de combustion.

e Sedebe identificar previamente las caracteristicas de la biomasa ya que el proceso depende
de estas, pero los datos que presentan mayor influencia sobre el proceso de gasificacion es

el contenido de carbono y humedad.

La aplicacion de RNA-MP como estrategia de control inteligente al R-CDLF de la
Universidad Nacional de Colombia, esté limitado por su estructura mas no por el uso de biomasa,
en el control se logré mantener la fase estable en todos sus parametros de la capa de entrada y
salida utilizando una capa oculta y cuatro neuronas, cumpliendo el objetivo de tener un porcentaje
de CO superior al CO2; incluso después de salir de la fase estable, la implantacion de
THERMOBIND logra mostrar en tiempo real el comportamiento de los sensores, actuadores y
RNA-MP, obteniendo un GS con caracteristicas para el uso como fuente de energia renovable
disminuyendo la inestabilidad del proceso y alcanzando los rangos deseados en los parametros, lo

que generd reduccion en la produccion de alquitranes

Por lo anterior, se puede afirmar que las RNA-MP como estrategia de control inteligente
son una solucion para abordar las desventajas y aportar al desarrollo de la gasificacion, siendo esta
una alternativa prometedora para la generacion de energia renovable en busca de mitigar el impacto

ambiental y la disposicion final de los residuos sélidos.
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UNIVERSIDAD NACIONAL DE COLOMBIA

UNIVERSIDAD NACIONAL DE COLOMBIA
LABORATORIO DE PLANTAS TERMICAS Y
ENERGIAS RENOVABLES

ANEXO 2.

PROTOCOLO DE PRUEBA: PUESTA EN FUNCIONAMIENTO DEL GASIFICADOR
DE LECHO FIJO Y CORRIENTE DESCENDENTE

Para llevar a cabo el proceso de gasificacion se debe preparar el gasificador de lecho fijo
y corriente descendente, ademas de los filtros, bombas y tanques que corresponden al

sistema.

1. PROTOCOLO DE ALISTAMIENTO DE MATERIALES

1.1. PROTOCOLO DE CARGA DE BIOMASA

1.1.1.Seleccionar el tipo de biomasa con la cual se va a
realizar la prueba, adecuarla al tamafio requerido.

1.1.2.Secar la biomasa en el secador de vapor, antes
de realizar la carga, verificando la humedad
contenida en el material de acuerdo con la prueba

requerida.

Figura 1.Secador de biomasa
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1.1.3.

1.1.4.

1.1.5.

1.1.6.

1.1.7.

1.1.8.

Pesar la biomasa que se va a cargar en la balanza
calibrada.

Con ayuda del montacargas manual, realizar el
desmontaje de cada uno de los méddulos que
componen el gasificador.

Asegurarse que el perimetro del gasificador esté
libre de cualquier obstaculo que pueda impedir el
libre desplazamiento.

Pesar la cama de carbén vegetal (1,5- 2 kg) que
debe ser cargado en el mddulo inferior del
gasificador.

NOTA: Asegurese de que la celda de carga esté

acoplada con el gasificador.

Sobre la cama de carbén colocar una malla para
separar el carbon vegetal de la biomasa.

Realice el montaje de los otros modulos y pese
cada carga de biomasa.

Figura 2. Desmontaje de modulos.

Figura 3. Carga de carbén natural
en modulo inferior.

9
"’“’“o’n X%

9909, 00 %9
‘o’o’o‘o’o’o’o’o’n’o‘o

0

Figura 4. Malla en modulo inferior.
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1.1.9. Alinstalar el médulo superior, asegurese de que
el tubo de alimentacion esté abierto y que los
soportes del eje estén correctamente ubicados.

1.1.10. Cargar la biomasa por el tubo de alimentacion
empleando un embudo o un canal.
NOTA: Tener en cuenta el nivel de la biomasa
para asegurar el buen funcionamiento del
agitador.

Figura 5. Montaje de modulos de
gasificador.

1.1.11. Cerrar el tubo de alimentacién con el tapon
roscado empleando una palanca.

1.1.12. Asegurese que todos los tornillos del gasificador
se encuentren correctamente apretados con los
sellos puestos.

Figura 7. Ajuste de tuercas a
cuerpo de gasificador.
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2. PROTOCOLO DE ALISTAMIENTO MECANICO:
2.1.SISTEMA DE VACIO

2.1.1. Verificacion de sistema de vacio

2.1.2. Verificar tanques de agua

2.1.3. Verificar funcionamiento de
bombas. La bomba trifasica (a)
va conectada al variador de
frecuencia en el modulo de
control

Figura 9. Bombas a) de arrastre y b) de desague.

2.1.4. Verificar filtros (filtro de guata y filtro de manga)
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2.1.5.

2.1.6.

2.1.7.

2.1.8.

2.1.9.

2.1.10.

Verificar que la valvula de paso
gue conduce a la campana
donde sale el gas esté cerrada,
la salida de gases se da
mediante el ventilador.

Abrir valvula del tanque de
alquitranes o tanque principal

Asegurarse que la valvula del
segundo ciclén se encuentre
debidamente cerrada

Conectar bomba de arrastre a
la alimentacion trifasica que
proviene del variador de
frecuencia en el modulo de
control

Encender las bombas al
tiempo, la bomba de arrastre
se enciende maximo a 40 Hz

Conectar el ventilador de
succion  al  variador de
frecuencia, del computador.
Manejar una  frecuencia
maxima de 15 Hz.

i —1
Figura 10. Vélvula de paso a la campana

Figura 11. Vélvula de paso al tanque principal.

Figura 12. Vélvula cerrada ciclon

115
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2.1.11.

2.1.12.
2.1.13.

2.1.14.
2.1.15.

2.1.16.

2.1.17.

2.1.18.
2.1.19.

2.1.20.

2.1.21.

Nota:

Abrir el programa del variador
de frecuencia en el
computador. (Superdrive 6.10)

116

Figura 13. A) Ventilador de succion.

Hacer el montaje de ignicion, con el soplete a la respectiva bala de gas propano.

Asegurarse de que no existan fugas en el montaje de gas

Verificar funcionamiento del compresor

Hacer conexion desde el compresor hasta la unidad de mantenimiento

Realizar la conexion desde la unidad de mantenimiento hasta la entrada de aire

del gasificador

Abrir el tubo de ignicion del gasificador

Asegurarse de que el sistema de control y adquisicion de datos esté listo.
Asegurarse que el sistema de sobrecalentamiento esté listo

Iniciar el encendido del gasificador por el respectivo ducto de ignicion

Una vez se estabilice Ila
combustién dentro del
gasificador, se cerrara el ducto
de ignicibn y se abrird la
vélvula de entrada de aire al
equipo. Iniciando con un flujo
de 40 L/min.

Cuando se enciende el

gasificador de lecho fijo y corriente
descendente, se debe sellar el paso al
gasificador marca Ankur en el punto de
distribucion antes del ciclén

Figura 14. Punto de distribucién
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3. SISTEMA DE ADQUISICION DE DATOS Y CONTROL

3.1. CONEXIONES DEL SISTEMA DE ADQUISICION DE DATOS

3.1.1.

Nota:

Conectar las termocuplas en el conector,
verificar en la tarjeta de adquisiciéon cual
canal es positivo y cual es negativo (figura
9). (El cable amarillo en las termocuplas es
el positivo y el cable rojo es el negativo),
los cables deben estar separados y tener
en cuenta que los canales 8 y 9 del
conector son neutros por lo que
generalmente no se utlizan. En los
nameros pares van las conexiones
positivas y en los impares los negativos.

En las tarjetas de adquisicion se conectan

las termocuplas #1, #2, #3 y #4, enumeradas de
arriba hacia abajo en el mismo orden en el que

estan

3.1.1.

3.1.2.

numeradas en el equipo.

Insertar los conectores a la tarjeta de
adquisicién de datos. En las tarjetas 9211
van las termocuplas y las celdas de
carga. En la tarjeta 9203 va la adquisicién
del analizador de gases

Insertar el conector de la celda de carga
en la tercera tarjeta de adquisicion
(9211); En el canal 7 se hace la conexion
de la celda de carga. En el puerto 0 se
conecta el cable blanco y en el puerto 1
se conecta el cable rojo. Para que este
funcione se debe energizar con una
fuente que se encuentre en un rango de
5-22V.

En esta tarjeta también se pueden
conectar termocuplas.

0
1
2
3
4
)
6
g

(®0)

e
9,

Figura 15. Conector de termocuplas y tarjeta
de adquisicién

N r LN

Figura 162 Conectores que contienen las
termocuplas conectados a la tarjeta de
adquisicion

-0

L1}
N

3
4
S
6
7
8
9

‘I YTy

Figura 17. Conector con la celda de carga
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Nota: El cable rojo, se conecta en la entrada
positiva (amarillo) de la fuente y el cable verde se
conecta en la entrada negativa (negro).

