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To make sugar is one of the most difficult things in the world. And to make
it right is next to impossible.

Mark Twain, Life on the Mississippi, 1883.
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RESUMEN

Modelado, estimacion y control. Aplicaciones en el proceso de
cristalizacion en la industria azucarera

Humberto Morales Gonzalez

Esta tesis aborda los desafios asociados al proceso de cristalizacion
de sacarosa en la industria azucarera, con un enfoque particular en el
monitoreo y control de la sobresaturacion. Se estudian las principales
variables del proceso y los desafios relacionados con su medicion. Se
destaca la importancia de la sobresaturacion y las dificultades para medirla
directamente. Ademas, se realiza una revision exhaustiva del estado del
arte en modelado, monitoreo y control de la cristalizacién, evidenciando
que, aunque el modelado del proceso esta bien establecido, existen desafios
en la medicion de variables clave, como la sobresaturacion. Se discute la
utilizacion de estimadores para abordar estas limitaciones.

La investigacion se enfoca en tres areas principales: el modelado del
sistema, la estimacion de variables y parametros, y el control del proceso.
En consecuencia, se desarrollé un modelo matematico simplificado para
describir el proceso de cristalizacion C en la industria azucarera. Este
modelo se baso en la estructura basica de un modelo previo, que se fun-
damenta unicamente en los balances de materia y energia, evitando la
complejidad asociada a la solucién del balance poblacional en esta etapa.
Se adopta una ecuacién alternativa para describir la tasa de cristalizacion,
prescindiendo de las ecuaciones de momentos derivadas de la solucién del
balance poblacional. La estructura extendida del modelo se completa con
las relaciones de equilibrio de fases, expresiones cinéticas y correlacio-
nes necesarias. Ademas, se propone un modelo de sobresaturacién para
describir la evolucién de esta variable en el proceso. Los parametros de
ambos modelos se estiman con datos reales tomados del caso de estudio.

Posteriormente, se disefia un estimador de sobresaturacién basado
en los modelos previamente desarrollados. Las estimaciones de la sobre-
saturacion y sus errores se obtienen indirectamente en tres pasos. En
primer lugar, se estiman los estados del modelo de cristalizacién y sus
varianzas mediante un Filtro de Kalman Unscented. Luego, la sobresatura-
cidén estimada se obtiene sustituyendo los estados estimados en el modelo
de sobresaturacion. Por ultimo, se calculan el sesgo y la varianza del
estimador para obtener los limites de error de tres desviaciones estandar.



En el disefio del estimador se emplean herramientas clasicas bien
establecidas, tales como el modelado basado en primeros principios, la
teoria de control aplicada al analisis de observabilidad, la teoria estadistica
clasica aplicada a la estimacion de parametros del modelo, y técnicas de
procesamiento estadistico de senales como: i) estimadores de estados no
lineales, ii) propagacion de incertidumbre vy iii) un analisis exhaustivo de
errores de estimacion. Por consiguiente, la contribucién principal no reside
en las herramientas utilizadas, sino en la forma en que se aplicaron para
abordar un problema especifico y ain abierto en la industria azucarera. La
utilizacion de estas técnicas y herramientas, en este contexto particular,
resulta en un estimador adecuado y a medida para este proceso.

Finalmente, se exploran diversas estrategias para el control del proce-
so, resultando favorables aquellas que utilizan la sobresaturacion como
variable controlada. Con el objetivo de mejorar el control del proceso,
se propone una referencia de sobresaturacién variable, que incorpora la
curva de ebullicion en el control de la sobresaturacion. En el seguimiento
de la referencia variable, se utiliza un controlador PID y un controlador
predictivo basado en modelo no lineal. La adopcion de la referencia varia-
ble resulta en una reduccién del tiempo de operacidén y una disminucioén
del consumo de energia, lo que supone una mejora en la eficiencia del
proceso.



ABSTRACT

Modeling, estimation, and control. Applications in the crysta-
llization process in the sugar industry

Humberto Morales Gonzalez

This thesis addresses the challenges associated with the sucrose crys-
tallization process in the sugar industry, with a particular focus on moni-
toring and controlling supersaturation. The main process variables and
the challenges related to their measurement are studied. The importance
of supersaturation in the process and the difficulties in directly measuring
it are highlighted. Furthermore, a comprehensive review of the state of
the art in modeling, monitoring, and control of crystallization is conduc-
ted, showing that while process modeling is well established, there are
challenges in measuring key variables, primarily supersaturation. The
use of estimators to address these limitations is discussed.

This research explores three main areas: system modeling, variable
and parameter estimation, and process control. Consequently, a simpli-
fied mathematical model was developed to describe the C crystallization
process in the sugar industry. This model was based on the basic structure
of a previous model, relying solely on material and energy balances, thus
avoiding the complexity associated with solving the population balance
in this stage. An alternative equation is adopted to describe the crys-
tallization rate, bypassing moment equations derived from solving the
population balance. The model is complemented with phase equilibrium
relationships, kinetic expressions, and necessary correlations. Additio-
nally, a supersaturation model is proposed to describe the evolution of
this variable in the process. The parameters of both models are estimated
using real data taken from the case study.

Subsequently, a supersaturation estimator based on the previously de-
veloped models was designed. Supersaturation estimates and their errors
are obtained indirectly in three steps. Firstly, the states of the crystalliza-
tion model and their variances are estimated using an Unscented Kalman
Filter. Then, the estimated supersaturation is obtained by substituting
the estimated states into the supersaturation model. Finally, the bias and
variance of the estimator are calculated to obtain the error bounds of
three standard deviations.



Classical, well-established tools are used in the estimator design, such
as first-principles modeling (white-box and gray-box physical modeling),
control theory applied to observability analysis, classical statistical theory
applied to model parameter estimation, and signal processing techniques
such as: i) nonlinear state estimators, ii) uncertainty propagation, and iii)
exhaustive estimation error analysis. Therefore, the main contribution
lies not in the tools used but in how they were applied to address a specific
and still open problem in the sugar industry. The use of these techniques
and tools, in this particular context, results in a suitable and tailor-made
estimator for this process.

Finally, various strategies for process control were explored, with
those using supersaturation as a controlled variable proving favorable. To
improve process control, a variable supersaturation reference incorpora-
ting the boiling curve in supersaturation control is proposed. In tracking
the variable reference, a PID controller and a model predictive controller
based on a nonlinear model are used. The adoption of the variable refe-
rence results in a reduction in operating time and a decrease in energy
consumption, leading to an improvement in process efficiency.
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Capitulo

INTRODUCCION

1.1. Motivacion

La industria azucarera es una actividad agroindustrial con alto impac-
to econdémico y social en muchos paises [1], [2]. En la campafia azucarera
2020,/2021, la producciéon mundial superd los 170 millones de toneladas
[3]. Segun las proyecciones, se espera que el consumo de aziicar aumente
en los proximos afios [4]. Existen dos materias primas principales utiliza-
das en el proceso industrial: la cafla de aztcar y la remolacha azucarera.
Esta tesis se enfoca especificamente en la industria azucarera a partir de
la cafia de azucar, que representa mas del 70 % de la produccion total [5].
No obstante, las diferencias en el proceso industrial entre ambas materias
primas son minimas.

La fabricacion industrial del azticar abarca multiples subprocesos
consecutivos, siendo la cristalizaciéon uno de los mas significativos. La
cristalizacion se clasifica como una operacion unitaria cuyo objetivo es
extraer, en forma de cristales, el soluto disuelto en una solucién. Durante
este proceso, la sacarosa disuelta en los jugos obtenidos de la cafia de
azucar o la remolacha se extrae en forma de cristales. La calidad de estos
se mide en términos de pureza, forma y distribucion de tamarfio de los
cristales obtenidos (DTC) [6], [7].

La cristalizacién es un proceso por lotes que, en la industria azucarera,
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se desarrolla en varias etapas secuenciales bajo condiciones operativas
diversas. Su correcto desarrollo impacta significativamente la eficiencia
y calidad final del azicar. Desafios inherentes a este proceso incluyen
la incertidumbre sobre los mecanismos precisos de crecimiento de los
cristales de azucar y la dificultad para obtener mediciones precisas de las
variables claves involucradas [8]

Desde el punto de vista tecnologico, el proceso de cristalizacion se
lleva a cabo en evaporadores de vacio conocidos como tachos en América
o tachas en Europa. Resulta sorprendente que muchos de los miles de
evaporadores al vacio disefiados décadas atras contintien en uso en la
actualidad. Incluso la introduccion de los agitadores a mediados del siglo
pasado, considerados un gran avance para mejorar la circulacion en el
interior del evaporador, sigue estando ausente en numerosos evaporadores
destinados a la cristalizacion [9], [10].

Hace mas de medio siglo, el Dr. Pieter Honig, un pionero en la indus-
tria azucarera, planteo la necesidad de métodos y herramientas cientificas
e ingenieriles para monitorear y controlar la cristalizacion, reduciendo la
intervencién de operadores en la gestiéon del proceso [11]. Los primeros
instrumentos disefiados para asistir a los operadores, como la sonda de
conductividad, surgieron alrededor de mediados del siglo pasado. Con el
tiempo, estos dispositivos se han complementado con otras herramientas
innovadoras, tales como sondas de consistencia, sensores de capacitan-
cia/conductividad (RF), sensores de microondas y medidores de contenido

de solidos [9].

Aunque en la actualidad existen medios técnicos avanzados para el
control de procesos industriales, como los instrumentos inteligentes, sis-
temas de control distribuido (DCS), y controladores logicos programables
(PLC), la automatizacion sigue siendo un desafio pendiente, especialmente
en América Latina[2]. La seleccion de instrumentos y las estrategias de
control son asuntos complejos. En muchos casos, el software de los PLC
refleja practicas desactualizadas, imitando efectivamente las acciones de
los operadores [9], [10].

La motivacion de esta tesis emana de la identificacién de un problema
actual en las fabricas de azlcar. Lograr una cristalizacion eficiente de-
manda el monitoreo y control en tiempo real de variables cruciales como
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la sobresaturacion del licor madre, la concentracion, la temperatura del
magma, la pureza del licor madre, la masa de cristales, el contenido de
cristales, el tamafio medio y el coeficiente de variacion de la distribucion
del tamario de los cristales, entre otras [7].

Sin embargo, una de las principales dificultades en este proceso radica
en la dificultad para obtener mediciones en linea de algunas de estas
variables, lo que requiere estimarlas o inferirlas a través de otras variables
medibles [7]. En particular, la sobresaturaciéon emerge como la varia-
ble principal del proceso. La sobresaturacién debe operar en un rango
estrecho, especificamente en la zona metaestable del diagrama de solu-
bilidad de la sacarosa. Esto es crucial para evitar pérdidas econdémicas y
complicaciones en las etapas posteriores del proceso [12].

A pesar de la aplicacion generalizada de la cristalizacion en diferentes
industrias, la incertidumbre en el conocimiento de los mecanismos exactos
de crecimiento de los cristales, sus no linealidades y fundamentalmente la
dificultad para medir en linea las principales variables del proceso, hacen
que su monitoreo y control permanezcan como un desafio interesante
tendiente a mejorar su calidad y eficiencia global [13], [14].

Numerosas investigaciones han dedicado sus esfuerzos al desarrollo
de nuevas tecnologias y conocimiento cientifico para mejorar la calidad
y los rendimientos en la industria azucarera, asi como para caracterizar
minuciosamente todos los procesos que tienen lugar dentro de la industria
del azicar, buscando mejorar y optimizar las soluciones tecnolégicas
aplicadas en cada etapa de este ciclo productivo [15].

El autor de esta tesis posee una trayectoria de ocho (8) afios como
ingeniero de proyectos y puesta en marcha en la industria azucarera en
Cuba, labor que desempend en la Empresa de Servicios Técnicos Indus-
triales (Zeti), sucursal Holguin. A lo largo de esta experiencia, el autor se
ha enfrentado de manera practica a los desafios inherentes al monitoreo
y control del proceso de cristalizacion.

La industria azucarera es la principal actividad industrial en Cuba, y
el aziicar constituye uno de los principales productos de exportacién de la
isla. Para mantener rentable la produccién, resulta esencial incorporar las
ultimas tecnologias, avances cientificos y técnicas avanzadas de monitoreo
y control en la linea productiva
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Con base en este contexto y como parte del Programa de Doctorado
en Ingenieria en Sistemas de Control de la Universidad Nacional de San
Juan, se desarroll6 esta tesis doctoral.

1.2. Objetivo

La presente investigacion tiene como objeto de estudio el proceso de
cristalizacion en la industria azucarera, tomando como caso particular
el Tacho Cristalizador N° 2 de la Empresa Azucarera Urbano Noris en
Holguin, Cuba.

El objetivo principal de esta investigacion es generar nuevos cono-
cimientos en el area del modelado, estimacién y control, con aplicaciéon
en el proceso de cristalizacion de la sacarosa en la industria azucarera.
La tesis se enfoca especificamente en la tercera etapa o cristalizacion C.
Los aportes realizados en esta investigacion estan destinados a mejorar el
monitoreo y el control del proceso.

Para alcanzar dicho objetivo, se han definido las siguientes acciones:

1. Analisis bibliografico: Revision de la literatura relacionada con la
cristalizacion industrial de la sacarosa, asi como con el modelado,
monitoreo y control de este proceso.

2. Caracterizacion del Caso de Estudio: Tacho Cristalizador N° 2 de la
Empresa Azucarera Urbano Noris, Holguin, Cuba.

3. Analisis de datos de entrada/salida: Analisis de los datos obtenidos
y utilizados para identificar parametros, validar modelos y evaluar
los estimadores propuestos en esta investigacion.

4. Estudio de los fenémenos caracteristicos inherentes al proceso de
cristalizacion industrial de la sacarosa, con el objetivo de introdu-
cir un modelo de sobresaturacién y un modelo matemaético de la
cristalizacion C. Estos modelos tienen como propoésito describir la
dindmica del proceso y el comportamiento de las variables prin-
cipales como la sobresaturacion, la pureza, la masa de cristales,
contenido de cristales, entre otros.
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5.

1.3.

Revision de herramientas matematicas disponibles: Evaluacion de
las herramientas matematicas disponibles para el disefio de estima-
dores y su aplicabilidad al proceso. Esto incluye teoria de control,
teoria estadistica clasica y diversas técnicas de procesamiento es-
tadistico de sefiales, como estimadores de estado, modelado de
propagacion de incertidumbre y analisis de errores. Esta revision
tiene como objetivo definir las herramientas mas apropiadas para
disefiar estimadores de sobresaturacioén con errores de estimacion
adecuados para su implementacion en un proceso real.

Estudio de estrategias de control disponibles: estudio comparativo
entre las estrategias convencionales de la industria y diferentes
alternativas propuestas, considerando tanto aquellas que no toman
en cuenta la sobresaturaciéon como las que la incorporan. El objetivo
principal es comprobar las ventajas de integrar el control de la
sobresaturacién y proponer mejoras que tengan un impacto positivo
en el proceso de control.

Evaluacion de resultados: Anélisis de los resultados obtenidos tras la
implementacion de los estimadores y las mejoras en las estrategias
de control propuestas. Este analisis se centra especialmente en
identificar posibles beneficios, como la reduccién del tiempo de
operacion del proceso y la disminucién del consumo energético.

Aportes y limitaciones de la Tesis

Esta tesis se enfoca en tres areas principales: el modelado de los pro-
cesos de cristalizacion en la industria azucarera, la estimacion de estados
y variables, y finalmente, el control del proceso. Es importante destacar
que estos temas estan interrelacionados. El modelado proporciona una
representaciéon matematica del proceso de cristalizacion; el disefio de esti-
madores basados en modelo aborda las dificultades para medir en linea
variables claves del proceso como la sobresaturacion; y los controladores
basados en modelo, que depende del conocimiento del proceso y la calidad
del modelo disponible, apuntan a mejorar la eficiencia del proceso.

Los aportes de esta tesis son del tipo tedrico y tedrico/practicos, y
pueden resumirse en:
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= Modelo matemaético de cristalizacion C y modelo matemaético de
sobresaturacion: Se desarrolla un modelo matematico simplificado
dedicado a la tercera etapa de la cristalizacion. El modelo toma
su estructura bésica de una propuesta previa en la literatura, que
se basa en los balances de masa y energia. Este enfoque evita la
solucién del balance poblacional, que podria tornarse compleja en
la tercera etapa del proceso debido a la alta presencia de impurezas.
En consecuencia, se utiliza una ecuacién alternativa para descri-
bir la tasa de cristalizacion J,. en lugar de utilizar las ecuaciones
de momento derivadas de la solucién del balance poblacional. La
estructura extendida del modelo se completa con las relaciones de
equilibrio de fases, expresiones cinéticas y correlaciones necesarias
para describir completamente el proceso. Adicionalmente, se intro-
duce un modelo matematico destinado a describir la evolucion de
la sobresaturacion del licor madre en el proceso. Ambos modelos se
formulan en el dominio de espacio de estados de tiempo discreto y
comparten la ecuacion de estado. Los parametros de ambos modelos
se identifican con datos reales de la planta industrial en estudio.

= Estimador de sobresaturacion basado en modelo (ESBM): Se di-
senlé6 un ESBM para obtener informacién en tiempo real sobre la
sobresaturacion en la ltima etapa de la cristalizacién del azucar.
El estimador propuesto se basa en los modelos de cristalizacion C
y de sobresaturacién previamente establecidos. La estimacion se
realiza en tres pasos. (i) Se utiliza un Filtro de Kalman no lineal para
estimar los estados no medibles del modelo de cristalizacién y su
varianza. (ii) La sobresaturacion estimada se obtiene reemplazando
los estados estimados en el modelo de sobresaturacion. (iii) Se cal-
culan el sesgo y la varianza del estimador para establecer limites de
error. El estimador se disefi6 utilizando de herramientas matemati-
cas clasicas bien establecidas. Por lo tanto, la contribucién principal
no reside en las herramientas utilizadas, sino en la forma en que se
han aplicado para resolver un problema especifico. Este enfoque de
diserio clésico, conduce a un estimador con propiedades ventajosas
en comparacioén con propuestas previas: practicamente insesgado,
varianza casi minima, robustez y de implementacién sencilla. Un
aspecto a destacar en el disefio del estimador es el calculo de las
cotas de error, un aspecto poco tratado en propuestas previas, pero
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que resulta esencial para evaluar la viabilidad de la aplicacion de
cualquier estimador en un entorno de proceso real.

= Referencia de Sobresaturaciéon Variable: Se propuso una referencia
de sobresaturacion variable para mejorar el control del proceso.
Esta referencia posibilita controlar tanto la sobresaturacion como
la evolucién del proceso al incorporar informacion de la curva de
ebullicién. Dicha curva relaciona el nivel de la masa cocida en el
evaporador con su concentracion, por lo que se puede asumir como
un modelo de referencia para la evolucidn proceso. La referencia de
sobresaturacion variable se obtiene aplicando una funcién de correc-
cién a un valor de referencia constante. La funcion de correccion
se obtiene a partir de la curva de ebullicién. Para el seguimiento de
la referencia variable se utilizé un PID industrial y un Controlador
Predictivo Basado en Modelo no Lineal (CPBMN). El seguimiento
de la referencia variable permite reducir el consumo energético y
el tiempo de ejecucion del proceso.

Las limitaciones de esta tesis pueden resumirse como:

= Las propuestas se enfocan directamente en la cristalizaciéon C, aun-
que pueden extenderse a la primera etapa del proceso considerando
las modificaciones necesarias.

1.4. Difusion de los aportes de la Tesis

A continuacién se enumeraran los articulos publicados en revistas
internacionales con referato y los trabajos publicados en congresos nacio-
nales:

1. Morales, H., di Sciascio, F., Aguirre-Zapata, E., Amicarelli, A. N.
Crystallization Process in the Sugar Industry: A Discussion On Fun-
damentals, Industrial Practices, Modeling, Estimation and Control.
Food Eng Rev (2024). https://doi.org/10.1007/s12393-024-09377-3

2. Morales, H., di Sciascio, F., Aguirre-Zapata, E., Amicarelli, A. N.
(2023). A model-based supersaturation estimator (inferential or



CariTuLO 1

soft-sensor) for industrial sugar crystallization process. Journal of
Process Control, 129, 103065.

3. Morales, H., Aguirre-Zapata, E., di Sciascio, F., Amicarelli, A. N.
(2022). Estrategias de control con referencia variable aplicadas al
proceso de Cristalizacion C en la industria azucarera. Revista Ibe-
roamericana de Automatica e Informatica industrial, 20(1), 81-92.
DOIL: https://doi.org/10.4995/riai.2022.17096

4. Morales, H., Aguirre Zapata, E., di Sciascio, F. y Amicarelli, A.
Control strategies for the C Crystallization process in the sugar
industry, Argentina. Buenos Aires. 2021. Congreso. IEEE RPIC 2021
- XIX Reunidn de trabajo en Procesamiento de la Informacién.

5. Morales, H., Aguirre Zapata, E., di Sciascio, F. y Amicarelli, A.
Purity and Supersaturation model-based estimators for sugar crys-
tallization last stages. Argentina. Buenos Aires. 2020; 27° Congreso
Argentino de Control Automatico. AADECA.

6. Morales, H., Aguirre Zapata, E., di Sciascio, F. y Amicarelli, A. On
line Supersaturation monitoring in crystallization process. Argen-
tina. Buenos Aires. 2019, RPIC -2019 XVIII Reuni6n de trabajo en
Procesamiento de la Informacién y Control. Universidad Nacional
del Sur.

7. Morales, H., Aguirre Zapata, E., di Sciascio, F. y Amicarelli, A.
Estimacion de la Sobresaturacion en el Proceso de Cristalizacion de
la Industria Azucarera. Argentina. Buenos Aires. 2018. 26° Congreso
Argentino de Control Automatico. AADECA.

8. Morales, H., di Sciascio, F., Amicarelli, A., Estimation of Supersatu-
ration in the Crystallization Process of the Sugar Industry. En: 2018
Argentine Conference on Automatic Control (AADECA). IEEE. 2018,
pags. 1-6. https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8577381
DOI: 10.23919/AADECA.2018.8577381

En el desarrollo de este trabajo, no solo se han incorporado los aportes
derivados de la investigacion individual en el area de la industria azucare-
ra, sino que también se han establecido colaboraciones significativas con
otros autores en el campo del modelado de procesos y bioprocesos. Estas
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sinergias han enriquecido la perspectiva de la tesis al integrar conoci-
mientos diversos y experiencias especializadas. La colaboracion con otros
autores ha resultado fructifera, ya que se han compartido ideas innovado-
ras y enfoques avanzados que han fortalecido tanto la fundamentacion
tedrica como la aplicabilidad practica de la investigacion. Como resulta-
do de estas colaboraciones, se han publicado los siguientes articulos en
revistas internacionales con referato y en congresos nacionales:

1. Aguirre-Zapata, E., Morales, H., Dagatti, C. V., Di Sciascio, F., Ami-
carelli, A. N. (2022). Semi physical growth model of Lobesia botrana
under laboratory conditions for Argentina’s Cuyo region. Ecologi-
cal Modelling, 464, 109803.