9 ‘WAl
Figura 18. Cables conectores de energia de
la celda de carga

3.1.3. Conectar el RAC al puerto USB del computador y conectarlo a la corriente.

3.1.4. Encender el RAC

3.1.5. Para verificar el funcionamiento de las termocuplas y las celdas. Encender el
computador y en el escritorio del computador dar click en el programa:
“Measurement y Automation”.

% Ky System - Measurement & Automation Explorer,

Flle Edit Wiew Tools Help

Data Neighborhoad

=
& Devices and Interfaces . .
& Historieal Data National Instruments Measurement & Automation Explorer
44 scales
& software
[l V1 Drivers
) Remate Systems

Measurement & Automation Explorer (MAX) provides access to your Natienal Instruments products.

What do you want to do?

& ianage my devices and interfaces

&1 Hanage my installed National Instruments software
@ ranage virtual channels or tasks for my devices
44 Create scales for my virtual instruments

Wl confgure my IV instrument drivers

%> |mport/export my device configuration file

&ND{B Some categories are device specific. For example, the IVl category appears only if you have 1Vl installed.

For mere information about using MAX. select available help categories from the Help menu. If you need further
assistance or wantto know maore about your device, visit the National Instruments Technical Support Web site.

For mare infarmation about this version of MAX, launch the readme or visit ai. con/inZo and enter the following Info

5 |AXFiList—Improvements and bug fixes
# 1AX50Knownlssuss—Known issues

% tielp |

Figura 19. Pantalla principal "Measurement y Automation”

3.1.6. Hacer doble click, seleccionar Devices and Interfaces, despliega un menu y
seleccionar Ni cDAQ-9172“CDAQ1” (que es el sistema), y cada opcién del menu
es una tarjeta de adquisicion
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M1 5 TR e - Meas & Autamatis Explored
Fie E Wew Took Hep
= 3 My St - Ersefrat g Raut Chaani

r il CuadaPdaighboshocd
= i) Cwvioas and Intmrfacan

IR
23 W1 R oA Mo
A 3: W1 BE eI Mo®
a4 W1 B2 DA Mok
4], 5z W1 62D e Mode™
&2 W1 BIES “cDan Mode™
72 W1 BID e Mo~
4 Webacrk Cevioas
& 1§ PP oMl
& IR FOT Sptmn (Unidentfad)
& Savial & Paralel
# B3 Huborical Duba
+ wl Scalnn
& (5] Softams
& [l ™1 Drreara
& 24 Farscbe Systerns

You ae curenty g & LR QAL desios on Windows 3P, Please
vt ri.comyinfo and ember Sirdows FLEEHo ",

Figura 20. Pantalla Devices and Interfaces

3.1.7. Seleccionar la primera tarjeta de adquisicion, seleccionar “Test Panels”, abre una
nueva ventana “Test panels:1:Ni9211:CDAQ1 Mod1”

¥ 1: Nl 9211 “cDAQ1Mod1” - Measurement & Automation Explorer,
File Edit View Tools Help

5 9 ry system =3 x [0 self-Test TestPanels.. ‘9 ResetDevice  {Rf Create Task...
[l Data Meighborhood
£ & Devices and Interfaces lame Walue
=@, NI cDAQ-9172 "tDAQL" =1 Serial Mumber Ox141AZER
) i =l slat Number 1

3 NI9ZIL "EDAQIMad3"
# 4 NI921 DAL Modd!
£, 5: NI 9203 "cDAQ1ModS"
@ 6 NI 9265 "tDAG Mads"
W 7:NI9203 "DAQIMad?"
4 Metwork Devices
0 Fr @ com
X1 PRI System (Unidentified)
I serisl aParallel
{8 Historical Data
4 Scales
& Software
IWI Drivers
) Remote Systems

Figura 21. Pantalla Test Panels

3.1.8. En channel Name se encuentra cada una de las entradas enumeradas de la
forma CDAQMod1/ai0, que significa tarjeta de adquisicion No 1, entrada 0, que
en el conector corresponde a las entradas 0 y 1; en mode se pone On Demand,
Measurement Type: Thermocuple, como aun no esta encendido en Max Input
Limit se pone 50 y en Min Input Limit O Units deg C, seleccionar Thermocuple
Type Ky en CSC Source Built-In (figura 15).
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=& My System & X [ seff-Test Test Panels. . | ‘R ResstDevice M Create Task...
@ [all Data Meighborhood
& 88 Devices and Interfaces = Sl
=8 NI DA _— =
-3 au Test Panels : 1: NI 9211: "cDAQ1Mod1™
4z
Analog Input
i 3
a4«
Q.5 Channel Name Rate (H) amplitude vs. Samples Chart Auto-scale chart
e DAQIModLfail v 3 50-
a7 Mode Samples To Read
. Networ On Demand v 3
W FP@
-PX1 I Sy: Measurement Type
o serid Thermacauple v
@ 3 Historical Dj
o ad Seales Max Input Lt Min Input Limit Units
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Figura 22. Test panels: tarjeta de adquisicion #1

3.1.9. Para verificar el funcionamiento de la termocupla se da click en start y debe estar
en 18 °C Luego dar click en stop (figura 17).

Test Panels : 1: NI 9211: "cDAQ1Mod"™

Analog Input
Channel Hame Rate (Hz) Amplitude vs, Samples Chart Auto-scale chart
DACIMad1 fail 3 18,4+
Mode Samples Ta Read 18,4+
Cn Demand 3

Measurement Type
Thermocauple

Figura 23. verificacion del funcionamiento de la termocupla

3.1.11. Se repite el paso 2.10 para las siguientes termocuplas

3.1.12. Se cierra la ventana y se repiten los pasos desde el 2.9 hasta el 2.11 con la
tarjeta de adquisicién No 2.

3.1.13. Al llegar a la tarjeta de adquisicion No 3 que corresponde a la celda de carga, se
cambia el Measurement Type a Voltage, el Max Input Limit es de 20m y el Min
Input Limit — 20m. Units: V y en Terminal Configuration Differential. Para probar
se da click en start, el valor registrado es cercano a 0 porque aun no se ha

conectado la fuente de voltaje. El canal 4 que corresponde al canal
CDAQ1Mod3/ai3.
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Figura 24. Configuracioén celda de carga

3.2. CALIBRACION DE LAS CELDAS DE CARGA

3.2.1. Encender la fuente de voltaje

3.2.2. Energizar la fuente de voltaje, verificar
que la fuente de voltaje este
suministrando 12 V, ademas del valor
registrado en la fuente, se tiene en
cuenta el valor que se obtiene del
multimetro ya que tiene dos cifras de
precision

Figura 19 Verificacion fuente de voltaje
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Nota: En las fuentes el rojo es positivo y el
negro es negativo, cuando hay cables de otros
colores también generan voltaje y son positivo.

3.2.3.

3.2.4.

3.2.5.

3.2.6.

3.2.7.

Conectar a la celda de carga y verificar
gque los caimanes de salida de la celda
de carga no se junten para evitar hacer
un corto.

Verificar nuevamente el voltaje que esta
suministrando la fuente puesto que
dicho valor puede variar por alguna
realimentacion del sistema

Conectar el RAC al puerto USB del
computador y conectarlo a la corriente.

Encender el RAC

Tomar pesos calibrados y ponerlos
progresivamente en el gasificador

Nota: Cada vez que se ponga un peso
en el gasificador se debe anotar el valor
en la sefal de salida, las unidades son
en mV; al terminar de poner los pesos,
retirarlos en forma ordenada teniendo
en cuenta que ahora el primero en
retirar sera el peso que fue puesto de
ultimo, esto con el fin de “hacer por
duplicado” y verificar los valores
registrados.
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Figura 20 Conexién entrada positiva 'y
negativa

Figura 21 Verificaciéon re alimentacion fuente
de voltaje

Figura 23. Pesos calibrados
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3.2.8. Con los datos obtenidos (tabla 1), se
tabulan y se grafica peso acumulado
vs voltaje, hallar la ecuacion de la
recta agregando la linea de tendencia.

5,100
5,050 y = 0,0158x + 4,889 /
5,000 Rjﬂ(

4,950 /

4,900

mV

4,850

0 5 10
Masa acumulada (Kg)

Figura 24. Peso acumulado vs Mv
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Tabla 1. Datos pesoy mV calibracién celda
de carga gasificador

Masa Masa Lectura
Acum mV
0 0 4,888
1 1 4,904
1 2 4,921
0,98 2,98 4,936
1,76 4,74 4,965
1,76 6,5 4,992
2,75 9,25 5,034
0,85 10,1 5,048
-0,85 9,25 5,035
-2,75 6,5 4,992
-1,76 4,74 4,964
-1,76 2,98 4,936
-0,98 2 4,921
-1 1 4,905
-1 0 4,889

3.3. PROGRAMA DE ADQUISICION DE DATOS

Con el fin de recolectar los datos correspondientes a cada proceso de gasificacion
realizado en el laboratorio de Plantas Térmicas de la Universidad Nacional, se desarroll6
un software basado en la plataforma LabView y utilizando el médulo NI cDAQ-9172 de

National Instruments (Figura 25).

Figura 25. RAC y tarjetas necesarias

El modulo cuenta con seis tarjetas (cada una de ellas compuestas de cuatro canales),
de las cuales cuatro corresponden a tarjetas de adquisicion de datos, una cuenta con
canales de salida de corriente y la restante con canales de salida de voltaje.
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En cuanto al software desarrollado, cuenta de un menu principal, el cual se inicializa
una vez se ejecuta la aplicacion “ADQUISICION DE DATOS GASIFICADOR
AUTOTERMICO UNAL”. En la parte inferior de la ventana cuenta con tres botones; el
boton “Datos Iniciales” nos permite acceder a un formulario en el que se diligenciara
informacion basica antes de empezar la prueba en el gasificador, el boton “Adquisicion
de Datos” nos dara acceso al aplicativo de mediciones y recoleccion de datos y por
ultimo el boton “Salir” dara por finalizada la prueba de gasificacion.

Figura 26. Software desarrollado

En la ventana de “Datos iniciales” se diligenciara informacion basica como la fecha,
nombre de los encargados del proceso de gasificacion, tipo de biomasa, tamafio de
particula y cantidad de biomasa cargada en el gasificador. Adicionalmente sera
requerida la informacién correspondiente a los resultados de las pruebas de analisis
proximo, analisis ultimo y poder calorifico de la biomasa trabajada. Por dltimo se cuenta
con una seccion de observaciones, en la cual se registrard irregularidades o
informacion que pueda ser relevante a la hora de analizar los resultados.
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Encargados
Fecha
Asistentes
Tipo de Biomasa Tamafio de Particula (cm) Cantidad de Biomasa (Kg) Poder Calorifico (k/kg)
A I A
v° v° L
AMALISIS PROXIMO %
A A A A
Humedad 5= 0 Cenizas 5= 0 Material Volatil "¢ o Carbono Fijo rj 0
AMALISIS ULTIMO %
Fa A ! A A
Carbene 5: 0 Hidrégeno 5= 0 Azufre 5= 0 Nitrégeno i 0 Oxigeno g} 0
Parametros iniciales
Carbon vegetal (Kg) Ventilador (Hz) Bomba (Hz) Aire(L/min)
A ! A A
& 4o T ¥
Observaciones
[] _ [ []
0 7 UNIVERSIDAD
- NACIONAL ®
3 DE COLOMBIA
[ ] [ [ ]

Figura 27. Datos iniciales

En la ventana de adquisicién de datos encontramos 5 secciones fundamentales:

» Enla primera seccion se visualiza un modelo a escala del gasificador, a mano izquierda
del modelo podremos visualizar en tiempo real la temperatura de secado, de pirolisis,
de combustion y de reduccion.

* A la derecha del modelo encontraremos tres leds, uno de ellos estard encendido e
indicard la zona del gasificador en la que se estd tomando la muestra de gas que lleva
al analizador de gases.

+ Ala derecha de la ventana se muestran los resultados obtenidos en el analizador de
gases, porcentaje de mondéxido de carbono, diéxido de carbono, metano e hidréxido de
carbono.

» Lagrafica de la parte superior, cuyo fondo es negro, nos indicara las corvas de las once
termocuplas instaladas en el proceso, con respecto al tiempo.

* Por dltimo la gréfica inferior muestra la evolucién de la masa en el interior del
gasificador, con respecto al tiempo.
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Figura 28. Adquisicion de datos

Es importante tener en cuenta que una vez finalizado el proceso, obtendremos un
reporte en Excel en donde se compilard cada uno de los datos obtenidos durante el
proceso. El objetivo principal del software descrito anteriormente es construir un
sistema de control basado en redes neuronales, con el cual se controlaré las valvulas

de aire y vapor.

3.4 PROTOCOLO DE MEDICION DE GASES

3.4.1.

encuentre estable.
3.4.2.
3.4.3.
3.4.4.

adecuadamente
3.4.5.

Iniciar protocolo de medicibn de gases una vez el sistema de gasificacion se
Verificar que las vélvulas 1,2,4,5,6, se encuentren cerradas y la valvula 3 abierta.
El sistema de adquisicion de datos debe estar en correcto funcionamiento

Verificar que la bomba de succibn de gases se encuentre trabajando

Para la toma de muestras en las diferentes zonas asegurarse de que las valvulas

se encuentren en el estado como se muestra a continuacion:

Tabla 2 Estado de las valvulas para medicién de gases

Valvula | Zona de secado Zona de pirolisis Zona de gasificacion
1 Abierto Cerrado Cerrado
2 Cerrado Abierto Cerrado
3 Cerrado Cerrado Cerrado
4 Abierto Abierto Cerrado
5 Cerrado Cerrado Abierto
6 Abierto Abierto Cerrado
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3.4.6. Para tomar la muestra encender la bomba del analizador. Asegurese de darle el
tiempo necesario a la bomba de operar y extraer los gases. Recuerde no
sobrepasar el limite de funcionamiento de la bomba del analizador que es de 5
minutos.

3.4.7. Cuando no se tome muestra todas las valvulas deben permanecer cerradas y la
vélvula 6 abierta.

3.4.8. Una vez seleccionada la seccion de gas a medir, encender el analizador de gases
y en el panel del programa de adquisicién seleccionar la zona correspondiente y
hacer click en guardar dato.

Figura 32. Numeracion de valvulas, 1y 2 en el gasificador, 3,4,5y 6 en el analizador de gases.

4. PROTOCOLO DE APAGADO

4.1. Detener entrada de aire al gasificador, cerrar valvula de entrada de aire al gasificador.

4.2. Cerrar las valvulas (3) de vapor del sobrecalentador abrir purga.

4.3. Apagar bombas del sistema de vacio e inmediatamente cerrar las valvulas de dichas
bombas.

4.4. Después de 5 min apagar ventilador de succion. Cerrar programa Superdrive en el
computador del variador. Apagar computador

4.5. Recoger cableado y extensiones.

4.6. Purgar el sistema de analisis de gases con aire ambiente, apagar el analizador.

4.7. Programar la rampa de apagado del sobrecalentador.

4.8. Una vez la temperatura de las resistencias se encuentre alrededor de 100 °C apagar
controlador y desconectar.

4.9. Elsistema de adquisicion de datos debe tomar los datos de apagado del sistema por
lo cual deberéa darse un tiempo para que se vea la tendencia de apagado.

4.10. Guardar los datos de la prueba
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4.11. Apagar el RAC
4.12. Cerrar programa de adquisicion de datos. Apagar computador.
4.13. Desconectar las termocuplas y las celdas de carga del RAC

5.

5.1.
5.2.
5.3.
5.4.

5.5.
5.6.

5.7.

5.8.

5.9.

PROTOCOLO DE DESARME

Pasadas 24 horas de la gasificacidon es necesario llevar a cabo el protocolo de
desarme del gasificador.

Retirar la tuberia de muestras de gases.

Retirar la tuberia de calentamiento de aire a la entrada del gasificador
Cuidadosamente recoger las termocuplas, enfocandose en no forzar demasiado la
base de la termocupla.

Asegurese que el area de trabajo se encuentre limpia y despejada

Empleando el monta carga asegure el primer mdodulo, retire los tornillos. Recoja el
cable del motor para evitar que se enrede 0 se rompa.

Levante el primer modulo y ubiquelo en el suelo, asegurandose de no sobreponerlo
en algun cable de termocupla.

Revise el consumo de biomasa al interior del segundo modulo de gasificacion, en
caso de haber biomasa en esta zona, empleando una bolsa de desecho
manualmente retire la biomasa hasta alcanzar el tercer médulo (tome una muestra
de biomasa de esta zona y méarquela)

Asegure el segundo médulo al montacargas Y retire los tornillos que lo sujetan al
tercer modulo y separelos

5.10. Manualmente retire la biomasa contenida en el tercer médulo, (Guarde una muestra

de esta biomasa y marquela) hasta llegar a la malla que separa la biomasa del carb6n
vegetal.

5.11. Manualmente retire la cama de carbén vegetal.
5.12. Retire los tornillos del tercer médulo que lo sujetan a la base del gasificador. Levante

el modulo y ubiquelo en el suelo.

5.13. De la base del gasificador retire la malla de cenizas, y haga limpieza de cenizas.

6.

(Tome una muestra y marquela)

PROTOCOLO DE SEGURIDAD

Todos los operarios del equipo de gasificacion deben contar con los elementos basicos de
seguridad:

Bata u Overall

Tapabocas

Guantes: de carnaza, de goma o de nitrilo dependiendo de su funcién en la operacion
del equipo.