2. Aguirre Zapata, E., Garcia Tirado, J. F., Morales Gonzalez, H.,
Di Sciascio, F. A., Amicarelli, A. N. (2022). Metodologia para el
modelado y la estimacion de parametros del proceso de crecimien-
to de Lobesia botrana. Revista Iberoamericana de Automatica e
Informatica industrial, 20(1), 68-79.

3. Aguirre Zapata, E., Garcia-Tirado, J., Morales, H., di Sciascio, F.
y Amicarellia, A. N. Identificabilidad estructural y estimacion de
parametros para el modelo de crecimiento de Lobesia Botrana. Ar-
gentina. Buenos Aires. 2021, RPIC 2021 - XIX Reunion de trabajo
en Procesamiento de la Informacién y Control.

4. Aguirre Zapata, E., Morales, H., Dagatti, C., di Sciascio, F., Amica-
relli. A. Optimal growth rate control strategy for endo-endotoxins
production. Argentina. Buenos Aires. 2020; 27° Congreso Argentino
de Control Automatico. AADECA.

1.5. Organizacion de la Tesis

Esta tesis esta organizada en dos partes. La primera, que comprende los
Capitulos 2, 3 y 4, que se enfocan en generalidades, conceptos preliminares
y aspectos tedricos esenciales para comprender el trabajo. En el Capitulo
2, se brinda una introduccién a la industria azucarera, seguida de un
analisis detallado de los fundamentos del proceso de cristalizacién y una
descripcién del proceso tecnoldgico, abordando su operacion en distintas
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etapas. En el Capitulo 3 se examinan las variables clave del proceso,
resaltando el papel fundamental de la sobresaturaciéon. Ademas, se evalian
los sensores industriales mas utilizados y sus respectivas limitaciones.
Finalmente, en el Capitulo 4, se presenta el estado del arte del modelado,
monitoreo y control del proceso.

La segunda parte, comprende los Capitulos 5, 6 y 7, y abarca las
contribuciones fundamentales de esta tesis. En el Capitulo 5, se introducen
el modelo de cristalizacion C y el modelo de sobresaturaciéon propuestos.
Los parametros de ambos modelos se identifican a partir de datos reales del
proceso y se validan con un juego de datos adicionales. En el Capitulo 6, se
diseria un estimador de sobresaturacién basado en los modelos propuestos.
Inicialmente, se examina la observabilidad del proceso considerando las
mediciones disponibles. Luego, se aborda el disefio del estimador, que
implica varios aspectos como la seleccién de un vector de mediciones
adecuado, la estimacién de estados no medibles del proceso y el célculo
de las cotas de error del estimador. Por ultimo, se analiza del desempefio
del estimador y los resultados obtenidos.

En el Capitulo 7, se analizan estrategias de control enfocadas en la
cristalizacion C, comparando aquellas que utilizan la sobresaturacion
como variable controlada con otras que emplean variables alternativas.
Se destacan las ventajas del control directo de la sobresaturacion. Para
mejorar el control del proceso, se propone una referencia de sobresatura-
cién variable, que posibilita controlar tanto la sobresaturaciéon como la
evolucién del proceso al incorporar informacién de la curva de ebullicion.
Se utiliza un controlador PID industrial y un CPBMN para el seguimiento
de la referencia variable. Finalmente, en el Capitulo 8, se presentan las
conclusiones de esta tesis.

10



Capitulo

LA INDUSTRIA AZUCARERA

2.1. Intoduccion a la industria azucarera

La cafia de azlcar (Saccharum officinarum L) es una graminea tropical
que contiene en el jugo de su tallo esencialmente sacarosa (C12 H22012)
y agua. La sacarosa es un disacarido de glucosa y fructosa que se sintetiza
en plantas y es extraida y cristalizada industrialmente en los ingenios
para obtener el aztcar comercial [16].

Hay evidencias de que hace miles de afios los chinos ya extraian
sacarosa de la cafia de azicar y la almacenaban cuidadosamente. Alrededor
del afio 510 antes de Cristo, los persas descubrieron el aziicar proveniente
de la miel de abejas. Mas tarde, aproximadamente en el afio 300 a.C.,
los griegos (gracias a Alejandro Magno) y, posteriormente, los romanos
conocieron la existencia del azucar. Siendo un producto escaso y costoso,
se convirtié en un condimento y medicamento muy apreciado [15].

En el siglo XVI, los colonizadores espafioles tomaron la decision de
comenzar el cultivo de cafia de azicar en la isla La Espariola (hoy Republica
Dominicana). En esa época se instalaron los primeros trapiches y afio tras
ano se mejoraron los procedimientos de extraccion y procesamiento. En
el siglo XVIII el azicar ya era verdaderamente accesible. En el siglo XIX
terminé de popularizarse, convirtiéndose en una de las industrias mas
importante del continente.
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En la actualidad, el aztcar se produce en mas de 130 paises. Alrededor
del 70 % de la produccion mundial es a partir de cafia de azicar y apro-
ximadamente un 29 % a partir de remolacha azucarera, aunque también
existen producciones comerciales a menor escala obtenidas del sorgo y
el maiz. Segun estadisticas de la Organizacién de las Naciones Unidas
para la Alimentacion y la Agricultura (FAO), la cafia de aztcar ocupa
actualmente un area cultivable de mas de 26 millones de hectareas en
todo el mundo, generando una produccion anual de mas de 1900 millones
de toneladas de aztcar. Entre los principales productores mundiales se
encuentran Brasil, India, China, Estados Unidos. En nuestra regiéon geo-
grafica destacan México, Colombia, Cuba, y Argentina [17]. En particular,
Cuba y Argentina ocupan los puestos del 20-30, con una produccioén entre
1 — 2 millones de toneladas anualmente. La industria azucarera juega un
papel muy importante desde el punto de vista agricola, industrial y social
en América Latina y el Caribe, ya que en casi todos los paises de la region
se cultiva cafia de azucar [16].

El proceso de produccion industrial del azcar comercial se divide
en varios subprocesos. La Figura 2.1 muestra un diagrama de flujo ge-
nérico del proceso en un ingenio azucarero. A continuacion se describe
brevemente cada subproceso involucrado.

2.1.1. Preparacion de la cana

Luego de la cosecha, manual o mediante maquinas, la cafia se traslada
al ingenio azucarero. La preparacion es el primer proceso de una fabrica
de azucar. Se inicia limpiando la cafia con agua o en seco para eliminar
s6lidos como tierra, sales o piedras. Luego, las cafias son procesadas por
equipos especializados para picarlas, trocearlas y desfibrarlas sin extraer
el jugo. Todo esto se realiza con el propdsito de lograr un flujo constante
y uniforme de cafia debidamente preparada a los molinos, asegurando asi
una extraccion 6ptima del jugo en los molinos [18].

12
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Figura 2.1: Diagrama de flujo del proceso de produccién de aztcar [2].

2.1.2. Molienda de la cana

La molienda se efectua en el Tandem, un juego de 4 a 6 molinos dis-
puestos en serie, donde se extrae de la caiia el jugo mezclado que contiene
sacarosa, agua y otras impurezas. La cafla preparada se descarga en la
tolva de alimentacion del primer molino. El bagazo resultante del primer
molino es alimentado al siguiente mediante un transportador que funcio-
na a una velocidad fija, y asi sucesivamente hasta el ultimo. El bagazo
que sale del ultimo molino es conducido a las calderas como combustible
para generar vapor que se emplea para accionar los turbogeneradores y
producir energia, etc., [19].

A la entrada del ultimo molino se adiciona agua de imbibicion para
diluir el jugo y extraer la sacarosa que contiene el material fibroso; el jugo
extraido en cada molino se envia al molino anterior y asi sucesivamente
hasta el segundo. El contenido de jugo extraido por el primero y segundo
molino se denomina jugo mezclado y es enviado a la siguiente etapa de
proceso [19]. La Figura 2.2 muestra un esquema del Tandem.
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Figura 2.2: Tandem en un ingenio azucarero.

2.1.3. Clarificacion

El jugo mezclado es espumoso, turbio y puede presentar un color gris
o verde pardo. Contiene una serie de impurezas que deben ser eliminadas
antes de continuar con el proceso. Estas impurezas pueden ser tanto
solidas como disueltas en el jugo y varian dependiendo de la region,
las condiciones agricolas y las practicas de cultivo. Entre las impurezas
mas comunes se encuentran tierra, arena, fibras vegetales y bagacillo.
Ademas, el jugo puede contener sustancias orgénicas e inorganicas en
estado coloidal, como proteinas, sustancias colorantes, componentes de
silicio, hierro, aluminio, arcilla, ceras, pigmentos y sales inorganicas etc.,
[20].

La clarificacion tiene dos objetivos que pueden resumirse de la si-
guiente manera: (i) eliminar la mayor cantidad posible de impurezas,
tanto suspendidas, coloidales como solubles; y (ii) ajustar el grado de
acidez (pH) para minimizar la descomposicion de azicares durante la
clarificacion y operaciones posteriores en el area de calderas.

El punto (i) involucra la precipitacién de impurezas como fléculos
grandes que arrastraran particulas finas suspendidas y coloidales. En el
segundo punto se somete el jugo mezclado a un proceso de alcalizacién

14



LA INDUSTRIA AZUCARERA

adicionandole C'a(OH )2, lo que permite controlar su grado de acidez.
Después del alcalizado, se produce la decantacion del jugo en los clarifi-
cadores, logrando una perfecta separacion en dos fases: jugo clarificado,
libre de materia suspendida, y la cachaza, que contiene gran parte de las
impurezas separadas [21].

2.1.4. Evaporacion

La evaporacion es una operacion unitaria en la que se extrae el agua
contenida en una solucién mediante la aplicacion de calor. En la industria
azucarera, tanto la evaporaciéon como la cristalizacién se llevan a cabo
en equipos tecnoldgicos conocidos como evaporadores. Estos equipos
operan al vacio para disminuir la energia utilizada en el proceso

2.1.4.1. Evaporadores

Los evaporadores de tubos cortos verticales, también conocidos como
tipo Robert o de calandria (ver Figura 2.3), son los més utilizados en la
industria azucarera. Este tipo de evaporadores consiste en un haz de tubos
verticales cortos que se replican en las bridas del cuerpo del evaporador,
formando un conjunto conocido como calandria.

De manera general, la operacion de un evaporador sigue estos pasos.
Primero, se carga la solucién a concentrar. Luego, se aplica vapor de
calefaccion para vaporizar el agua contenida en la solucién e incrementar
su concentracion. El vapor de calefaccion fluye por fuera de los tubos de
la calandria, creando un amplio paso circular de derrame en el centro del
haz de tubos, donde la soluciéon mas fria re-circula hacia la parte inferior
del tacho. Dentro de los tubos, se produce la evaporacién parcial de la
solucién, que permanece en intimo contacto con el vapor generado como
resultado de la evaporacion. El vapor generado se envia al condensador
barométrico acoplado al evaporador en un evaporador de simple efecto,
o se utiliza como vapor de calefaccién para el proximo evaporador en el
caso de los evaporadores de multiple efecto.

Un evaporador de multiple efecto (ver Figura 2.4) consta de 3-5 eva-
poradores conectados en serie; los evaporadores individuales se llaman
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Figura 2.3: Evaporador de tubos cortos o tipo Roberts [22].

efectos, cuerpos, celdas o unidades. El principio del multiple efecto fue
descubierto en el siglo XIX por el norteamericano Robert Rillieux. Este
principio permite un considerable ahorro de energia en la industria azu-
carera al aprovechar eficientemente el calor residual. Al primer efecto
se aplica el vapor de escape de los turbogeneradores. El vapor vegetal
producido en el primer efecto se utiliza como vapor de calefaccion del
siguiente, y asi sucesivamente. Solo se necesita reducir la presion de cada
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evaporador adicional, y asi se establecera una diferencia de temperatura
adecuada que permitira el funcionamiento adecuado del sistema [23].

2.1.4.2. Proceso de evaporacion

El jugo clarificado procedente de la clarificacion tiene una concentra-
cién aproximada de 15°Bx [18]. El objetivo de la evaporacion es concentrar
el jugo clarificado desde 15°Bx hasta aproximadamente 65°Bx. Para evitar
la degradacion de la sacarosa debido a reacciones quimicas con el agua, la
temperatura no debe exceder los 125 — 130°C, y es recomendable que el
proceso se realice en el menor tiempo posible [24].

La evaporacion se realiza haciendo circular el jugo clarificado por
evaporadores de multiple efecto que operan al vacio y utilizan como
agente calefactor los vapores de escape de los turbogeneradores. En esta
etapa, se evapora aproximadamente del 73 al 75 % del agua contenida en
el jugo clarificado. El producto resultante a la salida de la evaporacion se
denomina meladura[18].

Primer Efecto  Segundo Efecto Tercer Efecto Cuarto Efecto
Vapor Vapor Vapor —>
Vapor
O O O O
@) @) @) @)
Alimentacion O O O O
Vapor ﬁ
—>
Alimentacion U U
—>
I —» ] I —» 1 I —» 1
Alimentacion ~ Alimentacion  Alimentacion Concentrado
Final

Figura 2.4: Evaporadores de multiple efecto [24].
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2.1.5. Cristalizaciéon

La cristalizaciéon marca un cambio en el proceso industrial, pasando
de ser continuo a semi-batch. Este proceso se efectia en evaporadores
de simple efecto, comunmente llamados tachas en Europa o tachos en
América. Los tachos se cargan con el licor madre, una mezcla de la mela-
dura procedente de la evaporacion y de mieles reincorporadas al proceso
a partir de la centrifugacion. A través de una serie de pasos u operaciones
bésicas de ingenieria, se extrae la sacarosa disuelta en el licor madre en
forma de cristales. Al final de este subproceso, se obtiene la masa cocida,
una solucién que contiene los cristales de sacarosa formados. La cristali-
zacién es crucial en el proceso industrial, ya que implica la transicion del
azucar de la fase liquida a la sélida [23], [25]. Este subproceso se analiza
en detalle en la Seccién 2.2.

2.1.6. Centrifugacion

Los cristales de aztcar se separan de la masa cocida mediante maquinas
centrifugas. Las centrifugas (Figura 2.5) son equipos provistos de una
cesta perforada suspendida en la parte inferior de un eje vertical giratorio
cubierto por un medio filtrante. La cesta gira a gran velocidad, permitiendo
la salida de la miel por entre la malla, mientras que los cristales de aztcar
quedan dentro de las centrifugas. Las mieles vuelven a los tachos, o bien
se utilizan como materia prima para la produccién de alcohol etilico en
una destileria [26].

2.2. Fundamentos del proceso de cristaliza-
cion
2.2.1. Definiciéon

La cristalizacion es el proceso de formaciéon de particulas sélidas
a partir de una fase homogénea (solucién homogénea). Involucra un
fendmeno de transferencia de masa desde la solucion hacia los cristales,
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Figura 2.5: Centrifuga de azicar [24].

resultando principalmente de la diferencia de potencial quimico entre la
solucién sobresaturada y la superficie del cristal [27]. Por lo tanto, cierto
grado de sobresaturacion es un requisito indispensable para la ocurrencia
de la cristalizacion y, por ende, para la formacioén y crecimiento de los
cristales [28].

La cristalizacion es una de las operaciones unitarias mas antiguas
y se utiliza ampliamente en la industria para la produccién de diversos
materiales, como cloruro de sodio, sulfatos de sodio y aluminio, y sacarosa,
entre otros. Para alcanzar la sobresaturacion se pueden utilizar métodos
como el enfriamiento o la adicién de un solvente, que son comunmente
empleados en la industria farmacéutica, o la evaporacion, utilizado en las
fabricas de azicar [28].

En el contexto de la industria azucarera, el objetivo de la cristalizacién
es extraer, en forma de cristales, la sacarosa contenida en el licor madre
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[18]. Los procesos que involucran fenémenos de transferencia de masa
tienden al equilibrio. Para el caso de la cristalizacion, luego de inducir la
sobresaturacion, la solucion tiende a un estado de saturacion a partir de
la disminucidn de concentracion del soluto en solucidn, transfiriéndolo a
la fase sélida.

2.2.2. Cinéticas de cristalizacion y eventos poblaciona-
les

En una solucidn sobresaturada, se forman constantemente embriones
cristalinos. Sin embargo, solo aquellos que alcanzan un tamario critico y
superan la barrera energética critica se convierten en nicleos efectivos
[29]. Estos nucleos cristalinos pueden originarse a partir de diferentes
tipos de particulas, ya sean moléculas, atomos o iones. Debido a su mo-
vimiento aleatorio, varias de estas particulas pueden asociarse en un
volumen reducido para formar lo que se conoce como un racimo: una
agregacion inestable que generalmente desaparece rapidamente.

En ocasiones, un numero adecuado de particulas se agrupan para for-
mar un embrioén, dando inicio a una estructura reticular y al surgimiento
de una nueva fase independiente. Aunque la mayoria de estos embriones
tienen una vida breve y regresan a su estado de particulas individuales
o racimos, una sobresaturacion suficientemente alta puede llevar a un
embrion a alcanzar el equilibrio con la solucién circundante, transfor-
méandolo en un nucleo estable: la agrupacion minima de particulas con el
potencial de crecer y formar un cristal.

El nimero de particulas necesario para establecer un nucleo estable
puede variar desde unas pocas hasta varias centenas. Los nucleos existen
en un estado de equilibrio inestable: si pierden particulas, se disuelven,
mientras que si ganan particulas crecen, transformandose en cristales
completamente desarrollados. La evolucién de un cristal puede resumirse
de la siguiente manera [30]:

Racimo — Embrién — Nucleo —Cristal

Los fenémenos involucrados en el proceso de cristalizacion son la
nucleacién, crecimiento y aglomeracion de los cristales.
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2.2.2.1. Nucleacion

La nucleacién se define como el proceso mediante el cual se forma
la entidad cristalina mas pequefa y estable en el interior de una fase
(solucion) homogénea sobresaturada. Este proceso se genera como con-
secuencia de las rapidas fluctuaciones locales a escala molecular en la
fase homogénea sobresaturada. La velocidad de nucleacién cuantifica el
numero de nuevas particulas formadas por unidad de tiempo y unidad de
volumen de licor madre exento de solidos. Se definen dos mecanismos de
nucleacioén [30]:

1. Nucleacién primaria: Tiene lugar en ausencia de cristales de soluto
cuando la sobresaturacion es alta. La nucleacién primaria puede
ser homogénea, cuando no hay particulas extrafias presentes, o
heterogénea cuando es inducida por la presencia de particulas aje-
nas al sistema cristalino. En términos industriales, la nucleacién
espontanea (hace referencia a la nucleacién primaria, homogénea o
heterogénea) se refiere a la formacion de cristales debido a valores
elevados de sobresaturacion. Este fenémeno es altamente indesea-
ble en la industria, ya que conduce a la creacién de cristales con
formas y tamafos inapropiados, afectando negativamente la calidad
del proceso y causando pérdidas econdémicas.

2. Nucleacién secundaria: Se refiere al proceso de formacion cristalina
catalizado por la presencia de cristales preexistentes. En una solu-
cion sobresaturada, la existencia previa de cristales a menudo induce
la formacién de nuevos. Este tipo de nucleacién es cominmente
empleada en la industria azucarera. Cuando la solucion alcanza ni-
veles apropiados de sobresaturacion, se agrega un polvo de cristales
de sacarosa, conocido como semilla. Estas semillas actian como
nucleos, estimulando la formacién de nuevos cristales [15], [30].

2.2.2.2. Crecimiento
Tras la formacidn de nucleos, comienza la transferencia de masa desde
la solucién (licor madre) hacia la fase sdlida (los ntcleos). La teoria de

difusion-reaccion proporciona una explicacién fundamental para entender
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el crecimiento de cristales en la cristalizacion [29]. Las teorias de difusion
se remontan al trabajo de Noyes y Whitney [31], quienes propusieron
que la deposicién sélida en la superficie de los cristales en crecimiento
era principalmente un proceso de difusion. La teoria de difusién-reaccion
abarca dos pasos clave:

= Difusion: En un proceso de cristalizacion, los iones, &tomos o mo-
léculas de sacarosa presentes en la solucion se transfieren a la
estructura cristalina en crecimiento. Para que estos componentes se
afladan a la superficie del cristal, deben difundir desde la solucién
hacia la superficie del cristal. La difusion es el movimiento de estas
particulas desde regiones de mayor concentracion hacia regiones de
menor concentracién, impulsadas por gradientes de concentracion.
A medida que estas particulas llegan a la superficie del cristal, se
incorporan a la estructura cristalina y contribuyen al crecimiento.

= Reaccion: Se refiere al proceso mediante el cual las particulas que
alcanzan la superficie del cristal se incorporan a la estructura cris-
talina en crecimiento. Los iones o moléculas se unen a sitios es-
pecificos en la superficie del cristal. Esto implica la formacion de
enlaces quimicos entre las particulas de la solucién y los d&tomos
en la estructura cristalina en crecimiento. La reaccioén en la superfi-
cie es crucial para que las particulas se adhieran e integren en la
estructura cristalina en crecimiento.

La teoria de difusién-reaccion postula que el crecimiento del cristal
es una combinacion de estos dos pasos interconectados. Las particulas
deben difundir a través de la solucion hacia la superficie del cristal y luego
reaccionar en la superficie para incorporarse al crecimiento del cristal.
Ninguno de los dos pasos tiene lugar si la solucion no esta sobresaturada
[29], [30].

La Figura 2.6 muestra una representacion simplificada del mecanismo
de crecimiento cristalino. Asi, en el crecimiento de los cristales ocurren
tres procesos cinéticos:

1. Trasporte de materia desde la solucién sobresaturada hacia el cristal
por fenémenos de difusion y/o conveccion.
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2. Incorporaciéon de las moléculas o iones en disolucion al cristal, el
cual es un proceso denominado reaccion superficial.

3. Transferencia de energia desde el cristal hacia el seno de la disolu-

cion.

Transferencia de calor
(Solucion)

Transferencia de masa
(Solucién)

Integracion

Figura 2.6: Representacion simplificada del mecanismo de crecimiento de
los cristales (Adaptado de [15]).