Zapato Cerrado que cubra el pie completamente hasta el tobillo

Gafas de seguridad (de ser necesaria)



Anexo 2. Protocolo de prueba: Gasificador 129

6.1. Cuando la temperatura del gasificador no sube o desciende.

6.1.1. Inicialmente revise que las termocuplas se encuentren debidamente conectadas.

6.1.2. Revise que la pérdida de masa en el gasificador no sea mayor al 70%

6.1.3. Encienda el sistema de agitacién de biomasa.

6.1.4. Si se revis6 6.1.1 y no hay problema de conexiones, puede ser que no esté
ingresando aire al gasificador, en este caso, se debe abrir la valvula de aire de
entrada a méaximo 60 L/min.

6.1.5. Revise que los sistemas de vacio se encuentren operando adecuadamente.

6.2. Cuando la temperatura del gasificador sube a mas de 1100 °C

6.2.1. Restrinja la entrada de aire al sistema.
6.2.2. En caso de que 6.2.1 no funcione, cierre el sistema de admision de aire
completamente y aumente la frecuencia del ventilador a maximo 25 Hz.

6.3. En caso de que una bomba derrame alquitran

6.3.1. Cierre las valvulas de entrada de agua a la bomba

6.3.2. Cubra el derrame con Aserrin y permita que el aserrin absorba el derrame.

6.3.3. Espere un tiempo pertinente y recoja el aserrin con alquitran en una bolsa de
desecho.

6.4. En caso de incendio

6.4.1. Mantenga la calma. Ubique el extintor en la puerta de entrada del laboratorio,
contiguo a la oficina del asistente de laboratorio

6.4.2. Identifique la fuente de combustible

6.4.3. De ser posible aleje el combustible de la fuente de ignicion. Cierre cualquier valvula
gue permita la liberacién de combustible

6.4.4. Retire la argolla de seguro del extintor y acciénelo, procurando apagar cualquier
llama.

NOTA: El extintor del laboratorio es tipo multiprop6sito, permite extinguir fuego de:

e Tipo A, solidos, madera telas, papel.
e Tipo B: liquidos inflamables y combustibles, grasas, pinturas.
e Tipo C: equipos eléctricos.

El cilindro esta fabricado en ldmina CR calibre 18 con pintura electroestatica que garantiza
una larga duracién y buen acabado, con valvula de bronce importada, manijas metélicas
recubiertas con pintura electrostatica rosca de 30 mm, paso 1.5 mm, boquilla. Fabricado
bajo las normas técnicas NTC 652 (UL- 229), NTC 1916 (UL 7 - 11). NTC 2885 (NFP A10),
presurizado con nitrdgeno como agente expulsor.
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6.5. En caso de escape de syngas:

6.5.1.

6.5.2.
6.5.3.

6.5.4.

6.5.5.

6.5.6.

6.5.7.

6.5.8.

7.

Inmediatamente se identifique la fuga (tanto visual como olfativa) coléquese el
tapabocas.

Abra las puertas del laboratorio permitiendo la ventilacion del &rea.

Verifique que las salidas del gas se encuentren abiertas.(que las salidas de gas no
se encuentren obstruidas y las valvulas de liberacion se encuentren abiertas)
Verifique que los sistemas de vacio se encuentren operando adecuadamente
Revise que el ventilador opere correctamente

En caso de que los sistemas de vacio se encuentren operando correctamente y no
sea posible identificar la razén de la fuga, encender el ventilador de extraccion de
gases a una frecuencia de 25 Hz.

Encender un segundo ventilador de apoyo que tendré la salida hacia la puerta del
laboratorio

Abandone el laboratorio hasta que la concentracion de gases disminuya.

PROTOCOLO DE MANEJO DE DESECHOS

7.1. Residuos liquidos

7.1.1.
7.1.2.
7.1.3.
7.1.4.

Contar con bidones vacios de 10 galones para la eliminacién de alquitranes.
Empleando la bomba de succién trifasica cargar los bidones

Imprimir las fichas de seguridad necesarias para marcar los bidones cargados
Llamar al &rea de eliminacion de residuos peligrosos para que recojan los bidones.

7.2. Residuos Solidos

7.2.1.

7.2.2.

7.2.3.

Cualquier material solido contaminado con alquitran (aserrin, tapabocas, estopa,
guantes, trapos, tanques) debera ser dispuesto en bolsa de desecho, pesada y
marcada.

Las bolsas de desecho se eliminaran en las canecas dispuestas fuera del
laboratorio

En caso de tratarse de material de vidrio contaminado, debera disponerse en cajas
rotuladas.
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ANEXO 3. PROTOCOLO DE PREPARACION DE LA BIOMASA

1. Preparacion Biomasa

¥

1.1. Andlisis Préximo
de la Biomasa

¥

1.2. Andlisis de
humedad de la
biomasa

¢La humedad se
encuentra por
debajo del 10%?

Proceso
de secado

1.3. Analisis del
tamafio de las
particulas

¢ El tamafo de
particula es
adecuado?

Proceso de
molienda

Si

¥

1.4.Limpieza
recipiente

L 2

1.5. Preparar la
bascula

L 2

1.6.Limpieza
recipiente

¥

FIN Preparacion
Biomasa




Diagrama de flujo: Preparacién del reactor 132

ANEXO 4. PROTOCOLO DE PREPARACION DEL REACTOR
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ANEXO 5. PROTOCOLO DE APAGADO
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Nombre del equipo

DAQ DE DATOS

Marca NATIONAL INSTRUMENTS
Serial/ Referencia NI cDAQ-9172
Ubicacion OFICINA TECNICO DE LABORATORIO

Foto o imagen del Equipo

Descripcién del producto (propiedades)

Especificaciones

Cantidad de

Timers 4
Resolucién 32 bits
USB Alta velocidad 2.0
Recuento de bordes, pulso,
Medidas de semiperiodo, periodo,
contador separacion de dos filos,

ancho de pulso

Aplicaciones de
Salida

Pulso, tren de impulsos
con actualizaciones
dindmicas, division de
frecuencia, tiempo
equivalente,muestreo

Frecuencia de
relojes internos

80 MHz, 20 MHz, 100
kHz

Frecuencia del

; 0a20 MHz
reloj externo
Voltaje de 11V a 30V
alimentacion
Color Blanco
Peso 840 ¢

Esquema del equipo

Descripcidn Fisica

. NATIONAL
/1\ ,ﬂm{‘nunmrs
A i DaDHTE

(o —
@=

Iy
Ca

Power Switch
Ready/Active LEDs
Power Connector
USB Connector

NEAY IS

5 Empty Module Slots
6 Installed C Series I/O Modules
7 Screw for Ground Connection

El NI cDAQ-9172 es un chasis NI
CompactDAQ USB de 8 ranuras disefiado
para sistemas pequefios y portatiles de
pruebas de medidas mixtas. Combine el
cDAQ-9178 con hasta ocho médulos de E/S
de la Serie C para un sistema de medidas
personalizado de entrada analdgica, salida
analdgica, E/S digital y
contadores/temporizadores. Los modulos
estan disponibles para una variedad de
medidas de sensores incluyendo

termopares, RTDs, galgas extensiométricas,
transductores de presion y carga, celdas de
torsion, acelerémetros, medidores de flujo y
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micréfonos. Los sistemas NI CompactDAQ
combinan medidas de sensores con sefiales
de voltaje, corriente y digital para crear
sistemas personalizados de sefal mixta con
un solo cable USB a la PC o laptop.

Descripcién funcional

Cuidados y precauciones de Equipo

El hardware DAQ actta como la interfaz entre una PC y
sefales del mundo exterior. Funciona principalmente como un
dispositivo que digitaliza sefales anal6gicas entrantes para que
una PC pueda interpretarlas. Los tres componentes clave de un
dispositivo DAQ usado para medir una sefial son el circuito de
acondicionamiento de sefiales, convertidor analdgico-digital
(ADC) y un bus de PC. Varios dispositivos DAQ incluyen otras
funciones para automatizar sistemas de medidas y procesos.
Por ejemplo, los convertidores digitales-analégicos (DACS)
envian sefales analdgicas, las lineas de E/S digital reciben y
envian sefales digitales y los contadores/temporizadores
cuentan y generan pulsos digitales.

Debido a que algunos médulos de E/ S de la
serie C pueden tener estandares de
certificacion mas estrictos Que el chasis NI
cDAQ-9172, el sistema combinado puede
estar limitado por componentes

El chasis NI cDAQ-9172 no esta certificado
para su uso en lugares peligrosos

Asegurese de que el cableado de voltaje
peligroso solo sea realizado por personal
cualificado cumpliendo con los estandares
eléctricos locales.

No mezcle circuitos de voltaje peligrosos y
circuitos accesibles en el mismo modulo.

Asegurese de que el chasis y los circuitos
conectados al modulo estén correctamente
aislados.

Calibracién del equipo

El hardware de medicion de NI esta calibrado para asegurar la precision de la medicion y verificar que el
dispositivo cumple con las especificaciones publicadas. NI ofrece un servicio de calibracion basica o detallada
que proporciona la conformidad de la auditoria ISO 9001. Aprender mas acerca de los servicios de calibracion
de NI o para localizar un centro de servicio calificado cerca comuniquese con su oficina de ventas local o
visite ni.com/calibration.

Observaciones

El equipo se encuentra funcional, cuenta con 6 tarjetas de adquisicion de datos para su correcto
funcionamiento. Para cualquier informacion adicional ver el manual.
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Load cell

Data sheet

Special features

- Welded-on metal bellows

- Mominal {rated) loads: Skg ... 11

= Load calls and installation aids
made af rust-resistant materials

- Verifiable up to 6000 divisions,
test report as per OIML RGO

- Six-wire circuit

- Optimized far parallel connection
by off-center load compensation

- Meests EMC reqguirements as per
DIiN EN 45501

- Options:
Ex-protection designs as per
ATEX 85

Dimensions (in mm; 1 mm = 0.03837 inches)

Z6: Mominal (rated) loads 5 kg...500 kg 26: Mominal {rated) load 11
13

210

: 70 |
Mz i -
LdZ) ........-....,?_\:_ I 4 109401 ; AR |

- Load
Losd spglealon BT I ] el el
r % = 1

3 g ;{ -.{-__.__{_—_j'_

s j// AR,
Cabla Fara shaldec, Bzl b boaes / // / :I

1hh=h'| on wh;um ! Crale, Sanire, shirldad
shislt unsnuosue -

[ 2

Sl Wlztal bellows
] 1,121

A L
B m o é
o ANlkg #¥ i 7

500 kg o5 5 Cable ©75.4; 3 m long (standard versicn)

231
3]

oy r; 1 ,
=i i ;‘&Im

r
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Specifications

Typa ZBFD1 ZaFC3 ZEFCINI ZBFC4 IeFCE
" Accuracy class to OIML R 60 m c3 C3MIT.5 ca4 Ca
Numker of 3cale mervels (nc) 1000 5000 3000 4000 G000
Mominal {reted} load (Epae) 5] 3, 10, 20 10, 20, 30, 30, 100 20,50, 100, 50100,
B 100 100 200: 200 200 500 200
SO0 BT ]
1 1 1
Minimum scale division (Vgjn) ¥ of Ejyaw 0.0 360 0000 D066
Faturmn of minimum daad laad signal (Dpg) - - 0o - -
i ]
Nominal {rated} sensitivity (Cp) it 2z
Sensitiviiy tolerance with 12ad appl. in spoc. ] +1; 217 +0.057
direction
| Temperature coefficient of sensitivity [TCz)2 | T | =0Ds00 | =odfe0 | +£000B0 | +00070 | +£00040
Tamperaturs costfiziant of zars elgnal [T} L =0.05030 =0.0128 +0,0093 +0.0083 +0.0083
Relative reversibility error (dw}zi 11 01 (o110 | ChEH)EE 100130 (AR aH -1i]
Non linearity (dy 18! S of Gy =0.0500 =0.0180 +0.07 80 +0.0150 + 00110
Load creep (dpg) In 30 min. — 10430 =0 016G + 0 (Y +00125 + 0002
Inpul resistance (R ¢} i Sl 480
Cuiput resistance (Rg) 300 0.2 350 £0.12
Ratarance votags (U7 v b
Mominal supply voltage range (By) 05 12
Insulation resistance (Rie) o G =5
MNominal amblent tem pe'l:aque range (Bl EL e T
COperaling temperature range (B, b s = ]
| - Storege tem pendhure: range (By) 80, 80
Lim load (B} : 150
Breaking Iua:;l = # of Emay =:1H]
Mominal (rated) load kg b 10 20 &0 100 200 BOO 1000
Relative permissible oscillatory siress B of B 100 100 00 00 100 100 Ta 100
Nominal {rated) displace ment [Spom) PPN, mm 224 03 024 027 .21 0.39 [e R
Walght, (G) approx. k1 0h s ] h i na 05 A3
Dagrea of protection (1P} a& par ENGO528 IF &6 (kighar et condibinors 1 mwater colume: 1060 by
(EC52D)
| Matedal:  Measuning bady i Srainless steal 5
Callenws Stainlass stasl 3
Cable nkel gisnd Slenkess slee [ Wion®
Cable shoath PWC

T e boesd cull SERCA e = +0 1 %

21 The values for inca ity doviation. rolate roversibility error srd temporsture offoct on sonsitheity arc typical valies, The sum of thesovslues is
within tha cumulatiee ermar limits laid down by OIRL RS0

M fs per M 0DEE-

QOptions:

Ex-protection designs as per ATEX 95: |2 GEExiallC T4 or T8 (Zone 1) 7

132G EEXxnAI TE (Zone 2) i

|| 2 D IPE8 T8O C (Zone 21]

|| 3 O IPBB TEOYC [Zane 22 for non-conductive dusi)

' with EC type examination cartificate

Cable assignment fr—laray) - Sensclead ()
(6-wire configuration) fﬂxq [ R EmiSCRveRHEL)
z 4 | . ;
With this cable assignment, the ﬂ,.)'_ (white) Measurement signal (+)
cutaut voltage at the measurning o |
arplifier is positive when the \.( . ' {blue Excitation voliage {+)
transducer iz loaded. 77 (green)  Senselead (+)
W {red) leasurement sighal (-)
(stranded Cable shield connected
—  wire) 1o enclosure ground

Tusrd Z2 RV RN I )



Installation aids, not included in scope of delivery (Dimensicns (in mm; 1 mm = 0.03937 inches))

Mate:

chlaroprens rubber.

All instaliation aids are made of non-rusting material. The rubber pars of the ZEL are made of

Height adjustable

2

Dscillating loading foot 2ZFP for nominal {rated) loads & kg...200 kg

SRR

1

€9 .75

gRajasg

e DireClion of loac

E .
5/
Sy

i 3
.r'-{-d-
-

=

-

="

T fROT PTG

Hratabrear

p—

Serewr anind wesher

sre pcledss m e seope ol u;llvslv

Knuckle sya ZGWR (maintenance-fraa) for nominal {rated]
loads Skg.. 1t

Force feedback ZRR for nominal (rated) loads

5

kg ...

T

Moo e ZGI200kg/ZRR
F
r r
Hominal LGWR A B D F G H LGN | il .8 L M =W w M
{rated)
load
5.200 kg Je/00kp/ZGWHR 16 gHT 24 36 45 o 125 16 kS 14 s 46
200 kg ZEMTZCNWT 2 1'% 28 43 of 1D 14 19 .0 KD 17 4 L
1t ZEMZ0NTR 20 107 | 2B 43 5 15 15 19 5.5 RN 17 4 255
Kominal ZRR o E; | Ep | Fy F= G, Ga H My a w Drapth
(rated) load
£.200 kg Fa200kaZRE % | 30 | 30 | 85 0= A& I kA3 4230 0 =11 123 15
MNaminal Cone, conical pen ZH o o E (S ] X
(rated) load
5.200 kg FEAOk T K i 16 ) 0 oos e
500 ky FRSZK i 24 3z 1105 M
1t Pl TR il i 4 32 1igm 355
1590 0-00 1 80 3 1 1FikA



1 set comprising 4 pieces 26/PCH/500ky

Oscillating loading foot PCX far nominal (rated ) loads & kg... 500 kg (Z6/PCX/500kg);

SPACAT
' | Arglc: max. £5°
i i

= 1 b
[ WA T

= v} e Pom4 A3
% —_— T P AFTS Al — Anmss | 1as
' - Pos 7 AC17F

Loed spplcalion (267 ke 'L, 2680 RSEL | S5 R LK)

Base plate f Mounting set for neminal (rated) leads 5 kg (26/ZF200kg) ...