La Figura 2.7 muestra un esquema del modelo de difusién-reaccion.
La difusion ocurre principalmente a través de una capa limite delgada
e inmovil de ancho ¢ que rodea el cristal. Este paso es impulsado por
la diferencia de concentracion entre la solucién (c) y la existente en la
vecindad inmediata de la superficie del cristal (¢;), la cual es desconocida.
El paso de difusion esta representado por la siguiente ecuacion:

Ry =2(c— ;) = kalc — ) (2.1)

donde R, (kg/s.m?) es la tasa de transferencia de masa por unidad de
area superficial del cristal, y k4 (m/s) es el coeficiente de transferencia de
masa por difusion, el cual se define como la relacion entre el coeficiente
de difusién ¢ (m?/s) y el ancho de la capa a través de la cual ocurre el
proceso ¢ (m). La ¢ depende de la temperatura de la solucién y de su
viscosidad 7, que a su vez depende de la sobresaturacién.
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Por otro lado, el paso de integracion en la superficie es mas complejo
y puede subdividirse en varios sub-pasos. Por ejemplo, la difusion de la
unidad de crecimiento en la superficie del cristal hasta que encuentra un
centro activo, y luego la integraciéon de esta unidad en el sitio correspon-
diente de la estructura cristalina. La integracion est4 impulsada por la
diferencia de concentracion entre la concentracioén en las inmediaciones
de la superficie del cristal ¢; y la concentracion en el cristal ¢*, que se con-
sidera igual a la solubilidad y, por lo tanto, conocida. Este paso complejo
suele representarse mediante la expresion:

Ry =k (¢c; —c")" (2.2)

donde k, (m/s) es el coeficiente del paso de integracion en la superficie,
y n es el orden del paso de reaccion. Desde una perspectiva cinética, la
difusion y la reaccion superficial son procesos consecutivos. Por lo tanto,
el paso que ocurra a una velocidad mas lenta determinara la velocidad
global del proceso [25], [29].

2.2.2.3. Aglomeraciéon

La aglomeracion es un fendmeno observado con frecuencia en los
procesos de cristalizacion industrial. Resulta de la fusion de dos o mas
nucleos cristalinos, que colisionan. Si debido a fuerzas de cohesion, estos
nucleos permanecen unidos durante cierto tiempo, comienzan a crecer
como una unica entidad estable, con una forma y propiedades irregulares.
Este fenémeno afecta negativamente a los parametros de la distribucion
del tamario de los cristales, por lo que es un fenémeno que debe evitarse
[15], [30].

Los factores que mas contribuyen a la ocurrencia de la aglomeracioén

son los siguientes [15]:

= Un alto contenido de cristales en la soluciéon aumenta la frecuen-
cia de colisiones entre los nucleos cristalinos, lo que favorece la
aglomeracion.

= La temperatura tiene un efecto indirecto, ya que un aumento de
la misma disminuye la viscosidad de la suspensién, permitiendo

24



LA INDUSTRIA AZUCARERA
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Figura 2.7: Modelo de difusiéon-reaccién del crecimiento de los cristales
(Adaptado de [25]).

una mayor movilidad de las particulas cristalinas, lo que favorece
la aglomeracion.

= El tiempo de permanencia en el cristalizador proporciona un mayor
numero de colisiones y favorece el fenémeno de la aglomeracién.

= La presencia de impurezas o la introduccion de aditivos en la solu-
cién disminuye la aglomeracién [32].

= Lasobresaturaciéon también influye en el fendémeno de aglomeracion,
con mas posibilidades de tener lugar en la zona 14bil de la curva de
solubilidad [33].
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2.2.2.4. Ley de crecimiento de los cristales

La ley AL de crecimiento de los cristales, también conocida como
Ley de McCabe [30], propone que todos los cristales geométricamente
similares de un mismo material en una misma solucién crecen a la misma
velocidad. El crecimiento se mide como el aumento de longitud AL (mm)
en la dimensién lineal de un cristal. Si todos los cristales contenidos en
la masa crecen en un campo de sobresaturacion uniforme y a la misma
temperatura, entonces todos los cristales tendran la misma velocidad de
crecimiento independiente de su tamaiio. Esta ley se expresa mediante la
siguiente expresion:

AL =G At (2.3)

donde AL es el aumento de longitud (mm), G es la velocidad de creci-
miento de los cristales (mm/s), At es el intervalo de tiempo t5 — t;. Si
D, es la dimension lineal de cierto cristal al tiempo ¢1 y Do corresponde
al tiempo ¢a:

AL =Dy~ Dy =Gty —t1) = G At (2.4)

Aunque muchos sistemas cristalinos obedecen a la ley de McCabe,
se ha observado que, para algunos sistemas, la velocidad de crecimiento
aumenta con el tamaiio de los cristales [34]. En este caso se dice que
el crecimiento es dependiente del tamarfio. Sin embargo, la ley AL es
suficientemente precisa para muchas situaciones, lo cual simplifica el
céalculo de los procesos industriales [30].

2.2.3. Rol de la sobresaturacion

Una solucion esta saturada cuando se encuentra en equilibrio termo-
dinamico con la fase s6lida de su soluto a una temperatura y pureza dada.
Es decir, una solucién esta saturada cuando ha disuelto todo el soluto
posible a una temperatura y pureza determinada. En cambio, si la solucién
contiene mas soluto disuelto de lo que permite el valor de saturacion, se
dice que esta sobresaturada [28].
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La sobresaturacién puede generarse mediante varios métodos. Si la so-
lubilidad del soluto aumenta considerablemente con la temperatura, como
es el caso de muchas sales inorgéanicas y sustancias organicas, una solu-
cién saturada se convierte en sobresaturada simplemente reduciendo su
temperatura. Por otro lado, si la solubilidad es relativamente independien-
te de la temperatura, como sucede con la sacarosa, una solucién saturada
se convierte en sobresaturada evaporando parte de su solvente. En casos
donde el enfriamiento o la evaporacion no son viables, la sobresaturacion
puede lograrse mediante la adicién de un tercer componente [30]. Los
métodos de enfriamiento y adicion de aditivos se utilizan cominmente
en la industria farmacéutica, mientras que en la industria azucarera, la
sobresaturacion se logra mediante la evaporacion del agua contenida en
el licor madre.

Existen varias formas de expresar la sobresaturacion [35]. En términos
de concentraciones, se puede expresar como la diferencia entre la con-
centracién de la solucién sobresaturada y la concentracion de la solucién
saturada correspondiente [30]:

Ac = ¢ — Coqt (2.5)

El coeficiente de sobresaturacion SS' y la sobresaturacion relativa ¢ se
pueden expresar como [28]:

o — (2.6)
Csat
A
p==C 551 (2.7)
Csat

En el sector azucarero se prefiere representar la sobresaturacion segiin
la expresion (2.8), donde las concentraciones pertinentes se expresan como
la razén de la masa de sacarosa entre la masa de disolvente [18], [25]:

qs/w

SS = (2.8)

qs/w,sat

donde g/, = M /My, representa la razén de la masa de sacarosa entre la
masa de agua contenida en la solucién sobresaturada y q; /., sq; representa
la razén entre la masa de sacarosa y la masa de agua contenida en una
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solucién saturada con la misma pureza y a la misma temperatura que la
solucién sobresaturada [36].

La sobresaturacion del licor madre es una condicidon necesaria para
que tenga lugar la cristalizacién. En una solucién no saturada (SS < 1)
o saturada (SS = 1), no ocurre ni la nucleacién ni el crecimiento de los
cristales, ya que la sobresaturacién debe ser mayor que la unidad (SS > 1)
para que se produzca la formacioén de nuevos cristales o el crecimiento de
los ya existentes [25], [30].

Al considerar el estado de sobresaturacion, Ostwald [37] introdujo los
términos labil y metastable para describir las condiciones de sobresatu-
racion bajo las cuales ocurriria o no ocurriria la nucleaciéon espontanea
(primaria), y Miers e Isaac [38] representaron estas zonas mediante un
diagrama de solubilidad. La Figura 2.8 muestra la curva o diagrama de
solubilidad de la sacarosa. En este diagrama se distinguen varias zonas o
regiones.

=3 .
a) Zona labil
:D (SS>SScr) - 12‘
c\g Curva Nucleacion o = §
] = o=+ Q
S 4t (SS=sSer) __-~; .
g ol =
@ - edid oty g
&0 ool 2 10t __coat S
E/ L--"" + * Tov Ty + N
~9 + T+
23
E
3 7
g Curva Solubilidad Zona no Saturada|
@) 5 (S8=1) (SS<1)

40 50 60 70

Temperatura(°C)

Zonas: Curvas:
1 Labil + + Metaestable — Curva Solubilidad
[ Intermedial T No saturada - - Curva Nucleacién

Figura 2.8: Curva de solubilidad de la sacarosa (Adaptado de [25]).

En la region sobresaturada (SS > 1) existen infinitas curvas, cada
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una caracterizada por un valor de sobresaturacion definido. La zona me-
taestable corresponde a valores moderados, superiores a la unidad pero
inferiores a la sobresaturacion critica SS.- (1 < SS < SS,;). En la zona
metaestable se propicia el crecimiento y la formacién de los cristales de
sacarosa, sin embargo, la probabilidad de nucleacién espontanea es mini-
ma. Algunos autores sitilan en la Gltima franja de la zona metaestable una
llamada zona intermedia (aproximadamente 1,15 < S5 < SS,;.), donde
aumenta la probabilidad de nucleacién en una solucién que contenga
cristales previamente. Esta es la zona de operacién del proceso [18], [23].

En la zona labil (SS > SS.,) la nucleacién espontanea es altamente
probable, pero no inevitable. Los cristales formados por nucleacion es-
pontéanea se denominan falso grano en la jerga de la industria azucarera.
Los altos valores de sobresaturacién también favorecen la formacién de
conglomerados. Como resultado de ambos fenémenos, la nucleacion es-
pontéanea y los conglomerados, se forman cristales de sacarosa que no
poseen los parametros de calidad requeridos. Esto afecta negativamente la
distribucion del tamarfio de los cristales (DTC) y puede ocasionar pérdidas
productivas en la centrifugacion [28].

La curva de solubilidad de la sacarosa (SS = 1) es conocida y puede
ser determinada con precisién. Sin embargo, la curva de nucleacion o
sobresaturacion critica (SS = SS.,) es menos precisa, ya que esta influen-
ciada por factores como la velocidad a la que se genera la sobresaturacion,
el grado de agitacion y la presencia de cristales o impurezas. Por lo tanto,
las zonas intermedia, metaestable y 1abil no estan definidas con exactitud
[28].

A menudo se pueden encontrar en la literatura datos contradictorios
sobre la sobresaturacion critica por encima de la cual ocurre la nucleacion
espontanea. La Tabla 2.1 cita algunos valores de operacién propuestos por
diferentes autores. La Ecuacion (2.9) se utiliza a menudo para determinar
el limite de nucleacién o sobresaturacion critica [39], [40]:

Ser = 1,1289 — 0,284 — (2.9)
ms +m;

2
+ (2,33 — 0,0709(Tng — 60)] (mﬁm> (2.10)

donde m; es la masa de impurezas, m es la masa de sacarosa, T}, es la
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temperatura del magma. !

Tabla 2.1: Valores de operacion experimentales propuestos por diferentes
autores.

Autor Valor de SS Aino
Hugot < 1,40 1960
Jenkins 1,10 —1,25 1963
Irima 1,10 — 1,25 1964
West 1,10 — 1,30 1965
Falcon 1,15—-1,25 1979

Georgieva 1,10 —-1,35 2003
Damour 1,10 —-1,35 2010

2.3. Descripcion del proceso tecnologico de
cristalizacion

2.3.1. Esquema de cocimiento

Los tachos operan con mieles recirculadas al proceso desde la cen-
trifugacion, y con meladuras concentradas por los evaporadores. Estos
materiales estan libres de cristales s6lidos y contienen agua, sacarosa
disuelta y sustancias no azucaradas o impurezas. Las especificaciones
técnicas de estos materiales se detallan en la Tabla 2.2.

En los tachos, se lleva a cabo una secuencia de pasos u operaciones
bésicas para extraer, en forma de cristales sélidos, la sacarosa disuelta en
los materiales suministrados. Este conjunto de operaciones tiene un tiem-
po de duracién que oscila entre 24 y 32 horas, vinculado a las condiciones
de operacion y a la destreza del personal del area. Por estas razones, el
area es tecnologicamente compleja, pues a pesar de que las operaciones a
realizar son ciclicas, deben ejecutarse en una forma tal, que el resultado

IMagma: es una mezcla densa compuesta por cristales de aziicar embebidos en su licor
madre. Se forma durante el proceso de cristalizacion, cuando los cristales de sacarosa crecen
y se mezclan con el licor madre.
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Tabla 2.2: Especificaciones técnicas de los materiales utilizados en la
cristalizacion.

Concentracion Pureza

Materiales (°Bx) (%) Etapa
Meladura 60 — 65 84 — 88 1ra
Miel A 60 — 70 60 — 70 1ra
Miel B 55 — 60 55 — 60 1ra-3ra
Mezcla 60 — 65 78 — 82 1ra

final sea la continuidad del flujo de produccion.

Cada ingenio establece su esquema basico de operaciéon basandose
en las condiciones técnicas de sus instalaciones y las caracteristicas de la
materia prima que procesa. En esta Tesis Doctoral, se trabajé con datos
del ingenio Urbano Noris, ubicado en la provincia de Holguin, Cuba. En
este ingenio se emplea el esquema de cocimiento de tres masas cocidas
(Figura 2.9), que es ampliamente utilizado en la industria azucarera.

Dicho esquema de cocimiento comprende dos fases: (i) la formacion y
crecimiento de los cristales de sacarosa mediante la cristalizacion, en la
que se enfoca esta tesis, (ii) la fabricacion de las masas comerciales A y B
a partir de los cristales de sacarosa obtenidos (semilla) en la cristalizacion.
Las masas comerciales A y B son sometidas a centrifugacion, obteniéndose
lo que conocemos como azicar comercial. Las mieles A y B resultantes
de la centrifugacion se reincorporan al proceso.

2.3.2. Cristalizacion en tres etapas

La cristalizacion en la industria azucarera se desarrolla gradualmente
en tres etapas secuenciales. La operacion en etapas tiene como objetivo
asegurar un crecimiento adecuado de los cristales de sacarosa y facilitar
la reduccion de la pureza de las masas cocidas desde la primera hasta la
ultima etapa, asi como el agotamiento de las mieles finales. Los términos
agotamiento de las mieles y reduccién de la pureza se refieren a lograr
la maxima transferencia posible de la sacarosa disuelta en el licor madre
hacia los cristales [25].
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Figura 2.9: Esquema de cocimiento de tres masas cocidas [23].

En la primera etapa se procura la formacion de los cristales de sacarosa.
En las etapas dos y tres, se promueve el crecimiento de los cristales
mediante la migracion de la sacarosa disuelta en el licor madre hacia su
superficie. En cada etapa se procesa un nimero especifico de lotes. El
procesamiento de cada lote comienza llenando el tacho con un volumen
inicial (pie) tomado de la etapa anterior, aproximadamente equivalente al
50 % de su volumen. La Figura 2.10 ilustra el esquema de cristalizacién de
tres etapas, donde se establece la produccion de 4 lotes de masa cocida tipo
C por cada pie de cristalizacion. Esto asegura un desarrollo volumétrico
(d,) igual a 8 veces el volumen del pie de cristalizacién concentrado.

Mediante la Ecuacién (2.11) propuesta por Thieme [23], se puede
estimar el tamarfio final de los cristales de sacarosa (7¢) a partir de un
tamario inicial (7;) y de un determinado d,:

ol

Tr =73 (dv) (2.11)

En la Tabla 2.3 se presentan valores calculados a partir de la ecuacién
2.11 para un desarrollo volumétrico d,, = 8. Para obtener un cristal de
tamano medio adecuado en la masa cocida C, entre 0,26 — 0,34 mm, es
necesario obtener un cristal entre 0,13 y 0,17 mm en el pie de cristalizacién
ya concentrado.

Es importante sefialar que el calculo basado en la ecuacién 2.11 presu-
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Figura 2.10: Cristalizacion en tres etapas [41].

pone el uso de materias primas adecuadas y un procesamiento teérica-
mente correcto para cada lote. Sin embargo, en la practica, los tamafios
de los cristales obtenidos pueden diferir significativamente de los valores
predichos por el calculo debido a factores como un rendimiento deficiente
en la formacion de cristales, un exceso de sobresaturacion en el licor
madre, desviaciones en la concentracion de la masa, entre otros.

2.3.2.1. Primera etapa: Fabricacion del grano fino

Enla primera etapa, se procura la formacion de los cristales de sacarosa.
Los pasos u operaciones ejecutadas en esta etapa se ilustran en la Figura
2.11. A continuacion, se describen estos pasos:

1. Carga: El tacho se carga con el licor madre, una mezcla compuesta
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Tabla 2.3: Crecimiento del grano a partir del pie de cristalizacion concen-
trado para un desarrollo volumétrico d,, = 8.

Cristal en el pie (mm) Cristal en la masa C (mm)

0,09 0,18
0,10 0,20
0,13 0,26
0,15 0,30
0,16 0,32
0,17 0,34

de meladura y mieles, hasta que el nivel de liquido supere la altura
de la calandria en 30 — 50 cm, lo que equivale aproximadamente al
40 — 45 % del nivel de operacion. A esta carga inicial se le denomina
pie de cristalizacion [23].

2. Concentracion: Tras la carga, se introduce vapor de calefaccion a
través de la calandria del tacho para concentrar el pie de crista-
lizacién mediante evaporacion al vacio, reduciendo parcialmente
su contenido de agua. Este paso continda hasta que el licor madre
alcanza una sobresaturacion de alrededor de 1,15 < SS < 1,20
unidades [23].

3. Siembra o semillamiento: Una vez alcanzada la sobresaturaciéon
requerida, se procede con la siembra. Este proceso implica la intro-
duccidon de semillas en el tacho. En la industria azucarera cubana
se utiliza como semilla el Cristal 600, una mezcla de agua, alcohol y
azucar refinada finamente triturada que actuara como nucleos para
inducir la formacién y crecimiento de nuevos cristales [23].

4. Formacién del grano: La formacion de los granos o cristales cons-
tituye un momento critico debido al diminuto tamarfio de estos.
Cualquier variacion local en la sobresaturacion podria resultar en
la disolucién de los cristales o en la nucleaciéon espontanea. Des-
pués de la siembra, se procura mantener el proceso en un estado
estable para propiciar el crecimiento de los cristales. Con este fin,
se minimiza el flujo de vapor de calentamiento y se controla la so-
bresaturacion mediante la adicién de cantidades pequefias de agua.
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Estas condiciones se mantienen hasta que los cristales formados
adquieren la definicion y la solidez adecuadas, lo cual suele requerir
de 15 a 30 minutos. El producto resultante en el tacho se conoce
como pie de cristalizaciéon concentrado, y se espera que los cristales
formados tengan un tamariio de 0,13 a 0,15 mm [23], [25].

5. Coccidén: Una vez formado el grano, se restablecen las condiciones
de evaporacién. A medida que tiene lugar la evaporacion del agua
contenida en el licor madre, se alimenta miel A o B al tacho para
controlar la sobresaturacion y e incrementar el volumen. Este paso
finaliza cuando la masa cocida (licor madre mas cristales) alcanza
el nivel final de operacion en el tacho [15], [23].

6. Apretado: Este paso implica una concentracién final de la masa co-
cida para los valores requeridos (89 — 91°Bx). El producto obtenido
en esta primera etapa se denomina grano fino

7. Descarga: Se descarga el grano fino hacia el granero primario.

Carga
Concentracion
Semillamiento

Formacion
Coccidn
Apretado

Descarga

i

Figura 2.11: Pasos u operaciones basicas que se ejecutan durante la primera
etapa de la cristalizacion.
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2.3.2.2. Segunda Etapa: Fabricacion del pie de masa cocida C

En las etapas dos y tres, el objetivo es promover el crecimiento de los
cristales existentes mediante la migraciéon de sacarosa disuelta en el licor
madre hacia los cristales, lo que resulta en una reduccién de la pureza de
las masas [23]. Ambas etapas implican un menor nimero de pasos, como
se ilustra en la Figura 2.12.

Carga
Coccion

Apretado

i

Descarga

Figura 2.12: Pasos u operaciones basicas que se ejecutan durante la segun-
da y tercera etapa de la cristalizacion.

El grano fino obtenido en la primera etapa se divide en dos porciones
(50 % cada una, Figura 2.10) que se utilizan como pie para esta etapa. Cada
porcidn se procesa de manera idéntica, lo que resulta en un total de dos
lotes procesados en esta etapa. Cada lote comienza cargando el tacho
con la porcion de grano fino correspondiente. Luego, se inicia el paso
de coccién, durante el cual se aplica vapor de calentamiento a través de
la calandria y se alimenta el tacho con miel B para mantener la tasa de
evaporacion y controlar la sobresaturacion. Una vez alcanzado el volumen
final, generalmente se lleva a cabo un paso de apretado para lograr la
concentracion requerida. El producto resultante se conoce como pie de
masa cocida C y representa el doble del volumen del grano fino [23], [41].

2.3.2.3. Tercera etapa: Fabricacion de la masa cocida C

El pie de masa cocida C se divide en cuatro porciones (25 % cada una,
Figura 2.10) que se utilizan como base para la tercera etapa. Cada porcién
se procesa de manera idéntica, lo que resulta en un total de cuatro lotes
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procesados en esta etapa. Cada lote comienza cargando el tacho con la
porcién correspondiente del pie de masa cocida. Luego, se procede con
la coccidn, aplicando vapor de calentamiento a través de la calandria y
alimentando el tacho con miel B para mantener la tasa de evaporacion y
controlar la sobresaturacion. Una vez alcanzado el volumen final, gene-
ralmente se lleva a cabo un paso de ajuste para lograr la concentracion
requerida. El producto obtenido se denomina masa cocida C y representa
el doble del volumen del pie de masa cocida C, cuatro veces el volumen
del grano fino y ocho veces el volumen del pie de cristalizacion, lo que
equivale a un desarrollo volumétrico de ocho veces el pie de cristalizacion,
d, = 8 [23], [41].

La masa C se somete a centrifugacion para separar los cristales de
sacarosa del licor madre. Estos cristales se utilizan posteriormente como
semillas para la produccién del aziicar comercial A y B, mientras que
la miel final puede emplearse como materia prima para la produccion
de alcohol o alimento animal. La cristalizacion C constituye la dltima
etapa en la que se puede extraer sacarosa del licor madre, por lo tanto, su
eficiencia es de gran interés [42]. La Tabla 2.4 muestra las especificaciones
técnicas a obtener en cada masa cocida.

Tabla 2.4: Especificaciones técnicas a obtener en cada masa cocida [23].