200 kg (Z6/ZPU/A00kg)

W e bsdowr
.— *
| i s
\ ] L4 ) B
i ]
1] TTT 1 sg e B "0
U-a.-:-.'- | N 0 i W ) e
p ! ‘ 5 # | f
L ¥ ] ,-_h it i A
T = vl
; | B 1 El
| 1
™ [aghlsturg Wrus Ma, 23 T (200 kgl 45 Fem (200 ke % Tt w2
Gap In aload cdl oados with the nominal (reted) osd . 200
there shouls b a gap width 005 mm
Pendulum bearing ZPL fornominal {rated) loade Skg...11
ZC_
-
v JlT [,
1 3 |
'\'\
O P W - T Pl
e = ZEIS00kgZFL
AL ZATEVZPL ffor 200 kg, larze and 7 © romiral frates) loac
T T2 sust protaction rings
includad m S soopa of dalrsary
Fasztonirg sorow
mcdutled oS soope gl dalivery
Nominal Pandulum Zc D H Mm (@0 | T | E|F | &u B =
[reted) bearing ZPL (% of the {mm]
load load)
5...200 kg FEZ00RITL 200 45 ﬂﬂ‘;g'-g M3 30 g% | A7 g |-aghwe 28 35
500 kg ZESO0R/TPL Mps 45 gagﬂ;- Ms | 30 |85 | 17 | o | 200 18 35
1t £ Sl & 126 5 rAT0 Afi i 22 | 1 | apew 7 [

* | y | orca taadback nE w1 mm lataral sisplacameant
** smax: Maxdmum penm. el displacement with nomins! {rasd) kzading

Tusrd &

I T e




lcad 500 t

Ska.200kg -
1 = B
i b [ I o
o ;
i ¥ i i
D g
2 I G
y T THET o FES00hg/FEL
e
LIlG
For nominal {rated) 5

Rubber-metal bearing £ZEL for nominal {rated) loads

For nominal (rated) loads 1t

A FEMLZEL
(TR
Seres szl
by 35°
“ 1] i
I &

i

 Nominal FEL a2l B |c|D E F G H KL | ™ N |PF R Fp' | Bman”
(reted)
load

5..200 hg | AEAHGyAF fo | MTE | 12| A0 Mty | 184 MH [ 5W5 ) 18| - - - - - 184 e
500 kg JETLAT RN R o i BT +2.1 e R = BT e T A 21 TR I T I+ TR 00 45

Tl

BT ZGHEZEL | a0 | M1 | 10 39'1”_;_21 36 |sway | [zo| 120 [too o &0 | 400 | 45

* b Foree leadbach e Fowalbo S o lalecad ohslzcermenl

Y Sy i mm Maxiunn perm. ket displacement with romiral ratcd) loacing

IR ENCH I BT I 153k



[P

K-Z6_

Cogs |Oplion 1: Design

F |ZEF

G |Z56G i) Lonly wilh Opbon 2 = C3 + Dption 3 = 206 ]

Cooe |Option 2 Acouracy

D1 |7 QAL [not with Oplien 1 =G |
(ol B foc ¥ (] | ]

C4 54010 Tonty with Opltion 3= 20730/ 700/ 2007500 + Oplicn5=351

€8 |6 (OIML)  [only wit- Opton 2 = 50/ 100/ 200 = Cphion 5= 3 |

Coue [Oplion 3. Capacily
5 |5kg [ onby with Option 2= C1 |
10 |10k Lonly with Option 2 - 01 1 23]
2n fUikn [onfby sitn Option 2 = 21 10023 104
LR RIE
100 §100sg
200 Joueg
500 5004 Loy with Cption2 =01/ C3/ G4 ]
1000 11 Lanty with Sption 2 = 01 7 C3 ]

Code [Cption & Ex protectien (accors, 1o ATER G5

N [nonATEX
1 [ATEXZone | +2iardFM <=

2 |ATEXA Zone 2 + 22 incn-conductive dust)

Code |Cpticn 5 Cab e langih
S |3 (stardard)
6 |&m [t weth Option 2= C6 )
12 |12m [l wrbh Oplbon 2= CE]
roas Cption @ Miscelansoos
M [withoasd

<z -[J-[IT0-00-0-00-0

[ J- Mot all codas can he combirned with sach orhsr. Plaass taks hserd of the arms inthe Sllare hrackete!

Sakjec b mind ficalinas

Hottinger Baldwin Messtechnik GmbH

Al producl desrsboerrs me osoraral rdeereionoely ey

Sl PRI il o M e Sl s im Ticfon Soo 45 64203 Darmstact « Gormany

Tel, +29 61571 S05-0 - Fax +49 6157 8059100
Email: infa@hbrm.com - wawe hbm.com
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Datasheet

Placa del equipo

2327206

Nombre del
equipo

Analizador de Gases

ANEXO 8.
DATA SHEET
ANALIZADOR DE GASES

Marca

CuBIC

Serial/
Referencia

3100

Ubicacion

Laboratorio

Foto o imagen del Equipo

Descripcion del producto (propiedades)

Especificaciones

Rangos de
Medicion
estandar

co 0-100 %

COo2 0-50%

CH4 0-10%
H2 0-50%
02 0-25%

Detectores NDIR infrarrojos de doble haz patentados
para CH4, CnHm, Coy CO2

Detector de conductividad térmica para H2

Calculo y visualizacion del indice BTU (valor calorifico
del gas, sélo con analizadores SYNGAS)

Funcidn de auto-cero programable, incluyendo
bomba interna, relé y valvula solenoide

Diagrama de conexiones del equipo

Descripcidn Fisica

Yator out

Zoro gasSpan gus
ialet  dnlet

Vater ost  Water out Tator out

4-20aA Sigual outlet

Analyzer |

. Exaust g
outlet

Dimension | 1200 mm x 600 mm x
es 600 mm
aproximadamente 165
Peso
Kg
E
Especificacion spesor 2 mm
(. placa metal
es Mecanicas
Espesor
vidrio
5mm
puerta
frontal
Color RAL 7032
+5°Ca +45°C
(instalacion interior)
-25°C a +45°C (Con
Temperatu - .,
. ra opcion de calefaccion /
Conc'llcmnes ventilacién para
amblenta!(?s instalacion al aire
de operacion libre)
Humedad 0-95% sin
relativa condensacién
Presion 800 - 1200 hPa

Especificacion
es eléctricas

Alimentacidn principal 220 VAC - 50
Hz
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Descripcion funcional

Normas de seguridad

El analizador de gases productos de la combustién, es ideal para
aplicaciones en las que los humos estan especialmente sucios.
Gracias a su sistema de limpieza automatico, es posible
monitorizar el funcionamiento del horno en continuo sin
problemas de obstruccidn del propio equipo.

Una medicidn directa de los humos de combustién supone un
ahorro energético a largo plazo que hace indiscutible su

instalacion.

Ayuda a determinar la calidad del gas que se produce antes de

su uso en algun proceso industrial

La especificacion del analizador no ha mencionado
contra la rafaga, nunca instale el analizador en el
ambiente con el gas explotado, de lo contrario,
habria estallar y disparar, poner en peligro la
seguridad humana

e Evite que el analizador se vuelque y caiga. ¢ El
analizador debe ser evitado del brillo fuerte, del
viento y de la humedad. ¢ Durante los periodos de
instalacidn del analizador, evite el polvo y el agua en
el interior, de lo contrario el analizador trabajara en
problemas. ¢ La conexidn de la ruta del gas debe ser
estricta de acuerdo con la direccién del manual de
operacion, y garantizar la integralidad de la tuberia,
evitar la caida de la tuberia o fuga debido a la
presidon excesiva. Si el gas filtrado es venenoso y
explotara el gas, se produciria un accidente grave.

Conexion de la torre de instalacion

Condiciones de funcionamiento recomendables

p
i
Gas G D
flow | | @ “
S
1
i
n
e

Analysis cabinet

o o
| [ ]
o o J‘
o ling tube BN
= sampng ,,,,,,,,,,, | |o 00 s Bypass vent
bell ale ) Exaust gas
| - ad [rsemtatnasmngy:
.| WE— g Drain
ol |y
;: :I{Water in| | Water out
(| Washing |— Washing
device device

+5°C a +45°C
(instalacion interior)
Temperatu N N
ra -25°C a +45°C (Con
opcién de calefaccion /
Condiciones ventilacién para
ambientales instalacién al aire
de operacion libre)
Humedad 0-95% sin
relativa condensacién
Presién 800 - 1200 hPa

Observaciones

Medidor Digital
Para mayor informacion ver el manual en
http://pdf.directindustry.com/pdf/wuhan-cubic-optoelectronics-co-ltd/online-infrared-syngas-analyzer-gasboard-

3100/54752-571190.html
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PROTOCOLO ANALIZADOR DE GASES

* El siguiente procedimiento debe realizarse al momento de encender el analizador de

gases con aire como gas de entrada.

FAST ZERO

1. Ingrese la contrasefia presionando ENT 9999

2. Inyecte aire fresco y ajuste el flujo entre 0.7 - 1.2
L/min.

3. Entre a la configuracion del sistema, mueva el cursor
y Seleccione Zero.

3. Oprima ENT y el instrumento comienza a ponerse en
zero este proceso puede durar 3° segundos.

Nota: durante el proceso de zero, no desconecte el
equipo ni bloguee la entrada del aire al analizador.

*El siguiente procedimiento corresponde a la
calibracion del equipo y debe hacerse para cada gas
(CO, CO2, CHay H2)

CALIBRACION

Input password:9999

ENT ESC
System setting
1.Parameter COICO2/CH4/H2/CnHm
2.Zero 02(20.9)
3.Calibration
4.Coefficient
1] Select ESC ENT
System setting
1.Parameter COICO2/CH4/H2/02/CnHmM
2.Zero 02(20.9)
3.Calibration
4 Coefficient
Zero....
1| Select ESC ENT

La calibracion incluye la calibraciéon zero y la calibracion span, las cuales deben ser

implementadas de manera continua.