Masa Concent. Pureza Caida pureza:
(°Bx) masa(%) masa-l. madre(°Bx)

Grano fino 86 — 88 71 —-74 10 — 12

Pie masa cocidaC 89 — 91 65 — 68 10 — 12

Masa cocida C 93 — 96 60 — 65 20— 25

2.4. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se abordaron los subprocesos fundamentales que se
llevan a cabo en un ingenio azucarero, incluyendo la preparacion de la
cafa, molienda, clarificacién, evaporacion, cristalizacién y centrifugacion.
Cada uno de estos procesos es esencial para garantizar la eficiencia y
calidad en la producciéon de azicar.
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Se dedico especial atencion a los fundamentos del proceso de cristali-
zacion. Se exploraron en detalle los aspectos tedricos de la cristalizacion,
como los mecanismos de nucleacion, crecimiento y aglomeracion de los
cristales. Ademas, se analiz) el papel crucial de la sobresaturacién en la
cristalizacién, identificandola como una condicién indispensable para la
formacion de cristales. Se discutieron las diferentes zonas que se pueden
definir en funcién del grado de sobresaturacion de las soluciones, desta-
cando que la zona intermedia es la mas adecuada para la operacion del
proceso.

El capitulo también incluye una descripcion exhaustiva del proceso
tecnoldgico de cristalizacién en la industria azucarera. Se examiné en
profundidad la operacion en tres etapas del proceso de cristalizacion,
detallando las caracteristicas y particularidades de cada una de estas
etapas.

Este capitulo proporciona un marco conceptual para comprender el
proceso de cristalizacion en la industria azucarera. La cristalizacion se
toma como caso de estudio para la aplicacién de técnicas de modelado,
estimacion y control que seran exploradas en los capitulos siguientes.
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Capitulo

ANALISIS DE LAS PRINCIPALES VARIABLES DEL PRO-
CESO DE CRISTALIZACION Y DE LOS SENSORES INDUS-
TRIALES MAS UTILIZADOS

3.1. Introduccion

La cristalizacién es un proceso complejo que requiere una ejecuciéon
precisa, asi como el monitoreo y control de multiples variables. En el Ca-
pitulo 2, se discutio el papel crucial de la sobresaturacion en este proceso.
La Tabla 3.1 muestra otras variables significativas relacionadas con el
magma/licor madre que pueden proporcionar informacion relevante para
el monitoreo y control del proceso. Sin embargo, solo la temperatura, la
concentracion del licor madre y la concentracion (o contenido de sélidos)
del magma pueden medirse directamente [9].

Debido a las dificultades para obtener mediciones en linea de las prin-
cipales variables del proceso, es comun recurrir a otras variables medibles
que tienen alguna correlacion con estas variables principales para el mo-
nitoreo y control del proceso [12], [25]. La Tabla 3.2 detalla variables
alternativas utilizadas y los instrumentos correspondientes. Sin embargo,
las mediciones de estos instrumentos suelen verse afectadas por diversos
parametros, como el contenido de cristales, la viscosidad, el contenido
de cenizas (desconocido) y la temperatura, entre otros. Estas influencias
inevitablemente afectan la calidad de la informacion proporcionada por
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Tabla 3.1: Variables significativas relacionadas con el magma/licor madre
y su medicion directa en la industria [43].

Variables del magma/licor madre Medicion directa

Sobresaturacion del licor madre No
Pureza del licor madre No
Pureza del magma No
DTC No
Contenido de cristales No
Masa de cristales No
Concentracién del licor madre Si
Concentracion del magma Si
Temperatura del magma Si
Otras Variables

Nivel del magma Si
Presion de Vacio Tacho Si
Flujo Si

los instrumentos [43]-[45].

En las secciones siguientes se analizan las principales variables del
proceso y se revisan los principales instrumentos industriales utilizados
en la cristalizacion del azucar.

3.2. Principales variables del proceso

3.2.1. Sobresaturacion del licor madre

La sobresaturacion del licor madre es una condicién necesaria para
que ocurra la cristalizacién [28]. En la Seccion 2.2.3, se discutié el papel
fundamental de esta variable en el proceso. Para lograr una cristalizacién
eficiente, es necesario que la sobresaturacion opere en la zona intermedia
de la curva de solubilidad (1,15 < SS < SS.,), como se muestra en la
Figura 2.8. La sobresaturacién puede considerarse como la variable mas
importante en el proceso, y, por lo tanto, su monitoreo y control son de
suma importancia en el contexto de la cristalizacién.[46].
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Y DE LOS SENSORES INDUSTRIALES MAS UTILIZADOS

Tabla 3.2: Instrumentos mas utilizados, variables medidas, variables rela-
cionas, y parametros que influyen en la medicién

Instrumento Variable  Var. Parametros. gob.
Medida Relac. medicion
1. Miden V. Eléctricas:
1a) S. Conductividad & SS JF(Buit; Trngs cc, qnys)
1b) Sonda de RF:
-Resistencia R Bing f(Bmi, T, mg7 cc, A)
-Capacitancia Cap B JF(Bmi, Ting, cc, A)
2. Sonda consistencia By, SS;e f(n,ce)
3.EPE Tong: Top  SS f(Tong, cc, qnys)
4. Sensor microondas By, Bing f (B, ce)
5. Refractémetro B, B, f(Bmi)
B,,; Concentracion licor madre B,,, Concentracion magma
Tmmg Temperatura K Conductividad
A Contenido cenizas qn/s Impurezas
cc Contenidos cristales Cap  Capacitancia
R Resistencia n Viscosidad
SS Sobresaturacion EPE  Elev. Punto Ebullicién

3.2.2. Pureza del licor madre y pureza del magma

La pureza se define como la cantidad de sacarosa presente en cien
partes de sélidos, expresada como un porcentaje. En este contexto, la
pureza del licor madre (F,,;) indica el porcentaje de sacarosa disuelta
en él, mientras que la pureza del magma (P, ) refleja el porcentaje de
sacarosa mas cristales presentes en el magma.

Las bajas purezas en el licor madre indican que la mayor parte de la
sacarosa disuelta en este se ha transferido a los cristales. Por otro lado,
las altas purezas sugieren un alto contenido de sacarosa en el licor madre
y cristales de baja calidad, lo que indica una menor eficiencia del proceso.
En este sentido, las purezas proporcionan informacién fundamental sobre
la eficiencia del proceso. Sin embargo, no es posible medir directamente
ni la pureza del licor madre ni la pureza del magma, lo que requiere el
muestreo de las masas y su analisis en laboratorio.
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En la Tabla 2.4 se mostraron las especificaciones técnicas relacionadas
con las purezas que deben cumplir cada masa cocida.

3.2.3. Distribucién del tamano de los cristales (DTC)

La produccion de materiales s6lidos cristalinos a granel genera una
amplia variedad de formas y tamafios en la fase solida resultante. Esta
diversidad se puede caracterizar mediante la Distribucién del Tamarfio
de Cristales (DTC). En el contexto de la industria azucarera, la DTC se
refiere a la diversidad de tamarios de cristales presentes en una muestra de
azucar. Los principales parametros de la DTC incluyen el tamafio medio
del cristal (AM) y el coeficiente de variacion de la distribucion (CV).

La DTC es un parametro crucial para evaluar la calidad del azicar. Una
DTC homogénea, caracterizada por un tamario promedio adecuado y un
bajo coeficiente de variacion, indica cristales de sacarosa uniformes y de
alta calidad. Esto facilita la centrifugacion, previene pérdidas econdmicas
y mejora la textura y el sabor del azucar final. Por el contrario, una DTC
amplia puede resultar en pérdidas econdémicas durante la centrifugacion
y afectar negativamente la textura, el sabor y la solubilidad del aztcar
final. Muchos paises productores establecen valores especificos para la
DTC en sus regulaciones de calidad alimentaria [47], [48].

En la industria cubana, que se enfoca principalmente en la produccién
de aztcar crudo, se busca obtener un grano fino con un AM entre 0,164 —
0,21 mm y un C'V entre 30 — 40 % [23]. La DTC no se mide directamente
en linea, sino que generalmente se determina en el laboratorio mediante
pruebas de tamizado.

3.2.4. Masa de cristales y contenido de cristales

El contenido de cristales (cc) representa la fraccion de la masa de
cristales (m.) en la masa total (m;):

Me (3.1)

cc
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También puede expresarse como el porcentaje (%) de cristales presentes
en la masa total:

ce( %) = % x 100 (3.2)
t

Después de la siembra, se espera que los cristales de sacarosa crezcan,
y este crecimiento se evalia a través del aumento de la m, y el cc. Se
espera que al final de la cristalizacion el cc alcance aproximadamente
entre 35 — 40 %. Ambas variables son importantes para determinar el
rendimiento final del proceso, sin embargo, no pueden medirse directa-
mente. Un enfoque alternativo implica obtener una medicién indirecta
de cc a partir de mediciones directas de la concentracion del licor madre
B;f’l (°Bx) y del contenido de sélidos del magma B,qu (°Bx) [49]:

B% _ B%
ce( %) = W x 100 (3.3)
ml

3.2.5. Concentracion del licor madre y concentraciéon
del magma

La concentracidn es una propiedad quimica que se refiere a la cantidad
de una sustancia presente en relacion con la cantidad total del sistema en
el que esta disuelta o presente. Se define como la cantidad de una sustan-
cia presente en relacién con el volumen o masa total del sistema. En la
industria azucarera, términos como fraccién masica, contenido de sélidos
o concentracion se utilizan para cuantificar la cantidad de sélidos en rela-
cién con la masa total. El grado brix (°Bx) es la unidad de concentracién
comunmente utilizada en la industria azucarera y representa la cantidad
de sélidos solubles presentes en una solucion. La concentracién constituye
una variable crucial para entender y describir las composiciones del licor
madre y el magma. Tanto la concentracién del licor madre (B,Zfl) como la
concentracién del magma (BZL"[) pueden medirse directamente utilizando
refractometros y sensores de microondas, respectivamente.
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3.2.6. Temperatura

En el proceso de cristalizacion al vacio, la temperatura esta directa-
mente determinada por la presion de vacio bajo la cual opera el proceso
y, en menor medida, por la composicion de la solucion. El vacio garantiza
la evaporacion a temperaturas inferiores a 100°C, un requisito critico
para evitar la descomposicién térmica de la sacarosa y la formacion de
colorantes, que ocurre a temperaturas superiores a 80°C. El rango de
temperatura de operacion adecuado para el proceso es aproximadamente
entre 60 — 75°C.

La medicion de la temperatura resulta sencilla, gracias a la confiabi-
lidad y precisioén de los sensores de resistencia de platino (RTD-Pt100).
La unica complicacion reside en la ubicacion adecuada del sensor dentro
del cristalizador. Estos sensores deben estar siempre cubiertos, evitando
colocarlos demasiado por encima de la calandria, ya que no son efectivos
para niveles bajos. Tampoco es recomendable situarlos cerca de la calan-
dria para evitar la influencia del vapor de calentamiento. Debido a estas
consideraciones, el punto 6ptimo para su colocacion es en el centro del
cristalizador, a la misma altura que la calandria.

3.2.7. Nivel

El volumen o nivel del magma es una de las variables mas observadas
dentro del proceso. Su evolucion depende en gran medida de la estrategia
de alimentacion seguida por el operador del proceso (modo manual) o por
el controlador (en el caso de automatizacién). La medicion del nivel es
necesaria para el monitoreo del proceso y para la implementacién de un
sistema de control automatico. Afortunadamente, el nivel puede medirse
facilmente utilizando diferentes tipos de instrumentos industriales [15],
[50].
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3.3. Analisis de los sensores industriales mas
utilizados

Consciente de la necesidad de obtener datos sobre la sobresaturacion,
J.G. Ziegler, un pionero en la automatizacion de procesos y su aplicaciéon
en la cristalizacion de azicar, desarroll6 un dispositivo capaz de propor-
cionar estimaciones aproximadas de la sobresaturacion. Este dispositivo
funcionaba midiendo el aumento del punto de ebulliciéon (EPE) del licor
madre, el cual esta relacionado con su concentracion [51].

En la Tabla 3.1 se presentaron las principales variables del proceso.
Tal como se discutid, la mayoria de estas no pueden medirse en linea. La
Tabla 3.2 destaca las variables alternativas méas utilizadas en el ambito
industrial, junto con los instrumentos de medicion correspondientes. En
esta seccion, examinaremos brevemente los principales instrumentos y
sus caracteristicas.

3.3.1. Sensores de sobresaturacion

Un aspecto que tiende a confundir en la literatura cientifica es la refe-
rencia a “sensores” de sobresaturacién. Es comin encontrar numerosas
menciones de sensores de conductividad, consistencia, densidad o con-
centracion, etc., como si fueran sensores de sobresaturacion. Es esencial
aclarar que, en su mayoria, estas afirmaciones son confusas o engafiosas y
pueden llevar a una interpretacion errénea. Estos instrumentos no estan
disefiados para medir la sobresaturacion, sino que miden otras variables
que, por si solas, no proporcionan informacion suficiente para determinar
la sobresaturacién con la precision requerida [43].

Es importante entender que la sobresaturaciéon no puede determinarse
a partir de una sola medicion, ya que es una funcién multivariable, y su
célculo se basa en varios factores, como la concentracion del licor madre,
la temperatura, la pureza y los parametros de calidad del licor madre
(consulte las Ecuaciones (5.40)-(5.43)). No existe un unico sensor que
pueda proporcionar una medicion directa y precisa de la sobresaturaciéon
[10]. Por lo tanto, es crucial no confundir la medicion de otras variables
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con la inferencia de la sobresaturacion a partir de ellas [12].

3.3.2. Sensores que miden parametros eléctricos

Los parametros eléctricos del magma y del licor madre que se pueden
medir incluyen resistencia, conductancia y capacitancia. Entre los sensores
mas utilizados para medir estos parametros se encuentran las sondas de
conductividad y las sondas de radiofrecuencia [25]:

1. Sondas de Conductividad: La conductividad eléctrica (k) es una
propiedad natural de las sustancias que les permite conducir calor
o electricidad. La aplicacién del principio de conductividad eléc-
trica para monitorear el proceso de cristalizacion fue concebida y
desarrollada originalmente por el Dr. P. Honig [11]. Las sondas de
conductividad generalmente operan en el orden de unos pocos kHz
[52], [53]. El valor de la conductividad esta directamente relaciona-
do con la presencia de iones inorganicos o cenizas que forman parte
de las impurezas presentes en la solucion [25]. Se puede establecer
una relacién entre la conductividad (x) y la viscosidad (1) de la
masa [11]:

K *n" = const. (3.4)

donde ¢ depende de las caracteristicas de la miel madre: su pureza
y la composicién de no azicares, por ejemplo.

La conductividad disminuye con un aumento en la sobresaturaciéon
o contenido de cristales, pero aumenta con la temperatura. Estos
sensores funcionan mejor en la tercera etapa del proceso debido
a los bajos niveles de pureza que aseguran una alta presencia de
iones, pero son menos precisos en la primera etapa. Taylor enumer6
algunas limitaciones de estos instrumentos, como la necesidad de
calibracion frecuente y la susceptibilidad a la contaminacion [25],
[52].

2. Sondas de Radiofrecuencia (RF): Se basan en la medicién de una
onda de radiofrecuencia (en el valor de los MHz) a través de la masa
cocida dentro del tacho. Estas sondas generalmente proporcionan
dos seriales de salida: una asociada con la resistencia 6hmica (o
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conductividad) de la masa y la otra con la capacitancia eléctrica. Las
sefales de salida pueden correlacionarse con el contenido de sélidos
de la masa y la concentracion del licor madre, respectivamente. La
influencia de la temperatura y la pureza en las mediciones debe
ser compensada mediante una calibracién cuidadosa. Este tipo de
sensor se considera relativamente economico; sin embargo, ha sido
en gran medida reemplazado por sondas de microondas debido a la
falta de precision en las mediciones [25], [52], [53].

Segin Rosza [9], [43], cualquier parametro eléctrico medido se ve
significativamente influenciado por las variaciones en el contenido
de cristales, cenizas (de composicion desconocida) y temperatura.
Por lo tanto, estos sensores no son adecuados para proporcionar
informacién satisfactoria sobre la concentracion de la fase liquida
y, en consecuencia, la sobresaturacion.

3.3.3. Sensores basados en microondas

Los dispositivos de microondas utilizados en la industria azucarera
operan generalmente a una frecuencia de 2.5 GHz [54]. Estas sondas miden
la atenuacién y el cambio de fase de una sefial de microondas al atravesar
el magma, lo que proporciona una correlacion entre el contenido de agua
y la sustancia seca. Esto permite una medicion precisa de la concentracion
y densidad del magma. La principal desventaja de estos sensores es su
sensibilidad a las incrustaciones, lo que requiere una limpieza frecuente
para evitar afectaciones en las mediciones [52].

Rozsa [43] sefiala que cualquier medicién de densidad o contenido
de sélidos, incluso si es lo suficientemente precisa, solo puede emplearse
para determinar el punto de siembra. A medida que la masa de cristales
aumenta, los datos de densidad o contenido de sélidos se vuelven me-
nos precisos para obtener informacion sobre la sobresaturacién del licor
madre.
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3.3.4. Sensores basados en viscosidad o consistencia

Estos sensores se basan en la medicion del consumo de energia de un
pequeno motor eléctrico que impulsa una hélice insertada en el evaporador
al vacio, operando a una velocidad constante [55]. La viscosidad de la
solucién esta estrechamente relacionada con su concentracion, lo que
motiva intentos de utilizar datos de viscosidad para obtener informaciéon
sobre la sobresaturacion. Sin embargo, la viscosidad también depende de
la temperatura y del contenido de impurezas. Un aumento de 5°C reduce
la viscosidad en un 50 %. Una viscosidad més alta indica una pureza mas
baja del licor madre, ya que ciertas impurezas contribuyen a la viscosidad.
En resumen, el parametro medido es una funciéon multivariable que no
proporciona una correlacién precisa con la sobresaturacion [43], [53].

3.3.5. Sensores basados en la elevacion del punto de
ebullicion (EPE) de las soluciones

Este fue el primer sistema utilizado en la industria azucarera para la
estimacion de la sobresaturacion. Se basa en la propiedad de las soluciones
de elevar su punto de ebullicién en funcion de la concentracién de sélidos
disueltos. El punto de ebullicion de las soluciones de aztcar es mas alto
que el del agua pura a la misma presion. Esta elevacion del punto de
ebullicion es proporcional a la concentracion de la solucién, lo que permite
proporcionar una estimacion en linea de la sobresaturacion [23], [43].

La EPE se determina por la diferencia entre la temperatura del magma
T, y la temperatura del vapor del agua 7,4, que se evapora de este:

EPE = T}, — Tyap (3.5)

Esto significa que, si el vacio permanece inalterable, para cada densidad
de la solucién se tiene un valor dado de EPE que puede correlacionarse
con la sobresaturacion [23]. Sin embargo, la EPE no depende solo de la
concentracion del jarabe o licor madre, sino también de su pureza y de
la composicion de sus azicares que son dificiles o incluso imposibles de
compensar. Ademas, la EPE de las mieles de alta pureza es bastante pe-
querio, lo que hace que su medicién precisa sea muy dificil. Debido a estas
razones, los dispositivos para monitorear la sobresaturaciéon basados en
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la elevacion del punto de ebullicién no tiene gran utilizaciéon actualmente
[43], [53].

3.3.6. Sensores basados en el indice de refraccion de la
solucion

Los refractometros operan basados en la Ley de Snell [56], que rige
la refracciéon de la luz en medios con diferentes indices de refraccion.
Estos dispositivos miden los indices de refraccion de las soluciones, los
cuales varian segin la concentracion y la temperatura. Los primeros in-
tentos de disefar refractémetros de proceso para la medicién en linea
de la concentracidon comenzaron en la década de 1950. En la actualidad,
los refractémetros son instrumentos robustos, con una buena precision,
inmunes a la presencia de cristales y burbujas de vapor, y cuentan con
compensacion de temperatura incorporada. Como resultado, el refracto-
metro de proceso se ha convertido en un equipo confiable ampliamente
utilizado para la medicién de la concentracioén del licor madre [43].

3.3.7. Sensores basados en reflectancia total atenuada
(ATR)

Las sondas ATR se basan en la presencia de una onda evanescente en
un medio dpticamente raro (la muestra) en contacto con un medio 6ptica-
mente mas denso (el cristal) dentro del cual la radiacion se propaga debido
a la reflexion interna. Combinada con la espectroscopia de infrarrojos por
transformada de Fourier (FTIR), la técnica ATR-FTIR permite la medicién
de la concentracion de soluto en la suspension sin ser perturbada por
particulas sélidas. El uso de estas técnicas incluye procedimientos de
calibracion especificos para los sistemas en los que se aplican.

Desde un punto de vista industrial, surgen varias preocupaciones
derivadas del uso de sondas ATR. Por ejemplo, cualquier condicién de
funcionamiento que permita una distribucion no uniforme de la compo-
sicién quimica en las cercanias del cristal, como la adhesion, la mezcla
imperfecta o la incrustacion de la sonda, puede conducir a mediciones
inexactas. Ademas, debido a razones desconocidas, posiblemente debido
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a esfuerzos mecanicos y/o térmicos, la corta vida ttil de las sondas de
inmersion ATR a veces es incompatible con aplicaciones industriales [57],
[58]. La espectroscopia ATR-FTIR se utiliza principalmente en la crista-
lizacion por enfriamiento por lotes y no se emplea comtiinmente en la
industria azucarera.

3.3.8. Transmisor de semillamiento (SeedMaster Devi-
ce)

Segun el conocimiento del autor de esta tesis, los transmisores de la
serie SeedMaster son los unicos instrumentos industriales que proporcio-
nan informacién de sobresaturacion en linea. La primera version de este
instrumento fue desarrollada en 1998 por la empresa finlandesa K-Patens
Oy. Estos transmisores se desarrollaron a partir de los resultados de in-
vestigacion sobre sobresaturacion del Dr. Lajos Rozsa [59], quien en 2014
cofund6 Zutora, una empresa que se convirtio en el distribuidor exclusivo
de K-Patents. El modelo mas reciente del instrumento, SeedMaster-4, fue
introducido en 2021.

Los transmisores de la serie SeedMaster son sensores inferenciales,
puesto que no miden directamente la sobresaturacion, sino que la calculan.
El software de estos instrumentos se basa en el uso de un conjunto de
ecuaciones (modelo matematico, no se especifican las ecuaciones en el ma-
nual del instrumento) obtenidas a partir de datos de solubilidad colectados
por Grut [60] y Vavrinecz [61]. Los SeedMaster requieren, como entrada,
mediciones en linea de la concentracion del licor madre, la temperatura
del magma, y el contenido de s6lidos o la densidad del magma. Ademas, se
requiere conocer los valores de los parametros de calidad del licor madre
a, by c, que deben determinarse en los laboratorios locales. Sin embargo,
esto no siempre es posible, por lo que podrian utilizarse valores tipicos
para los parametros de calidad del licor madre [62].

3.3.9. Evaluacion del rendimiento de los sensores

Las preferencias por los sensores varian, y las experiencias reportadas
con su uso son a menudo contradictorias. Umo [53] sefala que no existe
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un consenso sobre cual sonda de medicién es la mas adecuada. Por su
parte, Rozsa [43], [45] considera que esta diversidad de criterios se debe a
los diferentes métodos de evaluacion del desemperfio de los sensores.

Radford [44] recomienda los sensores que miden las propiedades
eléctricas del magma. Sin embargo, Rozsa [45] reconoce la utilidad de
los resultados obtenidos por Radford, pero discrepa con sus conclusiones.
Argumenta que la naturaleza multivariable de las propiedades eléctricas,
junto con cambios no compensados en al menos algunas de ellas, genera
una gran dispersion en los datos medidos.

Saska [63] considera que el método de EPE es simple y adecuado para
obtener informacion sobre la sobresaturacion. Sin embargo, tanto Umo
[53] como Rozsa [43] sefialan desventajas de este método y destacan que
los sensores basados en el EPE son poco utilizados actualmente. Por su
parte, Taylor y Getaz [52] también recomiendan sensores que miden las
propiedades eléctricas del magma.

En un estudio citado por Rozsa [43], se evalud el rendimiento de
varios sensores, incluidas sondas de RF, sondas Ziegler (basadas en EPE)
y un refractometro. Al ajustar ecuaciones de regresiéon con los datos
recopilados por estos instrumentos y relacionarlos con la sobresaturacion
obtenida experimentalmente, se determind que la concentracion del licor
madre medida por el refractémetro (marca K-PATENTS) proporcionaba
los resultados méas precisos.

Rozsa [12] enfatiza que la sobresaturacion es una funcién multivariable
que depende de la concentracion, temperatura y pureza del licor madre,
asi como de los parametros de calidad asociados. Por lo tanto, la medicién
de una tnica variable es insuficiente para determinar con precision la
sobresaturacion. De hecho, incluso si dos licores madre tienen idéntica
concentracion, pureza y temperatura, podrian presentar sobresaturaciones
diferentes debido a las variaciones en los valores de los parametros de
calidad del licor madre en cada caso particular [46], [64].

En opinién del autor de esta tesis, aunque no existe un criterio unifica-
do respecto al uso de instrumentos, los dispositivos de la serie SeedMaster
parecen ser los mas adecuados para monitorear la sobresaturacion y, por
ende, el proceso de cristalizacion. Estos instrumentos tienen en cuenta
todas las variables que influyen en la sobresaturacion y calculan otras
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variables como la pureza del licor madre y el contenido de cristales. Una
limitacion de estos dispositivos es su dependencia de sensores externos,
como el refractémetro de proceso, lo que aumenta los costos operativos.

3.4. Conclusiones del capitulo

En este capitulo, se estudiaron las principales variables involucradas
en el proceso de cristalizacion de la sacarosa en la industria azucarera, y
se revisaron los sensores disponibles a nivel industrial para su supervision
y control.

Se destacaron las dificultades inherentes a la medicion en linea de
la mayoria de las variables clave del proceso. Estas variables incluyen
la sobresaturacion, la pureza del licor madre, la pureza del magma, la
concentracion del licor madre, la DTC, la masa de cristales y el contenido
de cristales. En particular, la sobresaturacién desempena un papel fun-
damental, ya que impulsa la formacion y el desarrollo de los cristales de
sacarosa. No obstante, no existe un método directo ni un unico instru-
mento capaz de medir la sobresaturacion de forma precisa. Esta magnitud
solo puede ser calculada o inferida a partir de otras mediciones, teniendo
en consideracion todas las variables y parametros involucrados que la
condicionan.

Debido a la carencia de instrumentacién adecuada, la supervisién y
control del proceso de cristalizaciéon generalmente se realizan mediante
variables alternativas que ofrecen cierta informacion sobre la sobresa-
turacion y/o demas variables claves del proceso. Sin embargo, la salida
de los sensores industriales utilizados para medir estas variables alter-
nativas esta condicionada por uno o mas parametros del magma, lo que
afecta su precision y limita su capacidad para proporcionar informacién
confiable sobre la sobresaturacion. Incluso en el caso de mediciones mas
fiables, como las realizadas por sensores de microondas y refractome-
tros, la medicién de una sola variable no es suficiente para determinar la
sobresaturacién con la precision y repetibilidad requeridas.

Las dificultades para medir en linea las principales variables del pro-
ceso, especialmente la sobresaturacion, representa un desafio importante
para el monitoreo y control de la cristalizacién. Tanto los operadores como
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los sistemas automatizados rara vez supervisan estas variables en tiempo
real. Esta situacion resalta la necesidad de desarrollar nuevas tecnologias
y enfoques para abordar esta limitacién y mejorar la eficiencia del proceso
de cristalizacion en la industria azucarera.
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Capitulo

ESTADO DEL ARTE

4.1. Introducciéon

La literatura cientifica sobre la produccién industrial de azucar es
extensa. Numerosos volumenes proporcionan una descripcién detallada
de los aspectos técnicos, quimicos y operativos de la industria azucarera.
Entre los volimenes mas completos se encuentran los trabajos de Honig
[11], Jenkins [21], Hugot [18], Chen y Chou [65], y Van der Pol [66]. Otros
volimenes tratan de manera especifica el proceso de cristalizacion, entre
los mas relevantes se encuentran los trabajos de Tiller [67], Mullin [29],
Myerson [35], Beckmann [68], etc.

Esta tesis doctoral se centra en tres temas de estudios que constituyen
su ndcleo fundamental de desarrollo: (i) el modelado de los procesos
de cristalizacién; (ii) la estimaciéon de variables no medibles; (iii) y la
aplicacion de estrategias de control avanzadas.

Estos temas han sido objeto de estudio durante muchos afios por parte
de ingenieros y cientificos de todo el mundo. La amplia literatura cientifica
existente, el aumento en las aplicaciones reportadas por la industria y la
constante presencia de estos temas en congresos cientificos de control
automatico en los ultimos afios respaldan su importancia y relevancia.

En este capitulo, se llevara a cabo una revisién del estado del arte
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en relacién con estos temas, proporcionando asi una so6lida base para el
desarrollo posterior de esta tesis.

4.2. Modelado del proceso de cristalizacion

El modelado de los procesos de cristalizacion se remonta a varias déca-
das atras [69]. A lo largo de los ultimos afios, se han desarrollado modelos
cada vez mas precisos. El desarrollo de los modelos abarca generalmente
los siguientes aspectos [70]:

1. Balances de masa:

a) Agua, impurezas, cristales y sacarosa.

2. Balance de energia:

a) Temperatura.

3. Balance de poblacion de cristales:

a) Los momentos de la DTC relacionados con el nimero, area,
volumen y masa de los cristales.

b) Parametros de la DTC: AM, CV.
4. Relaciones de equilibrio de fase:

a) Sobresaturacion.

b) Solubilidad de a sacarosa.
5. Expresiones cinéticas:

a) Velocidad de nucleacion.

b) Tasa de crecimiento de cristales.
¢) Velocidad de aglomeracién.

d) Cambios en la DTC.

6. Correlaciones para propiedades fisicas:

a) Densidad.
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b) Capacidad calorifica especifica
¢) Entalpia especifica

d) Calor latente especifico

7. Relaciones de transferencia de calor y masa.

4.2.1. Simplificaciones y suposiciones de modelado

El modelado del proceso generalmente implica las siguientes simpli-
ficaciones y suposiciones: (i) mezcla homogénea del magma en todo el
volumen del tacho de vacio; (ii) temperatura uniforme; (iii) se desprecian
los retrasos termodinamicos debido a la capacidad térmica unitaria; (iv)
forma constante de los cristales durante la cristalizacidn; (v) todo el vapor
suministrado se condensa; (vi) la composicién y concentracién del jarabe
de alimentacidén son constantes, sin presencia de cristales; (vii) no hay
entrada ni salida de magma durante el lote; (viii) se desprecian los eventos
de nacimiento y muerte de cristales en la solucidn; (ix) se asume que
la tasa de crecimiento de los cristales es independiente de su tamaro,
siguiendo la Ley de McCabe [30].

4.2.2. Balances de masa y energia

La aplicacién de los balances de masa y energia conduce a cinco
ecuaciones diferenciales ordinarias [6], [49]:

D) — ppFy(1) (1= By) 4 puFult) ~ haag(t) (41
dné;(t) = psFy(t)By (1 - Py) (4.2)
dmc(t) _

= Jet) 9
d":i;(” = prFy (B Py — Jult) (44)
%ﬁs](t) = ArJe(t) + BrEy(t) + Criivp(t) + Dr - (45)
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donde m,, es la masa de agua, m; es la masa de impurezas, m,. es la masa
de cristales, m, es la masa de sacarosa disuelta, T, es la temperatura del
magma, J.. es la velocidad de cristalizacién, F'y es el flujo volumétrico de
alimentacion, B es la concentracion (fraccion masica de sacarosa) de la
alimentacion, Py es la pureza de la alimentacién y py su densidad, F, es
el flujo volumétrico de agua de alimentacion y p,, su densidad, 1y €s
flujo masico de vapor emitido, Ar, By, Cr, Dy términos que dependen
de las propiedades fisicas de la solucion [6].

Las principales no linealidades del proceso se encuentran incorporadas
en la tasa de cristalizacion .J, ecuacion (4.3). La metodologia méas utilizada
para estimar la J. involucra la solucién del balance poblacional de cristales
[34], que debe resolverse en conjunto con los balances de masa y energia
durante la solucién del modelo.

4.2.3. Balance de poblacional de cristales

La densidad de poblacion de cristales, n, se define como la relacion
entre el nimero de cristales, IV, y su tamafio, L, en un volumen dado de
solucién, para un rango infinitesimal de L [34]:

AN dN
(L) =l AT = 4L (4.6)

El balance poblacional, despreciando los fendmenos de nacimiento y
muerte de cristales, esta dado por [34]:

on(L) +G8n(L) D 9n(L)

a1 oL o gz 0 (4.7)

donde G es la tasa de crecimiento lineal de los cristales y D, es la dis-
persion de la tasa de crecimiento. Se asume que la tasa de crecimiento
de los cristales es independiente del tamario del cristal, Ley de McCabe,
ecuacion 2.3 [30].

La ecuacion 4.7 no tiene una solucion analitica simple. Para abordar
este problema, cominmente se recurre al método de los momentos, basado
en la teoria desarrollada por Hulburt y Katz [71] y Randolph y Larson
[34]. La solucién del balance poblacional mediante este método genera

58



ESTADO DEL ARTE

un conjunto de j ecuaciones diferenciales ordinarias que representan los
momentos de la distribucion del tamafio de los cristales:

duo(t)

de B (4.8)
dpa(t) BY

o = Grolt) + DQ?E (4.9)
du&f D Gus 1 (t) + 1 — 1)Dyptg a1 (4.10)

donde BY, es la velocidad de nucleacién, con n(0) = B%/G. La tasa de
cristalizacién J, se obtiene a partir del tercer momento de la distribucién:

dpz ()

dt
donde k, representa es el factor de forma del cristal y p. es la densidad de
los cristales. Los parametros principales de la DTC, el tamafio medio AM
y el coeficiente de variaciéon C'V, se obtiene a partir de los momentos de
la distribucion:

Je(t) = peky (4.11)

AM =H4 (4.12)
3

v =, /B35 1% 100 (4.13)
Hy

Ademas, los modelos del proceso de cristalizacion suelen incorporar
relaciones de equilibrio de fase, expresiones cinéticas y correlaciones para
describir las propiedades fisicas de las sustancias, asi como relaciones de
transferencia de calor y masa necesarias para completar la descripcion
del proceso.

Este enfoque, basado en los balances de material, energia y poblacién
de cristales (Ecuaciones (4.1)-(4.5), (4.8)-(4.10), ha sido ampliamente utili-
zado en la literatura cientifica, con algunas adaptaciones, para abordar el
modelado de la primera etapa de la cristalizacion en la industria azucarera.

4.2.4. Modelado de la tercera etapa

El modelado de la tercera etapa de la cristalizacion (ver Seccion 2.3.2)
ha sido menos explorado en la literatura cientifica. Hasta donde el autor
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de esta tesis conoce, existen pocas investigaciones centradas en esta
etapa final del proceso. Segiin Damour y colaboradores [72], [73], los
métodos tradicionales basados en balances de masa, energia y poblacién
son efectivos para modelar la primera etapa de cristalizacion, en la que se
utilizan soluciones de sacarosa de alta pureza (ver Tablas 2.2 y 2.4). En
dicha etapa, es esencial describir la Distribuciéon del Tamarfio de Cristales
(DTC) en términos de forma y tamafio, como parametros de calidad del
proceso [72].

Sin embargo, en la tercera etapa del proceso se emplean soluciones
de sacarosa con bajos niveles de purezas. La presencia significativa de
impurezas dificulta la identificacion de los pardmetros convencionales del
balance poblacional y, por lo tanto, el uso de las ecuaciones de momen-
tos de la distribucién. Esto complica adaptar los modelos dedicados a la
primera etapa del proceso al modelado de la Gltima etapa. Ademas, las téc-
nicas de monitoreo y control basadas en la DTC no resultarian adecuadas
para la tercera etapa del proceso [72]. Adicionalmente, en la tercera etapa
se utiliza la masa de cristales m., como variable de calidad del proceso,
midiéndose por su incremento adecuado durante el procesamiento del
lote [72], [74].

En consecuencia, Damour y sus colaboradores [13], [72]-[76] pro-
ponen un modelo simplificado para la tercera etapa de cristalizacién
(cristalizacién C), basado en balances de masa y energia, y evitando la
solucion del balance poblacional. En este enfoque, la tasa de cristalizacion
J. se calcula mediante la siguiente expresion:

Jc(t) = CC(t) (pfFf (t) - mvap(t)) + (4.14)

donde cc representa el contenido de cristales y a.. es un parametro que
debe ajustarse en funcidn de la cinética de crecimiento de los cristales.

La simplificacién propuesta se basa en la premisa de que la tasa de
cristalizacion puede ser descrita adecuadamente mediante la ecuaciéon
anterior, utilizando balances de masa y energia, sin necesidad de seguir
en detalle los cambios de los momentos y los aspectos complejos de la
distribucién del tamario de cristales.

Por su parte, Consuegra [77], [78] propone un enfoque similar para
el modelado de la cristalizacion C, considerando los cristales de sacarosa
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como esféricos y de tamario uniforme. En este contexto, se calcula J,
utilizando la siguiente expresion:

dm.(t)
dt

aD(t)
dt

= Ju(t) = ZNpeD(1)?

5 (4.15)

donde N es el niimero de cristales en la masa, p. es la densidad de los
cristales, y D es el diametro de los cristales, que se obtiene resolviendo la
ecuacion:

dD(t

Ti ) _ 0,011(SS — 1)/ (e~ 17Pns/w) (4.16)
Este enfoque asume que la velocidad de crecimiento de los cristales d D /d¢t
a temperatura constante esta influenciada por la sobresaturacion y la
proporcién de impurezas y agua:

ns/w =

Dado que esta tesis se centra en la cristalizacion C, se toma como
punto de partida la estructura basica del modelo simplificado propuesto
por Damour y colaboradores [73]. El modelado del proceso se estudia en
detalle en el Capitulo 5.

4.2.5. Resumen de propuestas de modelado

En uno de los primeros estudios sobre control de cristalizacién, Frew
[40] propuso un modelo matematico basado en balances de masa y pobla-
cién. En este modelo, se asumi6 que la temperatura del proceso permanece
constante cuando se opera bajo un vacio constante. El autor consider6
cinco componentes en el vector de estado: la masa de agua, la masa de
impurezas, la masa de sacarosa, la masa de cristales y el radio equivalente
de los cristales. El estudio enfatiz6 la importancia de medir la sobresatu-
racion del licor madre, la masa de cristales, la pureza del licor madre y
determinar los limites de nucleacion.

Wright [70] propuso un modelo basado en los balances de materia,
energia y poblacion para predecir la masa de cristales y la DTC. El modelo
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también incorporaba la sobresaturacién del licor madre como una de sus
variables de salida.

Feyo de Azevedo y colaboladores [79], [80] propusieron un modelo
basado en balances de masa, energia, poblacion y las correspondientes
expresiones cinéticas para describir el proceso de cristalizacién del azticar
refino. Para describir la DTC, se utilizaron los primeros cinco momentos
de la distribucion.

Georgieva y sus colaboradores [6] proponen un modelo hibrido basa-
do en conocimientos (KBH, por sus siglas en inglés) para la cristalizacion
del azicar refino. Los autores argumentaron que, si bien los modelos
basados en primeros principios generalmente describen bien el proceso
de cristalizacion, enfrentan desafios para predecir la DTC debido a dificul-
tades para expresar con precision las tasas de nucleaciéon y crecimiento
de los cristales, especialmente el fenémeno complejo de aglomeraciéon
en el balance de poblacién. El modelo hibrido propuesto aborda estas
limitaciones al combinar un modelo basado en los balances generales
de masa, energia y poblacién con una red neuronal artificial (RNA) que
describe la tasa de crecimiento, la cinética de nucleacion y los fenémenos
de aglomeracion. De acuerdo a los autores, el modelo hibrido propuesto
muestra un mejor desempeno que modelo tradicional basado en primeros
principios.

Meng y sus colegas [14] adoptan un enfoque hibrido que combina un
modelo basado en los balances generales de masa, energia y poblacion
con un modelo basado en la técnica de Regresion de Vectores de Soporte
Gemelos (RVSG). Estos modelos se combinan en serie. La sobresaturacion
y la pureza del licor madre se estiman a través del modelo basado en
RVSG. Junto con las mediciones de la temperatura y el volumen de la
masa, estas estimaciones se utilizan como entradas para el modelo basado
en primeros principios a fin de predecir tanto la masa de los cristales
como los parametros de la DTC.

Damour y sus colaboradores [73] proponen un soft-sensor basado en
modelo para mejorar la supervision de la cristalizacion C en la industria
azucarera. Este soft-sensor se basé en un modelo simplificado disefiado
para la ultima etapa de la cristalizacion, evitando la necesidad de resolver
el balance de poblacién. Ademas, se utiliz6 la ecuacion (4.14) como variante
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para calcular la tasa de cristalizacion J..

Otros modelos propuestos se centran en la modelizacién de variables
especificas. Por ejemplo, Rozsa [46] desarrollé un modelo matematico
que calcula la sobresaturacion utilizando la pureza del licor madre, la
temperatura, la concentracioén y la ecuacion de saturaciéon de Wiklund-
Vavrinecz. Los resultados de este estudio se presentaron en forma grafica

Laurent y Gatina [81] modelaron la tasa de crecimiento de los cristales
de sacarosa segun dos enfoques. El primer enfoque es clasico y consiste
en determinar los parametros de las expresiones empiricas de la tasa de
crecimiento mediante el uso de una técnica de optimizacién de progra-
macién no lineal. El segundo es una estrategia de modelado que combina
una RNA como aproximador de la tasa de crecimiento con el balance de
masa de los cristales de sacarosa. Los resultados mostraron que el primer
tipo de modelo realiza un ajuste local, mientras que el segundo ofrece una
mayor flexibilidad.

Umo y Alabi [82], [83] presentaron modelos de regresién que permiten
predecir explicitamente la sobresaturacién en funcion de variables que
pueden medirse en linea. En [82], el modelo se limita a la situacion previa
a la siembra, mientras que en [83] se enfoca en el periodo posterior a la
siembra. Los autores reportaron un error relativo maximo de 4,7 %.

Otros estudios se centran en modelar la integracion de la cristalizacién
con otros procesos, como la evaporacién [8], [84].

La literatura sobre el modelado es amplia y diversa. En la Tabla 4.1 se
presenta un resumen de trabajos significativos que ilustran las principales
metodologias utilizadas. Se incluyen trabajos centrados en el modelado
del proceso de cristalizacion, asi como el modelado de variables especificas
y la integracion de la cristalizacién con otros procesos, como por ejemplo
la evaporacion.

4.3. Monitoreo y control del proceso

Las dificultades para medir en linea la sobresaturacion y otras variables
clave del proceso han generado diversas propuestas alternativas para
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Tabla 4.1: Resumen de trabajos dedicados al modelado de la cristalizacién
en la industria azuacarera.

, Calculo.
Autor Metodologia de J.
[49], [69], [79], [80], [85]-[92] MEP MoEq
[70], [93] MEP MoEq?
[40] MP MoEq?
[94] MP MoEq
[15], [95], [96] MEP! MoEq*
[6], [14], [97], [98] MEP!-KBH MoEq*
3rd Stage
[13], [41], [72]-[76], [99] ME Eq°
(771, [78] ME Eq°
Modelado de otras variables Variables
[12], [46], [82], [83], [100], [101] BM SS, G, AM
[81] KBH G
Mod. integracion
(8], [84] MEP
Balances: Calculo J, a partir de:
MEP: Masa, energia y poblacion MoEq: Ecuaciones de momentos
MP: Masa y poblacion Eq: Ecuaciones alternativas
ME: Masa y energia
BM: Basado en Modelo KHB: Modelado hibrido

1; El balance de poblacién se expresa en coordenadas de volumen y
considera la nucleacién, crecimiento y aglomeracion de cristales.

2 J.. se calcula a partir del nimero y densidad de los cristales (N, p.)
y del tercer momento de la distribucién ps .

3: J.. se calcula a partir de N, p., p3 y del radio los cristales 7.

*: Tomando la nota !, J. se calcula a partir de p,

y los primeros momentos de la distruibucion.

5: J.. se calcula a partir del contenido de cristales cc (Ecuacién (4.14)).
6 J. se calcula a partir de N, p., D, y dD/d¢, (Ecuacion (4.15)).

monitorear y controlar el proceso de cristalizacién [99]. En las siguientes
secciones se examinan las principales propuestas y variantes utilizadas
para estos fines.
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4.3.1. Practicas industriales mas comunes

El uso de una u otra alternativa a nivel industrial depende en gran
medida del nivel de automatizacion implementado en cada planta de proce-
samiento de azucar. En las plantas europeas, tipicamente se implementan
los niveles cero al dos de la piramide de automatizacion, que comprenden
la instrumentacién de campo, el control basico y el nivel de supervision,
respectivamente [102]. Sin embargo, en muchas plantas azucareras la-
tinoamericanas, la automatizaciéon sigue siendo un desafio pendiente a
pesar del amplio reconocimiento de su importancia [2]. En los ingenios
con instrumentacién limitada, el control del proceso ain depende en gran
medida de la experiencia de los operadores. Incluso hoy en dia, muchos
sistemas de control replican los métodos heuristicos utilizados por los
operadores [10].