La presion del gas de calibracion debe estar entre 2-3 kPa y el flujo del gas debe estar

entre 0.7- 1.2 L/min.

Alimente Nitrdgeno como gas de limpieza de manera continua por 10 minutos.
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1. En lainterfase de configuracién, seleccione calibration

System setting
1.Parameter
2.Zero
4.Coefficient
1 | Select ESC ENT
2. Zero calibration Zoro Callbration
Unstable
a) Alimente Nitrogeno como gas de limpieza Input CO VOL(%): 0108
de manera continua. I'“""tt::"‘z:c?l_"“z‘;’: o
. . I'IFII.I A R
b) Seleccione el compuesto a calibrar y Input H2 VOL(%):  **.**
coloque como entrada 00.00. Después Input 02 VOL(%):  ****
presione ENT para confirmar. Input CnHm VOL(%):  *~.™
c) puando el estado de la gahbraaon pase de 00.00 00.00 00.00 00.00 00.00
inestable a estable, presione Save Next Save
d) presione ENT para guardar la calibracién 1 | Select ESC ENT

Zero.

3. Span calibration

_ _ Span Calibration
a) Por favor permita el ingreso del gas a skt

calibrar de manera continua.
Input CO VOL(%): 6750
Input CO2 VOL(%):**.**

v' La concentracion del gas de Input CH4 VOL(%): **.**
calibracion debe ser al menos del PP EER N e
- Input 02 VOL(%): **.**

90% del rango de medida. ,np:t i VO(L& jo e

00.00 00.00 v00.00 00.00 00.00

b) Seleccione con las flechas el
Next Save

compuesto a calibrar
c) Pulse ENT para ingresar la [1lSelect ESC ENT

concentracion del gas.
d) Presione ENT para confirmar.
e) Cuando el estado de la calibracion pase de inestable a estable, presione Save
f) Presione ENT para guardar la calibracion Span.
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G5 WAD00-a0

BALL VALVE

mobeL BV 1 sTaiNLESs sTEEL

STAINLESS STEEL BALL VALVE WITH TIGHT GLAND SEALING

Features

All stainless steel full bore ball valve of 3-piece
design for steam, water and air.

1. Valve seats made of heat resistant carbon fiber-

filled PTFE.

2. Stam Is doubla-saaled with a heat rasistant
carban fiver-filled PTEE gland and two FPM

D-rings.

3. All iIntemal body surfaces machined.

Specifications
I zdel G
Connection Serawand
walve Porr Full Bers
Slze AN W I -
M el o e O e gy Prsairs (e PR 10
M auelrum Ope ratlng Tampearature (1) THIO 185

Applizabie Fiuid’

Stoam, Wakar, Air

"Dhay vzl vz lor Lomie, larmenabbe or olhersis: beeardoes fuids,

FPRESSLIRF 5HFI | DFESIGH CORDIMONS (NOT OFFRATIMNG CONDMOMS:
Ilaxirmu m Allowrable Prasers (bargy FMA: 70

Waximu = Allcwakle T empsrature [ G 1AL 185

1 kar=011MPa

UTION To aveid ahaamal oparstian, accdarta o0 asdaus Injusy, O HNST uee thiz produet cotsida of the spacification range.

/Tea

Lazal rogualiames mey restncl Lhe sz al his prodocd Bz beleay the condiio ns g uabed.

M. Lescnption lbatedal DIH° | ASTRAIST '-E;'

i1, | Body Cast Stainl Staal 531 Gr GFR ) 1412 = ‘ﬂ\l_

7| Stem Seal C-Fing | Flucine Rubber FPM TPRM [ DmmRK N WD
fg Thirust Washa Carbon fiber fllzd FTFE FTFE | PTFE é“._;‘ :
i Etem Stainhezs Stea SR04 14801 | AlSiE0 -;’.;.}—\*

&' | Gland Stainezs Ste sl SR04 14301 | AISIE04 L T

(B | Gland Packing Carbon fber-illzd PTFE PTFE | PTFE B e o

7 | Handla Stalnless Steal BUSI04 14307 | AISI304 =

in | Seving Vasher Stalnleee Steal SUCI04 1.4321 | AISI30d E

i | Hendlz Mul Elainless Slesl SUEI0L 1.43701 | AIEI30d T 2
an | Bl Cessl Slainl. Slssl Asa1 Gr, GFE | 1.4312 | -

af | Vabee Seat Carbon fiber-illsd FTFE FTFE | PTFE

A2 | Body Gasket Flucrnz Resin FTFE FTFE | PTFE =

A% | Bocy End Cap Cast Stalnk Stoal A361 Gr CFE | 1,432 i =

fd | Bochy Balt Stainless Steal 3URE304 1.4301 | AISIAM

15 | Bocky hiut Stalniezs Stecl SUE304 1.4301 | AISI304

"b Harxdla Slop Mul™ | Slainiess Sleal SUSI04 1.4321 | Alslzod

.-' Elop Nl Bal™ Blainlez: Blaal SUEI0A 14301 | AISI30

g¢ | Spang Washer™ | Slainiess Slesl SUSA04 23T | alsiand

* Bauriend materials T Bees BT 27, ghow overdoal

Copyright € T
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TWV

Consulting & Engineering Service

Dimensions
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UNIVERSIDAD NACIONAL DE COLOMBIA

UNIVERSIDAD NACIONAL DE COLOMBIA
LABORATORIO DE PLANTAS TERMICAS Y
ENERGIAS RENOVABLES

ANEXO 11.
DESARROLLO DEL SOFTWARE

Aparte de tomar lectura del comportamiento del gasificador, es importante generar una base
de estos datos para poder analizar y mejorar el proceso de gasificacion y asi poder obtener
una mejor calidad del vapor, esta adquisicién de datos se realizara por medio de LABVIEW
desarrollando un software que cumpla lo siguiente:

= Software robusto

= Seguimiento a las gasificaciones

= Facil manejo del software para el operador

= Pantalla de lectura de los sensores y actuadores

Imagen 1. Software inicial
TESIS JOSEvi Front Panel on Project 1.hvproj/My Computer
) proy My P
File Edit View Project Operate Tools Window Help
e 1l [ 12pt Application Font = | §ov av Hiv &b+

Broject 1vproj/My Computer] <

TEMPERATURA
moo
v i

B
K

20-8
7:00:00,000 p. m.

LA 3171241903

|
'
7:10:00,000 p. m.
31/12/1903

Temperatura Tem2 [N
RIA  POSA €19 Tems R
0 mA] VALVULA MANUAL
e ) 530 T [N
PESOS b, 10 2 TEM.7
[ SALDAZ 5 20 ]
& Teme [N
AUTOMATICO?
~ E 10+ Tem 1o
Q o Tema PR
5 g Tem7
7:00:00 p. m. 9:22:52 p. m.
TSECADO TEM.2
i At ot Red? 31/12/1903 31/12/1903 -]
g SP Time Plot9 m
32 i covycoz
B T COMBUSTION - ’3 30 4E-6 piot 10 AN
leer puerto i ]| piot 11 IR
‘ T PIROLISIS Grabar Datos Red Neuronal S 0
1 o
l > 2,566
{ ' o I
coM “ Y 566
B Com =) Grabar Datos Manuales d co I
% -BE-6°1 | con
%21:10 p. m. 7:00:00 p. m. ]
31/12/1903 31/12/1903
STOP
PV vs. SP

e
e

SP

Delayed (Delayed) NG

Fuente: Autor
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Se realizaron modificaciones en el software para garantizar que el periodo de
experimentacién ofrezca los datos necesarios para el andlisis y el entrenamiento de la red
neuronal perceptrén, brindando en Excel toda la informacién requerida, a continuacion se
presenta el detalle del software

e Pestafia de inicio: En el inicio del programa se observa en la pantalla fecha y hora de
inicio, datos que quedan registrados en el informe y que se encontrardn cada vez que
se corra el software en una carpeta ubicada en el escritorio llamada “gasificacion”, dos
botones que dirigen a las dos pestafias siguientes y un botén de salir para finalizar.