En el Capitulo 3, se estudiaron las variables més importantes del
proceso. Como se discutio, la dificultad para obtener mediciones en linea
ha llevado al uso de otras variables e instrumentos alternativos, con
resultados diversos.

Una alternativa comiinmente empleada para el monitoreo y control del
proceso implica el uso de sensores de microondas, sondas de conductividad
o refractometros, junto con tablas y graficos de solubilidad que, a menudo,
estan desactualizados. Sin embargo, este enfoque suele ser mas un proceso
de prueba y error que un control en tiempo real del proceso [12].

Por ejemplo, el punto de siembra suele determinarse a partir de valores
de pureza obtenidos en el laboratorio, y mediciones de vacio y concen-
tracion del licor madre. El valor de sobresaturacién correspondiente se
obtiene utilizando estas mediciones y consultando, por ejemplo, la Tabla
4.2 [23]. Sin embargo, este método es impracticable para el resto del proce-
S0, ya que, después de la siembra, la pureza del licor madre no permanece
constante y, como se discutié anteriormente, no puede medirse en linea

[12].

Una préactica comtn después de la siembra es implementar la curva
de ebullicion, ilustrada en la Figura 4.1. Esta curva establece una relacion
entre la concentracion deseada (°Bx) y el nivel (%) de la masa en el tacho,
y sirve como un modelo de referencia para la evolucién del proceso. Por lo
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Tabla 4.2: Concentracion para diferentes niveles de sobresaturacion en
soluciones de 80 % de pureza [23].

Vacio Concentracion
(inHg) (°Bx)
26 77,0 88,0 81,0 82,0
25 78,0 81,0 82,0 83,0
24 79,0 82,0 83,0 84,0
1,10 1,20 1,30 1,40
Sobresaturacion

general, se utilizan controladores PID independientes para ajustar tanto
el flujo de vapor de calefacciéon como el flujo de alimentacién al tacho, y
garantizar que la concentracion siga la curva de ebullicién deseada [8],

[88].

el O =)
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Figura 4.1: Curva de ebullicién.

Otra estrategia empleada, especialmente en la cristalizacion C, es
utilizar la conductividad eléctrica de la masa (k) como indicador de la
supersaturacion. La x se utiliza como variable controlada y sigue un perfil
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lineal decreciente mediante un controlador PID. Sin embargo, investiga-
ciones experimentales han sefialado las deficiencias de esta estrategia de
control, incluso si « sigue el punto de ajuste deseado [42], [73].

4.3.2. Estimadores (Soft-sensors)

El monitoreo de los procesos de cristalizacion se ha abordado mediante
el disefio de estimadores, también conocidos como sensores virtuales,
sensores blandos, etc. Los estimadores son modelos inferenciales que
utilizan variables medibles para estimar variables que son dificiles de
medir debido a limitaciones tecnoldgicas, retrasos en la medicion o altos
costos de inversion [103], [104].

Los estimadores constituyen herramientas informaticas que ofrecen
una alternativa econémica a los sensores fisicos para el monitoreo de los
procesos industriales [103], [104]. Un estudio significativo sobre el uso de
sensores virtuales en la industria de procesos fue presentado por Kadlec
y colaboradores [104].

A nivel general, se pueden distinguir dos tipos de estimadores: basados
en modelos (EBM), y basados en datos (EBD). Los primeros se basan en las
ecuaciones que describen los principios quimicos y fisicos subyacentes.
Los EBD se fundamentan en observaciones empiricas del proceso. Exis-
ten muchas combinaciones posibles de estos dos enfoques, cominmente
llamados hibridos (EH)[104].

Los EBM se han aplicado ampliamente en la industria de procesos
[105]-[107], siendo populares como soporte para el control inferencial
[108]. Una herramienta ampliamente utilizada en estos estimadores son
los distintos algoritmos de la familia de los filtros de Kalman [109].

Los EBD y los EH han ganado auge en las ultimas décadas y se han apli-
cado ampliamente en los mas diversos procesos industriales [110]-[113].
En la actualidad, los métodos de modelado de EBD mas utilizados se
pueden dividir en dos categorias, a saber, métodos estadisticos multiva-
riados (MEM) y métodos de aprendizaje automatico (MEA) [114]. Los
MEM incluyen principalmente minimos cuadrados parciales (MCP) [115]
y analisis de componentes principales (ACP) [116]; los MEA incluyen prin-
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cipalmente maquinas de soporte vectorial (MSV) [117] y redes neuronales
artificiales (RNA) [118].

La aplicacion mas comun de los sensores virtuales es la prediccion de
valores que no pueden medirse en linea utilizando mediciones automati-
zadas.

Ademas de predecir variables dificiles de medir, los estimadores tienen
otras aplicaciones y funciones en la industria:

1. Supervisién del proceso y deteccién de fallas de operacion: Los
sistemas basados en estimadores pueden entrenarse para describir
y analizar el estado operativo normal o para reconocer posibles
fallos del proceso. Comtinmente, las técnicas de supervision del
proceso se basan en técnicas estadisticas multivariables como APC
[104].

2. Deteccidény prevencion de fallas en sensores fisicos: Los soft-sensors
pueden extraer caracteristicas dificiles de medir y ayudar en la de-
teccion de situaciones anormales al comparar la sefial medida con
la salida del estimador, identificando un mal funcionamiento [104],
[119].

3. Captura de conocimiento oculto en los datos, lo que contribuye a
mejorar la productividad y eficiencia en entornos industriales [119].

4. Derivacion de mejores condiciones de operaciéon que pueden me-
jorar la calidad del producto: Los soft-sensors pueden capturar las
variaciones en las condiciones de operacion mediante la construc-
cién de un modelo a partir de los datos de operacion y luego analizar
la causa de la calidad inferior, seleccionar variables manipuladas y
optimizar las condiciones de operacién [119].

4.3.2.1. Resumen de las aplicaciones de los estimadores

Nagy y sus colaboradores [120] ofrecen una revision de los avances
en el modelado, monitoreo, y control de la cristalizacion por enfriamiento,
empleada cominmente en la industria farmacéutica. En este &mbito, se ha
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registrado una amplia gama de aplicaciones destinadas principalmente a la
adquisicion de informacion sobre DTC de la fase solida [118], [121]-[124].

Esta tesis se enfoca en la cristalizacién por evaporacion al vacio, un
proceso fundamental en la industria azucarera. Las aplicaciones reportadas
son diversas y se concentran principalmente en la primera etapa del
proceso, haciendo especial hincapié en la obtenciéon de la DTC. Esto
se evidencia en las numerosas publicaciones cientificas de las ultimas
décadas, asi como en las referencias citadas en ellas. Por el contrario,
un menor nimero de investigaciones se enfocan en la tercera etapa del
proceso. En la Tabla 4.3 se presenta un resumen de los trabajos reportados.
A continuacion, se analizan algunas propuestas significativas.

Devogelaere y colaboradores [128] utilizaron una RNA para modelar
la conductividad eléctrica del licor madre (k) como un indicador indirecto
de la sobresaturacion del licor madre. Las entradas a la red fueron la con-
centracion y la pureza del licor madre, el nivel de magma y la temperatura.
Los autores informaron un error del 2,7 % en la estimacion de la «.

Meng y colaboradores [140] propusieron un EBD utilizando el método
de minimos cuadrados parciales con funcién de nucleo (KMCP) para
estimar la sobresaturacion del licor madre. Este sensor virtual utiliz6
cinco variables externas como entradas: la concentracion del licor madre,
la temperatura, el vacio, la presion del vapor de calentamiento y el flujo
de alimentacion, con la sobresaturaciéon como salida. El error relativo
maximo reportado fue de aproximadamente el 2,91 %.

En una investigacion posterior [14], los autores fusionaron el estima-
dor mencionado previamente con un modelo simplificado del proceso,
basado en los balances de masa, energia y poblacion. El objetivo de esta
propuesta fue estimar el contenido de cristales y los pardmetros de la
DTC.

Meng y colaboradores [98] proponen un EBD para estimar la pureza
y la sobresaturacion del licor madre. Este estimador utilizo siete variables
medibles como entradas: el vacio, la temperatura, el nivel del magma, la
presion del vapor, la temperatura del vapor, el flujo de alimentacién y
la concentraciéon del magma. E1 EBD se bas6 en el método de regresién
vectorial de soporte gemelo (RVSG). Los autores informaron un error por-
centual absoluto medio del 1,54 % en la estimacion de la sobresaturacion.
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Tabla 4.3: Resumen de estimadores utilizados.

Autor Enfoque-Técnica ;,:tril::;lj;s
[125] EBM PC

[126] EBM DTC

[9] EBM DTC,SS, P,
[127] EBM DTC,cc, P, SS
[128] EBD-RNA K

[129] EBD-ACP(DLVM)  Byni, Ting, SS
[130], [131] EBD-ALFL DTC

[132] EBD-RNA SS

[133] EBD-ALRNA DTC

[134] EBD-ASTME DTC

[135]-[137] EH-RNA DTC

[14], [98], [138], [139] EH-RVSG,MCP SS, me, B
[140]-[142] EH-RVSGKMCP  DTC,SS, me, B
3ra Etapa

[42], [143] EBD-RNA P, cc

[13], [73], [74], [76] EBM Me, P, cc
[41], [99], [144] EBM SS, Py

EH: Estimador Hibrido
FL: Logica Fuzzy

EBD: Estimador basado datos
EBM: Estimador basado modelo
RNA: Red Neuronal Artificial AI: Anélisis Imagen

ACPDL: ACP dinamico por lotes ACPVM: ACP de ventana movil
ASTME: Anélisis de series temporales en multiples escalas
(K)MCP: (Kernel) Minimos cuadrados parciales

ACP: Anélisis componentes principales

RVSG: Regresion Vectorial de Soporte Gemelo

Grondin y colaboradores [42], [143] proponen monitorear la cristali-
zacion C utilizando el contenido de cristales cc y la pureza del licor madre
Ppi. El cc se estimo a partir de mediciones simultaneas de la concen-
tracion del licor madre y la concentracion del magma. La P,,,; se estimo
utilizando una RNA que utilizé6 como entradas la temperatura, la concen-
tracion del licor madre, el vacio y el flujo de alimentacion. Los pesos de
la RNA se ajustaron utilizando un algoritmo Recursivo de Prediccion del
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Error (RPE) [145].

Damour y sus colaboradores [73] disefiaron un EBM para mejorar el
monitoreo de la cristalizacion de tipo C. El estimador se bas6 en un modelo
dedicado a la ltima etapa de la cristalizacion, evitando la resolucion del
balance de poblacion. Las variables estimadas fueron la masa de cristales,
me, la pureza del licor madre P,,; y la solubilidad de la solucién. El
estimador fue validado utilizando datos reales de procesos. El error relativo
en la estimacion de la m, fue inferior al 4 %.

Rozsa [9] revisé las practicas comunes para monitorear y controlar la
cristalizacion en tachos de vacio, destacando las dificultades para obtener
mediciones en linea de la sobresaturacion. Esto se debe a la ausencia
de un instrumento Gnico capaz de proporcionar datos en linea sobre la
sobresaturacion. En su articulo, se presentan propuestas para el monitoreo
y control del proceso, basadas en el uso de un refractometro de proceso y el
dispositivo SeedMaster, el inico estimador industrial de sobresaturacion.

4.3.2.2. Analisis de error en el diseiio de estimadores

Los instrumentos industriales proporcionan informacién sobre su
precision. Por ejemplo, la norma IEC 60751:2008 [146] establece que
la precision o tolerancia de un termoémetro de resistencia RTD-PT100,
utilizado para la medicién de temperatura, se define como Tol(°C) =
+(0,3+0,005T"). Al utilizar este instrumento para medir una temperatura
T, obtenemos una medicion 7, dada por 7,,(°C) = T, +(0,3+0,005T;.).

Es razonable esperar que cualquier estimador o sensor virtual propues-
to proporcione informacién similar para evaluar su aplicacién potencial
en entornos industriales reales. Sin embargo, pocos estudios reportan los
errores de los estimadores disefiados en forma 1til, similar a un sensor
industrial, véase, por ejemplo [99].

En la mayoria de las investigaciones propuestas en la industria azu-
carera, se informan errores relativos, porcentajes o el Error Cuadratico
Medio (ECM) en un conjunto de datos especificos. Estas métricas sirven
como indicadores de rendimiento para los estimadores y son ttiles para
evaluar el rendimiento del estimador con los datos utilizados. Sin em-
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bargo, no establecen limites de error tedricos o generales para todos los
conjuntos de datos posibles en un contexto mas amplio, o por lo menos,
para los conjuntos de datos de operacion del proceso.

Los limites de error se refieren a los limites o intervalos dentro de
los cuales se espera que caiga el error de estimacion en un contexto mas
amplio o tedrico. Estos limites a menudo se derivan de la teoria estadistica
y proporcionan una idea de la precisién esperada de las estimaciones en
general, en lugar de en un conjunto de datos particular.

En lo que respecta a las variables involucradas en la cristalizacion, en
el caso de los estimadores de sobresaturacion, esta informacion se vuelve
extremadamente importante. Por ejemplo, si consideramos que la sobre-
saturacion debe operar en la zona intermedia, entre aproximadamente
1,10 y 1,35 unidades, esto corresponde a un rango de operaciéon de 0,25
unidades. Por lo tanto, un error de 40,125 unidades en la estimacién de la
sobresaturacion practicamente cubriria todo el rango de operacién, véase
la Figura 4.2. Esta situacion es especialmente critica cuando el sistema de
control debe mantener la sobresaturacion cerca pero por debajo del limite
superior [147].

Por lo tanto, determinar los limites de error se convierte en un aspecto
fundamental en el disefio de cualquier estimador, especialmente en el caso
de la sobresaturacion. En el contexto industrial, el uso de un sensor que
no proporcione informacién minima sobre sus limites de error o precisién
seria poco confiable.

4.3.3. Resumen de estrategias de control propuestas

La mayoria de las estrategias de control propuestas en la literatura
se basan en enfoques de Control Predictivo basado en Modelo No Lineal
(CPBMN), en gran parte debido al éxito de esta técnica en la industria
de procesos. Estas estrategias tienen como objetivo principal controlar
variables clave en el proceso, incluyendo el tamafio promedio de los
cristales, la sobresaturacion, la pureza, la concentracion, la masa de cristal
y el contenido de cristales [13], [41], [72], [95], [127], [148]-[151]. También
se han desarrollado enfoques innovadores que combinan técnicas de
CPBMN con modelos hibridos y redes neuronales [152]-[156].
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Figura 4.2: Errores en los estimadores de sobresaturacion: al considerar
un rango operativo de 0,25 unidades, un error de +0,1225 abarca toda la
zona de operacion; en contraste, un error de £0,035 es considerablemente
mas pequerio que la zona de operacion.

Por otro lado, algunas propuestas se centran en el control jerarquico
y la optimizacién del proceso, considerando la operacion conjunta de las
secciones de evaporacion y cristalizaciéon. Estos enfoques tienen como
objetivo mejorar la eficiencia econémica y operativa de las plantas de
azucar al maximizar la produccioén y reducir el consumo de energia [91],
[92], [157]-[159].

4.4. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se examinaron las principales propuestas relacionadas
con el modelado, monitoreo y control de la cristalizacion en la industria
azucarera. A continuacién se resumen los hallazgos mas destacados.

El modelado del proceso de cristalizacién en la industria azucarera
esta bien establecido y generalmente se basa en los balances de masa,
energia y poblacion de cristales. La solucion de estos balances conduce
a un conjunto de nueve ecuaciones diferenciales ordinarias. Especifica-
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mente, el balance poblacional no tiene una solucion analitica sencilla, por
lo que se suele recurrir al método de los momentos para abordar esta
complejidad. La solucién del balance poblacional permite determinar la
tasa de cristalizacion J. y los parametros de la DTC. Este enfoque se aplica
principalmente en la primera etapa del proceso, que opera con soluciones
de mayor pureza.

Sin embargo, la tercera etapa del proceso opera con soluciones de
baja pureza, lo que dificulta el uso de las ecuaciones de momento para
calcular J.. Para abordar esta problemaética, se han propuesto modelos
simplificados basados en los balances de masa y energia, evitando la
solucion del balance poblacional y utilizando ecuaciones alternativas para
determinar .J,.

En cuanto a la supervision y control del proceso en entornos indus-
triales, se suele recurrir al uso de variables alternativas que proporcionan
cierta informacion sobre la sobresaturacién y otras variables clave re-
lacionadas con el licor madre. Sin embargo, estas alternativas resultan
poco eficaces, lo que ha dado lugar a diversas propuestas de estimadores
enfocados en obtener informacién en linea de las principales variables
del proceso. La mayoria de estas propuestas se enfocan en la primera
etapa del proceso, con pocas aplicaciones dirigidas a la tercera etapa. Una
deficiencia notable en la literatura es el calculo inadecuado de las cotas de
error de los estimadores propuestos, especialmente en lo que respecta a la
sobresaturacion, que debe mantenerse dentro de una zona de operacion
especifica. Un estimador con un error que abarque gran parte de la zona
de operacién no podria utilizarse en un proceso real.

Respecto a las estrategias de control, la mayoria de las propuestas
se basan en el CPBMN, una herramienta ampliamente utilizada en la
industria de procesos quimicos, y que en el contexto de la cristalizacion
aparece como una opcioén con gran potencial para mejorar la eficiencia y
rendimiento del proceso.
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Capitulo

MODELOS MATEMATICOS DE CRISTALIZACION C Y SO-
BRESATURACION

5.1. Introduccion

En la industria, realizar ensayos continuos en un proceso real presenta
desafios significativos. Por lo tanto, contar con una representacién o
modelo que permita inferir el comportamiento del proceso en diversas
situaciones se convierte en una herramienta invaluable. Los modelos
matematicos son la representacién mas utilizada en ingenieria para llevar
a cabo el analisis tedrico de procesos industriales. Diversas herramientas
y software, como MATLAB®, Python, entre otros, estan disponibles para
la solucién y analisis de estos modelos.

Los modelos matematicos se clasifican en tres categorias fundamenta-
les seguin el origen de su estructura matematica: i) Modelos de caja blanca,
fundamentados en principios fisicos; ii) Modelos de caja negra, en su ma-
yoria empiricos; y iii) Modelos de caja gris, que combinan elementos de
los anteriores. Dentro de esta tltima categoria, se encuentran dos subcate-
gorias segun el origen de su estructura: iii-a) Modelos semifisicos basados
en primeros principios y iii-b) Modelos semifisicos de base empirica.

Los modelos matematicos empleados para describir el proceso de cris-
talizacion en la industria azucarera se ubican en la categoria de modelos
semifisicos basados en primeros principios. Estos modelos se construyen
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principalmente a partir de balances de masa, energia y poblacion de cris-
tales. Ademas, incorporan relaciones de equilibrio de fase, expresiones
cinéticas, correlaciones para caracterizar las propiedades fisicas de las
sustancias relevantes, asi como relaciones para representar los fenémenos
de transferencia de calor y masa.

En el Capitulo 4, se exploro el estado del arte en el modelado de
los procesos de cristalizacion en la industria azucarera. Se observo que,
aunque se ha abordado ampliamente el modelado de la primera etapa
de la cristalizacion, existen pocas investigaciones centradas en la tercera
etapa del proceso.

En este Capitulo, se desarrolla un modelo matematico enfocado en
la tercera etapa (Seccion 2.3.2, Figura 2.10) del proceso de cristalizacion.
Este modelo toma su estructura basica de una propuesta previa en la
literatura, que se basa en los balances de masa y energia. Este enfoque
evita la solucion del balance poblacional, que podria tornarse compleja en
la tercera etapa del proceso debido a la alta presencia de impurezas. En
consecuencia, se utiliza una ecuacioén alternativa para describir la tasa de
cristalizacion J,. en lugar de utilizar las ecuaciones de momento derivadas
de la solucion del balance poblacional. La estructura extendida del modelo
se completa con las relaciones de equilibrio de fases, expresiones cinéticas
y correlaciones necesarias para describir completamente el proceso

Ademaés, se introduce un modelo matematico destinado a describir
la evolucion de la sobresaturacion del licor madre en el proceso. Ambos
modelos se formulan en el formato de espacio de estados en tiempo
discreto. Los parametros de ambos modelos se ajustan mediante datos
reales recopilados en la planta industrial objeto de estudio en este trabajo.

Los modelos desarrollados en este capitulo se utilizaran en los ca-
pitulos subsiguientes para el disefio de estimadores y el desarrollo de
estrategias de control.
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5.2. Caso de estudio: tacho cristalizador N° 2
de la Empresa Azucarera Urbano Noris

Esta tesis tom6 como caso de estudio el tacho cristalizador N° 2 de
la Empresa Azucarera Urbano Noris, ubicada en Holguin, Cuba. En este
ingenio se produce azicar crudo a partir de la cafla de azicar, abarcando
todo el proceso productivo descrito en el Capitulo 2. El proceso de cristali-
zacion sigue un esquema de tres masas cocidas sin recirculacion de jarabe,
como se ilustra en la Figura 2.9. Este esquema de cocimiento consta de
dos partes principales: (i) la formacién y crecimiento de los cristales de
sacarosa a través de la cristalizacion, que es el objeto de estudio de esta
tesis doctoral; y (ii) la fabricacién de las masas comerciales utilizando los
cristales obtenidos en la etapa de cristalizacion

El tacho Ne 2 fue automatizado en el afio 2016 como parte del proceso
de modernizacion llevado a cabo a nivel nacional en el sector azucarero. El
autor de esta tesis se desempefi6é como ingeniero principal en el proyecto
de automatizacién de este equipo tecnoldgico. La Figura 5.1 ilustra el
diagrama de instrumentacién y tuberias (P&ID) utilizado, mientras que la
Tabla 5.1 proporciona una descripcioén detallada de los elementos presentes
en el P&ID.

Los instrumentos utilizados y las variables medidas se detallan en la
Tabla 5.2. El sistema de automatizacién implementado se bas6 en un PLC
Mitsubishi FX3U-32MR/ES programado utilizando el software MELSOFT
GxWork2®. El PLC recopila las mediciones de los instrumentos y acciona
las valvulas de regulacién a través de bucles de corriente de 4 — 20mA.
Ademas, se conecta al sistema de control y adquisiciéon de datos (SCADA)
EROS® mediante el protocolo de comunicacion industrial MODBUS-RTU.

El sistema de automatizacion posibilit6 la recopilaciéon de datos his-
toricos de siete lotes industriales procesados en la zafra azucarera de
2017-2018. Los datos corresponden a la tercera etapa, en la que se pro-
duce la masa cocida C. Fueron obtenidos a través del SCADA EROS®
con una frecuencia de muestreo de 10 segundos. Los conjuntos de datos
recopilados se presentan graficamente en el Apéndice A. Las condiciones
de operacion tipicas del proceso se resumen en la Tabla 5.3.
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Figura 5.1: Diagrama P&ID empleado en la automatizacion del tacho N° 2.
Se detallan las variables medidas y los lazos de control empleados.

5.3. Modelo del proceso de cristalizacion C
(tercera etapa).

Los procesos de cristalizacion suelen describirse mediante balances
de masa, energia y poblacion de cristales, lo que generalmente conduce
a un modelo dindmico basado en nueve ecuaciones diferenciales (ver
ecuaciones 4.1-4.5, 4.8-4.10 [6]). Este enfoque se emplea comtinmente
para modelar la primera etapa del proceso, donde se utilizan soluciones de
sacarosa (licores) de alta pureza. La complejidad de estos modelos surge
de la necesidad de describir la Distribucion del Tamafio de Cristales (DTC)
en términos de forma y tamarfio, como parametro de calidad del proceso,
durante la primera etapa de la cristalizacion [72].

En contraste, en la tercera etapa de la cristalizacion se utilizan licores
de baja pureza. La alta presencia de impurezas complica la identificacion
de los parametros convencionales del balance poblacional y, por ende, la
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Tabla 5.1: Descripcion de los elementos presentes en el diagrama P&ID

Tag Descripcion

PC2, PC3 Controladores de presiéon

PT2, PT3 Transmisores de presion
PV2,PV3 Valvulas de control de presién
OT1A, OT1B Transmisores de brix

TT1A, TT1B Transmisores de temperatura
LT1 Transmisor de nivel

FT1 Transmisor de flujo

NV1A-NVI1E Valvulas control nivel-brix

NC Controlador de nivel-brix

Fys Flujo de vapor de calentamiento
Fy Flujo de alimentacién

Fy Flujo de agua de alimentacion
Fo.ocns Flujo de condensado

Moyap Flujo maésico de vapor de emitido
Fiw Agua de inyeccién al condensador

aplicacion de las ecuaciones de momentos derivadas de la solucién del
balance poblacional. Este desafio dificulta la adaptacion de los modelos
disefiados para la primera etapa a la modelizaciéon de la dltima etapa
del proceso. Ademas, las técnicas de monitoreo y control orientadas a la
Distribucién del Tamario de Cristales (DTC) podrian no ser adecuadas
para la tercera etapa del proceso. Adicionalmente, en la tercera etapa
se utiliza la masa de cristales m., como variable de calidad del proceso,
midiéndose por su incremento adecuado durante el procesamiento del
lote [72], [74].

Dado que esta tesis se centra en la etapa final de la cristalizacion,
se desarrolla un modelo simplificado partiendo de la estructura basica
propuesta por Damour y colaboradores [73]. Este enfoque se basa tnica-
mente en los balances de masa y energia, evitando la solucién del balance
poblacional clasico, lo que reduce el modelo de nueve a cinco ecuaciones
diferenciales ordinarias. La estructura extendida del modelo se completa
con expresiones cinéticas, relaciones de equilibrio de fases y correlaciones
necesarias para determinar las propiedades fisicas de las sustancias, asi
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Tabla 5.2: Descripcion de las variables medidas y de los instrumentos de

medicién utilizados en el proceso.
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Tabla 5.3: Condiciones de operacion tipicas del proceso.

Parametro Descripcion Valor
Pvac Presion de Vacio 0,12-0,15 bar
B }% Brix del licor de alimentacion 72-76°Bx
Pf% Pureza del licor de alimentacién  70-75 %
Ty Temp. del licor de alimentacion ~ 60-65°C
BZ’g Brix de la masa 92-95°Bx
P,Zf’ Pureza de la masa 60-65 %
PZ‘; Pureza del licor madre <65%
Ting Temperatura de la masa 60-70°C
Npg Volumen del magma 14-28 m3
Tew Temperatura agua condensada 60-65°C
w Potencia agitador 15 kW

como las relaciones pertinentes para describir los fenémenos de transfe-
rencia de calor y masa en el proceso. El vector de mediciones utilizado se
define a partir de las variables que pueden medirse en linea en este caso
de estudio. El modelo se formula en el dominio de espacio de estados de

tiempo discreto para su utilizacion en esta tesis.

5.3.1. Simplificaciones y suposiciones de modelado

El modelado del proceso implica las siguientes simplificaciones y

suposiciones:

= El tacho opera como un reactor de tanque agitado continuo (CSTR),
lo que supone una mezcla perfecta y una solucién homogénea.

» Temperatura uniforme.

= Se desprecian los retrasos termodindmicos debido a la capacidad
térmica unitaria.

= Todo el vapor suministrado se condensa.

= Se asume que la composicién y concentracion del jarabe de alimen-
tacion son constantes y sin presencia de cristales.

81



CariTULO 5

= No existe entrada ni salida del magma durante el procesamiento
del lote.

= Se asume que la tasa de crecimiento de los cristales es independiente
de su tamario, de acuerdo con la Ley de McCabe [30].

5.3.2. Balances de masa y energia

Los balances de masa y energia se realizan sobre el volumen del
magma. La obtencion de dichos balances se basa en la aplicacién de los
principios fundamentales de conservacion de la masa y la energia. Esto
conduce a un conjunto de cinco ecuaciones diferenciales [13], [73]:

Balance de agua:

B%
dmd“;(t) = prFy(t) <1 - 1&)) + pu Fu (t) = 1ipap(t) (5.1)

En el caso de la tercera etapa de la cristalizaciéon no se agrega agua al
proceso, por lo tanto, F,(t) = 0.

Balance de impurezas:

dmi (1) B (P
=p/Fr(t)——1—- = 5.2
a -~ Prfrogg 100 (5.2)
Balance de cristales:
dm.(t)
= J.(t 53
el ) 63

Balance de sacarosa:
B{* P dm.(t)

dm(t)
— P L _
at P11 700 T dt

(5.4)

Balance de Energia:

dTmy(t) _ W+ Qns + pfFf(t) (hf - hml) - mvap(t)Lvap + JC(t)Lc
d (M () + mi(t) + me(t) + ms(£)] Opmg

(5.5)
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donde:

m,, masa de agua (kg)

m; masa de impurezas (kg)

m. masa de cristales (kg)

ms masa de sacarosa (kg)

Tyng temperatura del magma (°C)

ps densidad del flujo volumétrico de alimentacién (kg/m?)
F;  flujo volumétrico de alimentacion (m?/s)

B f% brix del flujo de alimentacién (°bx)

cc  contenido de cristales

Pf% pureza del flujo volumétrico de alimentacion (%)
Myap flujo masico de vapor emitido (kg/s)

J.  velocidad de cristalizacion (kg/s)

W potencia del motor eléctrico de agitacion (kW)
Qps calor aportado por el vapor de calentamiento (.J/s)
h  entalpia especifica (J/kg)

L calor latente especifico (J/kg)

COpmyg capacidad calorifica especifica (J/(kg°C)

Subindices:

w agua

1 impurezas

c cristales

s  sacarosa

[ alimentacion

cw agua condensada
mg magma o masa
ml licor madre

Las principales no linealidades del proceso se reflejan en la ecua-
cién 5.3, que describe la tasa de cristalizaciéon J.. Esta tasa se calcula
comunmente, en modelos destinados a la primera etapa, mediante las
ecuaciones de momento derivadas de la solucioén del balance poblacional
(ver Ecuaciones (4.8)-(4.11)) [71], [160].

En este enfoque, J. se calcula utilizando la ecuacién [13], [73]:

Je(t) = cc(t) (prFy(t) — mMpap(t)) + ac (5.6)
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donde a, es un parametro ajustado segun la cinética de crecimiento de
los cristales, y cc representa el contenido de cristales:

me(t)
My (t) + m;(t) + me(t) + ms(t)

ce(t) = (5.7)

El flujo de vapor de calefaccion F}, s y el flujo volumétrico de vapor
emitido [, se determinan mediante mediciones indirectas del flujo de
agua condensada Fi, . ps. En este sentido, dos relaciones de equilibrio
termodindmico completan la descripcion de transferencia de calor y masa
del proceso [6], [13], [73]:

= Primero, se considera que el retraso de transporte entre el suminis-
tro de vapor de calentamiento (F},5) y la salida de agua condensada
(Few«hs) es despreciable en comparacion con la cinética del proce-
so:

Fhs (t) = OéchuM—hs (t) (58)

= En segundo lugar, el flujo volumétrico de vapor emitido F;, es
proporcional a la tasa de flujo de agua condensada Fpy ps:

E)ap(t) = auach1u<—hs (t) (5-9)

donde el flujo méasico de vapor emitido 72,4, ¥ €l calor aportado por el
vapor de calefaccion Qs estan dados por:

mvap(t) :pchuap(t) = pcwavachw<—h,s (t)

:pcwavapaq_ths (t) (510)
th :pchcw<—hs (t)Lcw
=peway  Fs(t) Lew (5.11)

5.3.3. Correlaciones para propiedades fisicas y termo-
dinamicas

A continuacion se describen las correlaciones utilizadas para determi-
nar las propiedades fisicas y las relaciones termodinamicas necesarias.
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Fraccion maésica de sélidos [89]:

m; + msg
Bml =
May + m; + ms
Bmg: m; +Me + Mg

Porcentaje de sélidos disueltos (°Bx) [89]:
B/, = By x 100

B = By x 100

Fraccion maésica de azicar [89]:

ms
Pml =

Me + Mg
ng =

Pureza (%) [89]:
P’ = P, x 100
P = Py x 100

mg
Densidad (kg/m?) [6]:

% %
B (200+Bf )

= | 1000
Pr + 54

%

(-
~1000 | 1—e

B”% (200 + B
’"g( + ’”9)) (1—0,036

o= (1000
pg( * 54

1000 <1 (= Pmg) (1,164x 1074B%, +6,927x 10 °B

pew = 1016,7 — 0,57T,,

85

Moy + My + Me + M

m; + Me + Mg

(1 — 0,036 ————-

P 2
i ) (1,164x107*B 46,927x 10 B }*")

(5.12)

(5.13)

(5.14)
(5.15)

(5.16)

(5.17)

(5.18)
(5.19)

(5.20)

(5.21)

(5.22)
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Capacidad calérica especifica (J/(kg°C) [15]:

Cpumg = 4187 — 29,3098, (5.23)
Cpe = 1163,2 — 3,488T ), (5.24)

Cpmi = 4186,8 —29,7B” + 4,61B/ P, + 0,075B. % Tmg (5.25)

ml
%

P
_ o %
Cpy = 41868 20,7BJ + 4618/ L1 + 00787y (526)

ml ml

Entalpia especifica (J/kg) [73]:

hy = CpsTy (5.27)
Bt = CPriTimg (5.28)

he = CpcTing (5.29)
ha = 23233 + 4106,7T,, (5.30)

hap = 2499980 — 24186p,ac + (1891,1 4 106,1pyec)Toap  (5.31)

Calor Latente Especifico (J/kg) [6], [73]:

Le=hpi — he (5.32)
Lvap = hvap — Py (533)
Lew = 2323,3 + 4106,7T,, + 0,672 (5.34)

5.3.4. Formulacion del modelo de espacio de estados
en tiempo discreto

Como se mencioné previamente, los datos del proceso se adquirieron
a través del sistema de automatizacion existente y se muestrearon digital-
mente. Por lo tanto, resulta mas apropiado formular los modelos en un
dominio de tiempo discreto. El modelo de cristalizacion C descrito ante-
riormente se formula a continuacién en espacio de estados incorporando
ruido aditivo o perturbaciones. Este modelo adopta la forma general de
un sistema estocastico no lineal en tiempo discreto:

{(k+1) f(z (k) u(k)) +w(k), x(0)=uxo
(z

y(k) = hy (z (K)) + v (k) (539)
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donde el vector de transicion de estados f(z(k), u(k)) se obtiene discre-
tizando el modelo continuo (sin ruido) (Ec. 5.1-5.5) mediante el método
de Euler hacia adelante:

I?’(k) [p.ful (k) - pcwavapa(;lUQ(k)] ta )t
1 (k) + z2(k) + xz3(k) + z4(k) c | lsam

(E4(/€) n <E1 B $3(k) [pful(k) - pcwavapOQ;lUQ(k/’)] o ) /

z1(k) + z2(k) + 23(k) + 4 (k)

Es+ Es+ Ey ;
[21(k) + z2(k) + z3(k) + z4(k)] Cp,,, ) "

(5.36)
con

Bt P
By =p;—L 1
1= 0790 00 )
=W+ pp(hy — hpi)ua (k)
. Lexs (k) [pful(k) - Pcwavapa;1u2(k)]
3 z1(k) + z2(k) + z3(k) + 24 (k)

Ey= pcwaq_l(Lcw - Lvapavap)u2(k)

El vector de estados = € RT(*1 y el vector de entradas u € RT(2x1)
estan dados por:

+ Lo,

= [21() xs<k),x4<k>,x5<k>]T

[mw k), me(k), ms(k), Tg (k)] 4 (5.37)
[ul (k), ]T

= [Fy(k), Fis(k)]" (5.38)
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y € R™*! es el vector de salida. El ruido del proceso w € R5*! y el ruido
de las mediciones v € R™*!, son procesos de ruido blanco estacionario
no correlacionados con una covarianza dada por:

I N

donde E es el operador de esperanza, n es la dimension del vector de salida
y ¢ es la funcién delta de Kronecker. Las matrices de covarianza del ruido
del sistema (@), y de la medicion R, son parametros de ajuste del modelo
obtenidos mediante prueba y error. Se seleccion6 un tiempo de muestreo
de tam = 10 segundos en funcion de una estimaciéon aproximada del
espectro de sefiales del sistema continuo y el Teorema de Shannon-Nyquist.
Este tiempo coincide con el propuesto por Georgieva y colaboradores [6]
para procesos de cristalizacion.

El vector de mediciones h, (z(k)) puede definirse de diversas maneras,
segun los objetivos y propoésitos del modelo, utilizando una combinacion
de las variables que pueden medirse en linea. A lo largo de esta tesis se
utilizan diferentes vectores de medicioén. En la Seccion 5.5 se define un
vector de mediciones con el objetivo de ajustar los parametros tanto del
modelo de cristalizacién C, detallado en esta seccién, como del modelo de
sobresaturacion que se describe en la seccion siguiente.

5.4. Modelo matematico de sobresaturacion

5.4.1. Expresion matematica de la sobresaturacion

En la industria azucarera, se prefiere representar la sobresaturacion
utilizando la expresion [18], [25]:

Ms

L B | I (5.40)

4s/w,sat qs/w,sat,pCsol

donde q, ., representa la razon entre la masa de sacarosa y la masa de agua
contenida en la solucién sobresaturada, mientras que ¢ /., sq; representa
la razén entre la masa de sacarosa y la masa de agua contenida en una
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solucioén saturada con la misma pureza y a la misma temperatura que la
solucién sobresaturada.

La expresion g; Jw,sat,p TEPrEsenta la concentracién méasica de sacarosa
que define la solubilidad en una solucion pura de sacarosa, y depende de
la temperatura [36]:

Bsa
qs/w,sat,p = 100 é (5.41)
- sat
Bgat = 64,447 4 0,08222T,,,, 4+ 1,6169 x 107°T72,  (5.42)

— 1,558 x 107°T}3 , — 4,63 x 107°T},,,

Sin embargo, las soluciones industriales no son una mezcla pura de
sacarosa y agua, sino que contienen inevitablemente una variedad de sus-
tancias organicas e inorganicas disueltas que se agrupan colectivamente
bajo el término de impurezas o no aztcares. Estas impurezas se extraen
en el proceso de molienda de la cafia junto con la sacarosa y, lamenta-
blemente, no pueden eliminarse en las etapas posteriores del proceso. El
contenido de impurezas tiene un impacto negativo en la velocidad de
cristalizacion [25].

El ¢5; es un factor que describe la influencia de las impurezas en
la solubilidad de la sacarosa. Varios investigadores han estudiado este
coeficiente y han propuesto diferentes correlaciones para calcularlo [36].
En esta tesis utilizaremos la conocida correlacién empirica [61]:

my;

Fb+(1—b)e “mu

Csol = Q (5.43)

w

donde a, b y ¢ son parametros de calidad del licor madre que dependen
de la cantidad y composicién de las impurezas locales.

Reemplazando las ecuaciones (5.41)-(5.43) en la ecuacién (5.40) se
obtiene una expresion que permite calcular la sobresaturacion:

ms
S = e r (5.44)
Bsat m; -¢
L 1— m
100 — Bsat amw + b * ( b> ¢
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Notese que la expresion (5.44) relaciona directamente la sobresaturacion
con los estados del modelo de cristalizacién C propuesto (Ec. 5.37).

5.4.2. Modelo de sobresaturacion en tiempo discreto

En cada instante de tiempo k, la sobresaturaciéon depende de los es-
tados no medibles x1 (k) = my,(k), x2(k) = m;(k), z4(k) = ms(k), del
estado medible z5(k) = T,4(k) y de los parametros a,b, y c. Por lo
tanto, la evolucion temporal de la sobresaturacion (sin ruido) responde a
la dindmica del modelo de espacio de estados en tiempo discreto:

(5.45)

z(k+1) = f(z(k),u(k)), z(0)=zo
SS(k) = SS(x(k))

donde f(z(k),u(k)) es el vector de transicion de estados dado por la
ecuacion (5.36) y la ecuacion de salida SS(k) = SS(z(k)) estd dada por:

.2?4(]{})
S5 (o(0) = o G
Bsat (3?5(1{?)) ax2(k) _ e_cxl(k)
100 — Boyy (25 (R) | “on(r) T2 H (0
(5.26)

Biat (25(k)) = 64,447 + 0,08222x5(k) + 1,6169 x 10222 (k)
— 1,558 x 107623(k) — 4,63 x 107323 (k) (5.47)

Las ecuaciones (5.46) y (5.47) muestran que la sobresaturacion dependen
fuertemente de la temperatura.
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5.5. Estimacion de los parametros del mode-
lo de cristalizacion C y del modelo de
sobresaturacion

Los modelos de cristalizacion C y de sobresaturacién descritos ante-
riormente sirven como base para el desarrollo de los capitulos siguientes.
Ambos modelos son generales y requieren ajustar sus parametros para
aplicarlos a una planta particular.

5.5.1. Parametros a estimar

Se deben ajustar un total de seis parametros: los parametros ov,qp, 0q
y . del vector de transicion de estado f (Ecuacion (5.36)) del modelo
del proceso (Ecuacion (5.35)), y los parametros a, b y ¢ de la ecuacion de
salida (Ecuacion (5.46)) del modelo de sobresaturacion.

El parametro oy, derivado de la Ecuacion 5.8, representa el factor de
proporcionalidad entre el flujo de vapor de calefaccion (Fjs) y el flujo
de agua condensada (F,« ps) resultante de la condensacion del vapor
de calefaccion F}s. Dado que el retraso de transporte entre el suministro
de vapor y la salida de agua condensada es despreciable en comparacion
con la cinética del proceso, se espera que este parametro tenga un valor
aproximado a la unidad.

El pardmetro cyqyp, derivado de la Ecuacion 5.9, representa el factor
de proporcionalidad entre el flujo volumétrico de vapor emitido (Fyqp) ¥
el flujo de agua condensada (Fry« ps). Tedricamente, se utiliza 1 kg de
vapor para evaporar 1 kg de agua, por lo que se espera que este parametro
también tenga un valor aproximado a la unidad.

El parametro «., derivado de la Ecuacion 5.6, se ajusta segtn la di-
namica de crecimiento de los cristales e indica la fraccion de la masa de
sacarosa que se cristaliza.

En relacion con los parametros a, b, y ¢, la mejor opcion seria determi-
nar sus valores en el laboratorio del ingenio para reflejar la calidad de las
soluciones de sacarosa locales. Sin embargo, esta tarea requiere equipo
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de laboratorio adecuado y un analisis minucioso, lo cual no siempre es
factible [46]. En este caso, el laboratorio del ingenio Urbano Noris no
tenia la instrumentacién adecuada para determinar el valor de dichos
parametros.

La literatura ofrece una amplia gama de valores para estos parametros,
lo que dificulta realizar un clculo preciso de la solubilidad en soluciones de
azucar [36], [64]. En la Tabla 5.4 se presentan algunos valores propuestos
en la literatura, los cuales no resultaron adecuados para lograr un ajuste
satisfactorio de los modelos utilizados en esta tesis. A menudo, muchas
investigaciones asumen valores reportados en investigaciones previas.
Sin embargo, ese enfoque resulta incorrecto, ya que los valores de dichos
parametros pueden variar considerablemente entre diferentes ingenios
azucareros. Ademas, el comportamiento difiere significativamente entre
soluciones derivadas de cafia de azticar o remolacha azucarera. Por lo
tanto, se decidi6 realizar la estimacion de los seis parametros.

Tabla 5.4: Valores de los parametros a, b, ¢ reportados por diferentes auto-
res.

Autor a b c
Grut [60],Van der Poel [66] 0,178 0,82 -2,1
Wagneowski [161] 0,2 0,75 —0,69
Vavrinecz [61] 0,292 0,691 1,8
Georgieva [6] 0,1 0,4 —0,24
Rozsa [64] -0,06265 0,982 —2,1

5.5.2. Procedimiento de estimacion de los parametros
de los modelos

Los parametros de ambos modelos se estiman de manera conjunta.
En la Figura 5.2 se presenta un esquema del procedimiento utilizado
para la estimacion. Se aplican las entradas reales al modelo, y en estas
condiciones se obtienen las salidas del modelo a través de la simulacién.
A continuacién, se comparan las salidas del modelo con los datos reales
correspondientes. Utilizando un método de optimizacién numérica, se
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ajustan los parametros empiricos del modelo para minimizar el error entre
las salidas del modelo y los datos reales. Este proceso se repite para todos
los datos disponibles.

Datos Reales Estimacién
Salidas _ (Ve (1T
. o) J=3"e(k)e(k)
y(k) = | Baa(k). By (k). )”y 4’O_> 0 = arg 1;1111 J ‘l
Ty (). ssw}
Sk, 0) . Pardametros .
0 = [vwap, gs ey @, b, (:]1
Entradas “(M Modelo de Cristalizacion me

u(k) = [Fr(k). Fus(k)]" ’ y Sobresaturacion

Figura 5.2: Esquema del procedimiento utilizado para la estimacion de los
parametros del modelo de sobresaturacion y del modelo de cristalizacion

C.