Imagen 2. Pestafia de inicio

_ |% C:\Users\WILSON DAVID\Desktop\Gasificacion I—E
GASIFICADOR

Laboratorio de plantas térmicas y energias renovables

| Fecha

mlTrue -}
[,

L3 Fl
LrrLl
et saLta
3

| Hora

Datos Iniciales
Adquisicion

UNIVERSIDAD

p NACIONAL

DE COLOMBIA |

Facultad de ingenieria - departamento de ingenieria mecénica y mecatrénica
Fabio Sierra Vargas — Wilson David Hernéndez Lépez

Fuente: Autor

e Pestafia de datos iniciales: El boton de datos iniciales dirige a una pestafia que
contiene un formulario y sera evidenciado dentro del informe de Excel, dentro del
formulario solicitan informacion como encargados, asistentes, caracterizacion de la
biomasa, pardmetros iniciales, observaciones sobre la gasificacion, un boton para
guardar todos los datos y otro para salir que nos dirige de nuevo a la pestafia de
inicio
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Imagen 3. Pestafia de datos iniciales

Encargados
Fecha
Asistentes
Tipo de Biomasa Tamafio de Particula (cm) Cantidad de Biomasa (Kg) Poder Calorfico (l/kg)
a° o0 =1
ANALISIS PROXIMO %
A A A A
Humedad r) 0 Cenizas g' 0 Material Volatil 7 0 Carbono Fijo r) 0
ANALISIS ULTIMO %
A A A A A
Carbono g0 Hidrégeno g7 0 faire g0 Nitrégeno 7 0 Oxigeno 7
Parametros iniciales
Carbon vegetal (Kg) Ventilador (Hz) Bomba (H2) Aire(L/min)
A A A A
¥ g v° v
Observaciones
. . .
UNIVERSIDAD
" NACIONAL ®
- DE COLOMBIA
. . .

Fuente: Autor

e Pestafa de adquisicidn de datos: Al seleccionar el boton de adquisicion se remite a una
pestafia donde permanecerd el usuario mientras se ejecuta la gasificacién. Para
guardar los datos tomados, se debe seleccionar el botén Iniciar medicion. En este
programa se va observar el comportamiento del proceso como temperaturas, gas
obtenido dependiendo el mdédulo y datos relacionado con la relacion del agente
gasificante. Para finalizar la gasificacion debe quedar maximo el 20%, después de esto
no suministrar mas aire, a los 20 minutos se debe apagar la bomba y el ventilador y
esperar una hora para poder oprimir el boton Salir, el cual lo dirige a la pestafa de
inicio, y por ultimo se da clic de nuevo en Salir para finalizar la gasificacion.
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Imagen 4. Pestafia de adquisicién de datos

Temp1rQ)
0
Temp2(Q)

0
Temp3(C)
o
Temp4aQ)
0
TempS(C)
0

go
0
0
Temp&{c)
0
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0
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¥

B

70

_Aire (L/min}
TempsrQ)

Temp7Q)

Ventilador (Hz)

Presion del aire

T ambiente (°C)

NACIONAL
TEMPERATURAS SECADO-PIROLISIS EVOLUCION MASA INTERNA DATOS REDES NEURONALES ARTIFICIALES
Humedad (%) (ax
o T 246 e : @ )
ERER o a0 ] Masa (%) @
§ 2421 = 9 @
A g -350-} Capa de Capa oculta Capa de
= © 24 - entrada salida
. - +360 B ————
N ] T2 o Masa R ANALIZADOR DE GASES [CUBIC 3100)
5 T ! (kg/min)
23,61 ol 30 5 Gases Zana de Secado vI
-
COMBUSTION - GASIFICACION GASES co e oz0e) Her
4 . co: M AC real o 0
e _
- = | 0
L & - T8
| gt D ™ = AC teorica CHape) cop)
)= e 0 ] o
y E
& &
g
o E Lambda (%) CnHmEs) coaps
0 0 0
Vapor Q) Alguitranes o
0
Iniciar Mediciones
»
.

Fuente. Autor

v" Explicacion del proceso que cumple los datos

Termocuplas: Sefal de 9 termocuplas graficadas por médulos secado- pirolisis y
combustion — gasificacion para poder observar de manera mas facil el
comportamiento de cada fase del reactor esta en °C.

Caudal de aire: Variable a controlar la cual hasta esta ultima modificacion se ingresa
de manera manual segun su manipulacion arrojada en L/min.

Ventilador: Variable a controlar ya que modifica el vacio en el reactor segun su
frecuencia dada en Hz se ingresa el valor segun su manipulacién

Presién del aire: Se ingresa manual segun la presion que indique el compresor que
suministra el aire.

Temperatura ambiente: Temperatura censada en el momento de la gasificacion en
el laboratorio en °C.

Gases: La toma de muestras se da de la siguiente manera
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» Graficas: Se muestra una grafica de gases en % de CO — CO; con respecto al
tiempo, el ideal es obtener la mayor cantidad de CO.

» Mddulos: Existe la opcion de guardar lectura de gases de los 3 modulos, secado,
pirdlisis y gasificacion segun corresponda y en la lectura de gasificacion brinda la
lectura de alquitranes para saber si el porcentaje de produccién es muy alto, cada
vez que se quiera guardar una lectura clic en Guardar datos.

» Alguitranes: Este dato es importante para obtener un promedio de la cantidad de
C que se estan convirtiendo en alquitranes y no alcanzan a salir con el gas de
sintesis esta en % y se evalla segun la siguiente ecuacion.

Ecuacion 1. Biomasa

. kg e kg
C biomasa (—) = (C andlisis préximo (%)) * | masa (—)
min min

Alquitranes fraccién

/(C biom (%)) - <<masa <7§?n> * COZ(%)) - (masa (:l‘lgn) * CO(%)) - <masa (:l‘lgn) * CH4(%)>>
'\ masa (22)

Alquitranes (%) = alquitranes fraccion * 100

\i
/

e Datos
» Humedad: Como variable de entrada para la red neuronal y de gran importancia
para el proceso de gasificacion es el % de humedad que se toma de la pestafia
de datos iniciales del andlisis proximo.
» Masa:

% Gréfica: se muestra una gréfica de pérdida de masa con respecto al tiempo en
Kg para verificar que no exista ninguna aglomeracién que no deje que la
pérdida de masa se evidencie y para tomar la decision de la finalizaciéon de la
gasificacion.

« Fraccién masica: En este dato se indica la pérdida de masa en % para manejar
el tiempo de la gasificacion y que el proceso cuente siempre con biomasa.

Ecuacion 2. Fraccién masica

celdas de carga (kg)

Masa (%) = ( ) * 100

biomasa (kg) + cama de carbon (kg)

X3

%

Masa real: En la masa real encontramos el caudal de pérdida de masa que
esta dado en Kg/min.

Ecuacion 3. Masa real

kg ((celdas de carga (kg)) — (biomasa (kg) + cama de carbén (kg)))
Masa (—) -
1 min

tiempo (s) * 50s
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» AC tedrico: Conocer la relacién aire-combustible segun el caudal de pérdida de
masa es fundamental para evitar en el proceso tener una combustion pura, este
dato resulta de lo siguiente.

Ecuacion 4. Aire — Combustible tedrico

(C analisis préximo (%)) * (masa <%))
C biomasa (— =

min kg
12 (kmol)

(S analisis préximo (%)) = (masa (k_g))

min
kg
16 <kmol)

. kg
S biomasa <—) =
min

(H analisis préximo (%)) * <masa (k_g))

min
kg
1 (kmol)

. kg
H biomasa <—) =
min

(0 andlisis préximo (%)) (masa (k_g))

min
kg
16 <kmol>

. kg
O biomasa <—) =
min

. . (kmol
Aire teorico ( )
min

(S biomasa (kr:ﬁ;)ll) * 2) + H biomasa (erZ(r)zl) + (C biomasa (kTZi(:ll) * 2) - (0 biomasa (mzl))

2
; .. (kmol kg
aire teorico ( pron ) * (1024 3,76 N2) (kmol) = | 29 Tmol
AC Tebrica =
masa (=%
min

» AC real: Es importante conocer la relacion real aire-combustible para tomar la
decision si se aumenta el caudal de aire o no segun el caudal de pérdida de masa,
este dato resulta de.
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Ecuacion 5. Aire-Combustible real

A ; (kmol) ) ; < l ) 1 (m3)
— = _—)
ire real | —— (aire rea min) ¥ 1000 ()
kg presion del aire (kpa) * aire real (rrnn_gl) kg
Aire real (min) - kpa * m3 *29 (kmol)
8.314 (m) « (T ambiente ° C + 273,15) ° K

aire real (k_g)
min

masa <k—g)
min

AC real =

» Lambda: Dato en donde nos permite llegar a un ideal segun la literatura de 0.38.

Ecuacion 6. Lambda

lambd AC real

amopaa = —————

AC tedrico

» Vapor: Conocer la temperatura del vapor de entrada es un dato importante para
saber cuanto se va afectar la temperatura del modulo de gasificacién para
manipular esta temperatura con el controlador japonés.

o Observaciones: es importante anotar las observaciones y poder identificar en que
tiempo se realizé para poder analizar el comportamiento segun lo realizado para
guardar la observacion se da clic en el boton de observacion.

e Botones
» Observacion: Guarda la observacion en el momento que se realiza.

» Inicio de medicién: Comienza a guardar los datos tomados en el informe.
» Salir: Dirige a la pestafa de inicio.

o Informe: Al finalizar este software se encuentra un documento en Excel, por pestafa
guarda cada dato tomado en la gasificacibn como:

Datos iniciales

Termocuplas

Masa

Datos

Observacion

Gases de gasificacion

Gases de pirolisis

Gases de secado

VVVYVVVYY
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