La estimacion de parametros trata con un problema tipico de regresion
no lineal. Considérese un conjunto de M observaciones secuenciales de
entrada y salida ZM = {u(k),y(k),k =1,..., M}, y el modelo dindmi-
co no lineal en tiempo discreto:

{xsim (k+1,0) = f (z°™(k,0),u(k),0), 2(0) =z,

. , 5.48
y*""(k,0) = hy, (2°(k,0),0) (548)

donde u es el vector de entradas dado por la ecuacién (5.38), 5™ es el
vector de estados simulado. Las funciones no lineales f y h,, dependen del
vector de parametros 6. La funcion f estd dada por la ecuacion (5.36). El
vector de datos observados y(k) € R*(>*1) y el vector de datos simulados
ysim(k,0) € RYGXD) parak =1,..., M, se definen como:

(k) = hy (e(k)) = [BI(8), By (), Ny (k). T (), S5()]
(5.49)

y*'" (k, 0) = hy (5 (K, ), 0)

— [BSir (k,0), BEm (k, 0), N&m (k, 0), T3 (k, 6), S5 (k, 6)] "
(5.50)

93



CariTULO 5

donde BrZOl es el brix del licor madre, B,Z{’g es el brix del magma, Ny,
es el nivel de la magma, T),, es la temperatura del magma, y SS es
la sobresaturacion del licor madre. El indice sim se refiere a los datos
simulados, mientras que las cantidades sin este indice indican los datos

observados.

El vector de pardmetros 6 esta dado por:
5 T
0 = [awap, 0rg; e, a,b, ] € RO (5.51)

Se desea encontrar el vector de parametros 6 tal que el modelo se ajuste
mejor a los datos observados. En este estudio, se adoptd el criterio de error
de minimos cuadrados para encontrar el vector 6ptimo de parametros 6:

M

0 =argmin |37 [y(k) =" (0] [y(k) =" (k. 0)] | (5:52)
k=1

El vector de variables aleatorias é, cuyo valor observado o realizacién
depende del conjunto de datos ZM, es 6ptimo en el sentido de minimos
cuadrados.

Sustituyendo las ecuaciones (5.49) y (5.50) en la ecuacién (5.52), el
problema de optimizacion se puede describir mediante la siguiente expre-
sién:

M
6 = arg min Z(BZ{}(IC) — By (k, 9))2
¢ k=1

NE

+ ]zwj (B, (k) — By (& 9))2 + 3 (Nong (k) = Ny (k, 9))2

k=1 k

Il
-

M=

" i(ng(k) T () Y (SS0) - 55, 9))21

(5.53)

B
Il
—
~
Il

1
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La relacién entre los datos simulados y los estados del proceso son:

ms‘zm(k;) +m€1m(k 6)
S () = —— 100
( ) mf;}’”(k,@)—&-mflm(k)—I—m;‘m(k‘,@) x
25" (k) + 23" (k, 0)
- . ‘ 100 5.54
23k, 0) + 257 () + 23 (k,0) 59

, m3m™m (k) +msm(k,0) + m3™(k, 0)
B3 (L 0) = i i . c 4 s / 100
mg ( ’ ) mf,}m(k, 0) + mszm(k.) + mszm(k 9) mzzm(k,e) x

xszm(k) szm(k, 9) +l‘wm(k' 9)

_ x 100
smn(k e) +.’L‘Slm(k’) szm(k 9) +$Z“n(]€ e)
(5.55)
. ezm (k? 0) s1m(k) + msim(k’e) + m%m(kje)
N Sim _ s
mg (k)a) Apszm(k 9)
_ 2§k, 0) + a3 (k) + 25 (k,0) + 25 (k, 0)
Apiig (k. )
(5.56)

Taim(k,0) = x5 (k, 0)
S5°U (k,0) = S5 (* (k,0),0)  (Ec.5,46)

donde A es un coeficiente especifico para cada evaporador que relaciona
el volumen y el nivel, y p,,4 es la densidad del magma (Ecuacién 5.21).

El contenido de cristales (cc) no se incluy? en el vector h,, (varlables
de salida) porque resulta de una combinacion no lineal de B vy Bml,
que ya han sido considerados. La pureza del licor madre (Pm/‘;) tampoco se
consider6 debido a que se disponia de un nimero limitado de muestras por
ejecucion industrial. Esto se debe a que Pg‘i se mide fuera de linea. Ambas

variables, ccy P, se utilizan en la etapa de validacién del modelo.

ml’

La Tabla 5.5 resume las variables de entrada-salida, las constantes
operativas y los parametros a estimar en los modelos. Las cotas maximas
y minimas para estos parametros se establecieron a partir de la dinamica
del proceso, el conocimiento empirico y practico del mismo, asi como de
estudios previos [62], [73].

La Ecuacion (5.53) puede resolverse utilizando diferentes técnicas de
optimizacion [162]. En este caso, se utiliz6 el algoritmo de minimizacion
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Tabla 5.5: Resumen de las variables de entrada-salida, parametros operati-
vos, constantes y parametros a estimar de los modelos.

Salidas (h,(k))
Bsim 86 —92%
Bim 88 -95%
Ny 14— 28md
T3 60— 75°C
Sssm 1,0-1,5

Ec.

(5.54)
(5.55)
(5.56)
(5.46)

Parametros Operativos
Bt 72-76%
P T0-75%
Pf 1100 — 1200 kg/m?
DPvac 0,012 — 0,015 bar

Entradas (u(k))
Fy 0—0,1m3/s
Fy 0 —0,015m3/s

Parametros a estimar (6)
yap 0,1 -6,0
ag  0,1-6,0
Qe 0—4,0kg/s

Constantes
w 15 kW
A 0,27
a (=0,1)—-0
b 0-20
c 0-30

numérica Levenberg-Marquardt. Este es un procedimiento iterativo que
parte de un valor inicial 8y y actualiza el vector de parametros estimados

0 en cada iteracion.

El valor inicial adoptado, segiin valores previos reportados [62], [73]
fue 6y = [1,8177,1,6455,0,9217, —0,06265, 0,982, —2,1]T. Para la es-
timacién de los parametros se utilizaron M = 2600 muestras corres-
pondientes a cuatro lotes Ly — L (ver Apéndice A, Figuras A.4-A.7). El
algoritmo de minimizacion se implementé en MATLAB® utilizando el
Toolbox de optimizacion. Los parametros estimados se muestran en la

Tabla 5.6.

Tabla 5.6: Parametros estimados.

Oyap aq Qe

a b c

1,35 1,066 0,404

—0,0658 0,996 2,0986
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5.6. Validacion de los modelos. Resultados y
discusion.

La validacién de un modelo, segin Hangos y Cameron [163], involucra
una combinacién de actividades, como la comparacion del comportamien-
to del modelo con el proceso real, la comparacién con otros modelos
validados y la confrontacion directa con datos del proceso, etc.

Para validar los modelos propuestos se utilizaron datos de tres lotes
industriales adicionales L.; — L3 (ver Apéndice A, Figuras A.1-A.3)). El
objetivo es contrastar los valores predichos por los modelos con los valores
reales del proceso. Los indicadores de rendimiento utilizados para evaluar
el ajuste de los modelos son los siguientes:

1. Error Cuadratico Medio (ECM):

Emax
1 ~ sim o 2
M= ; (5" (k) — i (k) (5.57)

3. Error Relativo (e ¢):

eo (k) = L™ () = 9:k) | 109 (5.59)

Los modelos de cristalizaciéon C y de sobresaturacion se simularon
en MATLAB® y el Simulink®. Las condiciones iniciales de las variables
de estado se determinan a partir de mediciones fuera de linea del brix, la
pureza y el nivel. Las Figuras 5.3 y 5.4 muestran resultados obtenidos. Los
datos reales de sobresaturacion, contenido de cristales, pureza del licor
madre y masa de cristales se comparan con los valores predichos por los
modelos. La masa de cristales y la pureza se obtuvieron indirectamente
utilizando las mediciones del brix de la masa y el brix del licor madre.
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Ademas, la pureza también se compar6 con datos de laboratorio. Estas
variables son de gran interés en la tercera etapa del proceso, ya que
proporcionan informacién 1til sobre la calidad del proceso [73]. La Tabla
5.7 resume los valores de los indices de desemperio utilizados para evaluar
el ajuste del modelo.

1.3

1.2

1.1
0
45

Sobresaturacion

41

cc(%)

Modelo

0 22 44 66 88

T
Modelo = = =Datos % Datos Lab.‘ 1

W
~

W
[o)}

Pureza(%)
9,1
[\8)

S
3
T

m _(kg)
&

Modelo = = Datos
T

0 22 o 44 66
Tiempo(min)

Figura 5.3: Validacion del modelo con datos del Lote 1. Los datos histori-
cos se contratan con las predicciones del modelo: a) sobresaturacion, b)
contenido de cristales, c) pureza del licor madre, d) masa de cristales.

El contenido de cristales y la pureza del licor madre se predijeron
con un error relativo maximo inferior al 3 % y 4 %, respectivamente. Los
errores cuadrados medios (ECM) obtenidos para la pureza resultaron ser
superiores a los informados por Grondin y colaboradores [143]. Sin em-
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E 13}

)

Sobresaturac

Modelo Datos 4
0 22 44 66 88
64 F ]
@ 62 - 7
T 60 1
38 ‘ Modelo - Datos ‘ 4
0 22 44 66 88
§ 50 Modelo - - -Datos % Datos Lab. "
=
S 40 1
=)
[aW
30 C L L 1
0 4 22 44 66 88
x 10
25 7
o0
< 2 1
EU
L5 ‘ Modelo = = Datos | |

0 22 66 88

.44
Tiempo(min)
Figura 5.4: Validacién del modelo con datos del Lote 2. Los datos histori-

cos se contratan con las predicciones del modelo: a) sobresaturacion, b)
contenido de cristales, c¢) pureza del licor madre, d) masa de cristales.

bargo, siguen siendo suficientes para proporcionar informacion confiable
sobre la calidad de la masa cocida.

En lo que respecta a la masa de cristales, el modelo logré predecir su
evolucion con un error relativo maximo del 3,15 %, un valor mas favorable
que el 4% informado por Damour y colaboradores [73] en un trabajo
centrado en la cristalizacién C.

La sobresaturacion se predijo con un error absoluto méaximo inferior
a 0,027 unidades, lo que corresponde a un error relativo inferior al 3,2 %.
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Tabla 5.7: Resumen de los indicadores de rendimiento utilizados para

evaluar el ajuste del modelo

PI'¢ €% ©se| 98 LG0T TT19 | T6¥8 TLILT 579) 2w
Gv'c  0%'T 8ST| 92°0 SPT'0 T18T0 | L60°0 0€0°0 7600 2
10  ¥I'c ¥8'T | 806°0 800 6920 | &.Li'0 0ST°0 8TT°0 "
0'¢  0z'¢ ¥I'C|910°0 2200 TTI00 | 02000°0 650000 610000 SS
€T 8 QI 4 | €1 1 T €1 21 I'T —
(%) oanye[ay 1011q | "XEJA 0IN[OSqQY JOII] OIPIJAl Od1jeIpEN)) I0II]

Estos valores se consideran aceptables para los procesos de cristalizacion,
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segun Rozsa [147].

5.7. Conclusiones del capitulo

En este capitulo, se desarrollé un modelo matematico simplificado
para describir el proceso de cristalizaciéon C en la industria azucarera. El
modelo se basoé en la estructura basica propuesta por Damour y colabo-
radores [73], que considera unicamente los balances de masa y energia,
evitando asi la complejidad asociada a la solucion del balance poblacional
en la tercera etapa de la cristalizaciéon. En consecuencia, se adopt6 una
ecuacion alternativa para describir la tasa de cristalizacion J.., prescindien-
do de las ecuaciones de momentos derivadas de la solucién del balance
poblacional. Este enfoque redujo el modelo a solo cinco ecuaciones dife-
renciales ordinarias. La estructura extendida del modelo se completé con
las relaciones de equilibrio de fases, expresiones cinéticas y correlaciones
necesarias para determinar las propiedades fisicas de las sustancias, asi
como para describir los fenémenos de transferencia de calor y masa en
el proceso. El vector de mediciones utilizado se definié a partir de las
variables que podian medirse en linea en este caso de estudio. Para su
utilizacion en esta tesis, el modelo se formuld en el dominio de espacio de
estados de tiempo discreto.

Ademés, se propone un modelo de sobresaturacion para describir la
evolucion de dicha variable a lo largo del proceso de cristalizacion. Este
modelo también se formula en términos de espacio de estado en tiempo
discreto y comparte la ecuacién de estado con el modelo de cristalizacién
C.

Para estimar los parametros de ambos modelos se utilizaron los datos
de cuatro lotes industriales recopilados en el ingenio azucarero seleccio-
nado como caso de estudio. Los parametros se estimaron mediante un
algoritmo de optimizacion numérica disefiado para minimizar el error
entre las salidas del modelo y los datos reales. Para validar los modelos se
utilizaron datos de tres lotes adicionales.

Del disefo y validacion de los modelos propuestos, se destacan los
siguientes hallazgos significativos:
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1. Los resultados obtenidos confirman que los modelos propuestos
son efectivos para predecir la dinamica del proceso de cristaliza-
cién C y de la sobresaturacion, bajo las condiciones de operacion
consideradas en el caso de estudio.

2. Los modelos integran todas las ecuaciones que describen las ca-
racteristicas fisicas, quimicas, termodinamicas y empiricas de las
variables principales del proceso.

3. El modelo de cristalizacién C representa tanto las variables que se
miden a lo largo de todo el proceso (volumen, temperatura, brix)
como aquellas que solo se pueden verificar fuera de linea en labo-
ratorio y que determinan la calidad del producto final del proceso
(pureza, masa de cristales).

4. Un aspecto a destacar en relacion con el modelado de la cristali-
zacion fue la variabilidad de informaciéon que se encontr6 en la
literatura sobre los parametros a utilizar. Esto subraya la impor-
tancia de un ajuste adecuado para garantizar la precisién de las
predicciones del modelo.

Los modelos de cristalizacion C y de sobresaturacién desarrollados en
capitulo constituyen la base para el desarrollo de los proximos capitulos.
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Capitulo

ESTIMADOR DE SOBRESATURACION BASADO EN MO-
DELO (ESBM)

6.1. Introduccion

El grado de sobresaturacion del licor madre es una variable clave en
el proceso de cristalizacion de la sacarosa en la industria azucarera. Las
dificultades para obtener mediciones en linea de esta variable, es uno de
los desafios asociados con el monitoreo y el control del proceso. No existe
un método directo, ni un unico instrumento para medir la sobresatura-
cion. Solo puede ser calculada o inferida a partir de otras mediciones. Los
transmisores de la serie SeedMaster, son los tinicos instrumentos indus-
triales que proporcionan informacion en linea sobre la sobresaturacion al
calcularla a partir de mediciones externas.

Las dificultades para obtener mediciones en linea han llevado al uso de
alternativas tanto en el ambito industrial como académico. En el Capitulo
3, se estudiaron los sensores mas utilizados a nivel industrial para el
monitoreo del proceso, que resultan, en general, poco confiables para
brindar alguna informacion acerca de la sobresaturacion. En el Capitulo
4, se revisaron propuestas de estimadores o soft-sensor de diferentes
variables orientados al monitoreo del proceso, enfocados principalmente
en la primera etapa de la cristalizaciéon. Un aspecto a destacar es que
existen pocas investigaciones que brindan informacién util sobre las cotas
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de error de los estimadores propuestos, esto es un aspecto fundamental
para en la implementacién de un estimador de sobresaturaciéon en un
proceso real.

En este Capitulo, se disefia un estimador de sobresaturacién basado en
modelo (ESBM), como alternativa practica para obtener informacion en
tiempo real sobre la sobresaturacion en la tltima etapa de la cristalizacién
del aztcar. El estimador propuesto se basa en los modelos de cristalizacién
C y de sobresaturacion previamente establecidos en el Capitulo 5.

El disefio del estimador se lleva a cabo mediante el uso de herramientas
clasicas bien establecidas. Por lo tanto, la contribucién de este capitulo no
reside en las herramientas utilizadas, sino en la forma en que se han apli-
cado para resolver un problema especifico aun pendiente en la industria
azucarera.

Este capitulo se estructura de la siguiente forma: inicialmente se dis-
cute sobre la observabilidad del proceso a partir de las mediciones dispo-
nibles. Luego, se detalla el disefio del estimador de sobresaturacién, que
incluye la selecciéon de un vector de mediciones adecuado, la estimacion
de los estados del modelo y el célculo de las cotas de error. Finalmen-
te, se analizan los resultados obtenidos y se presentan las conclusiones
correspondientes a este capitulo.

6.2. Observabilidad del proceso de cristaliza-
cion C

El disefio de un estimador de estado, implica el uso de herramientas
matematicas para evaluar su factibilidad y su capacidad para generar
estimaciones de forma confiable.

Las pruebas de observabilidad se emplean para determinar la completa
o no observabilidad de un sistema. Este concepto alude a la habilidad de
determinar el estado actual de un sistema basandose en las observaciones
disponibles. En otras palabras, un sistema se considera observable si es
posible, a partir de las salidas o mediciones del sistema, reconstruir o
estimar su estado interno.
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En la practica, es comun no tener acceso directo a todas las variables
de estado del sistema. En su lugar, solo se pueden medir ciertas variables
de salida o sefiales, y la observabilidad se convierte en un problema para
determinar si es factible conocer el estado interno del sistema a partir de
estas mediciones. Por lo tanto, la observabilidad depende de la estructura
del modelo del sistema y de la eleccion de las salidas.

En esta Seccion 6.2 se resumen algunos resultados y observaciones
sobre la observabilidad del proceso de cristalizacién C considerando las
mediciones disponibles.

6.2.1. Observabilidad local del modelo de cristaliza-
cion C en tiempo continuo

Considerando el modelo en tiempo continuo del proceso de cristaliza-
ciéon C:
z(t) = F (x(t), u(t
(1) = F (a(0), u(t) o
y (t) = he (x(t))
donde la funcién vectorial F’, dada por las ecuaciones (5.1)-(5.5), es con-
tinuamente diferenciable. El vector de estado 2z € RT(®*1) el vector de
entradas u € RT(2*1 y el vector de salidas y € RT(*1) estan dados

por:

2(t) = [m (£), ma(t), me(t), ms(£), Trg ()]

— [21(t), w2 (t), w3 (t), 2a(t), 25(£)] " (6.2)
u(t) = [Fy (), Fus ()] = [ua (), ua(t)] " (6.3)
9 z2(t) + 24(t)
B (t) x 100
Y (t) = he (x(t) = | 7m0 S| = |21 (t) + z2(t) + za(t)
{ng(t)] ? 5 (t) !
(6.4)

donde el vector h. es continuamente diferenciable.

Dado que los controladores suelen generan acciones de control suaves
u(t) que son funciones de los estados x(t), la practica habitual para el
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analisis de observabilidad es considerar el siguiente sistema dinamico

auténomo [164]:
{Cb(t) = F (x(t))
y (t) = he (2(t))
El sistema auténomo dado por la Ecuacion (6.5), es localmente observable
debido a que la matriz de observabilidad O cumple con la condicién de

rango, es decir, el rango de la matriz de observabilidad es igual al nimero
de estados [164]-[167]:

(6.5)

he
9 | Lrhe
rank (O) = rank 2 : =n=35 (6.6)
Ly 'he
donde Lgh,,... ,L}_lhe son las derivadas de Lie del vector h, con

respecto a campo vectorial F), y se definen de manera recursiva de la
siguiente manera:

onl onl  0OhlY TR
(91'1 81‘2 8,’E5 F2
Lphe =VhF = .
OhZ  On? on2| | :
0331 812 o 81‘5 F5

L%he = he, Lyhe = Lp(LE he) = V(LA h.) F (6.7)

La matriz de observabilidad O se calculé con la ayuda del toolbox
simbolico de MATLAB®. Para las condiciones normales de funcionamien-
to del proceso, ver Tabla 5.3, se verificO numéricamente que se cumple
la condicién necesaria y suficiente (Ecuacion (6.6)) para que el sistema
(Ecuaciones (6.1)-(6.4)) sea localmente observable.

El anélisis completo de la observabilidad tanto del sistema dinami-
co autéonomo (Ecuacion (6.5)) como del sistema dinamico no auténomo
(Ecuacion (6.1)) resulta extenso y complejo. La matriz de observabilidad
obtenida es intrincada y no se detalla en aras de la simplicidad del texto.
En la practica, llevar a cabo estos analisis sin la asistencia de un software
de calculo simbdlico seria dificil.
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Dado que todos los modelos utilizados en este estudio para el proceso
de cristalizacion C presentan mas salidas que entradas, existe una alter-
nativa elegante que evita realizar estos anlisis prolongados y complejos.
Mas adelante se describen los resultados de Gauthier y Kupka [168], [169],
que practicamente garantizan que los sistemas dindmicos con mas salidas
que entradas son al menos localmente observables.

6.2.2. Observabilidad local del modelo de cristaliza-
cion C en tiempo discreto

Considerando el modelo en tiempo discreto del proceso de cristaliza-
ciéon C (ver la Seccidon 5.3.4):

(6.8)

w(k+1) = f (x(k), u(k))
y (k) = he (x(k))

donde la funcién vectorial de transicion de estado f (5.36) se obtiene
al discretizar F' mediante la aproximacion de Euler en adelanto. Los
vectores de estado, entrada y salida son los mismos que en las ecuaciones
(Ecuaciones (6.2)-(6.4)), pero se evaliian en los instantes de tiempo k X
tsam,, k=10,1,2,....

En esta tesis se establece la hipotesis, respaldada posteriormente por
simulaciones, que establece que si el tiempo de muestreo ts4,, es "sufi-
cientemente rapido", el sistema en tiempo discreto hereda la propiedad de
observabilidad de sus contrapartes en tiempo continuo [166], [169].

Esta suposicion, se debe al hecho de que el analisis de observabilidad
para sistemas no lineales en tiempo discreto se aborda mucho menos
en la literatura de control, en comparacion con sistemas no lineales en
tiempo continuo. Ademaés, determinar la observabilidad en sistemas no
lineales en tiempo discreto, generalmente implica calculos algebraicos
iterativos que no estan estandarizados; consulte, por ejemplo, [170]-[172],
y las referencias citadas en esos trabajos.
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6.2.3. Observabilidad y redundancia de salidas

Como se demostrd previamente, el proceso de cristalizacion C es lo-
calmente observable cuando se utiliza un vector de mediciones h, con
dos componentes: B;Z’l y Tng (Ecuacion (6.4)). Sin embargo, en este ca-
pitulo, se emplean vectores de medicién con tres o cuatro componentes
(BZEI, Tings B;fg y Nig) para implementar el estimador propuesto en
la Seccidn 6.3, véase las Ecuaciones (6.10a) y (6.10b). Desde el punto de
vista de la observabilidad, las salidas B;/l‘fq y Npg son redundantes en el
sentido de que removerlas del vector de mediciones no provoca pérdida

de observabilidad [173].

Las salidas o mediciones redundantes pueden mejorar el rendimiento
de la estimacion de estados, ya que proporcionan mas informacién sobre
el estado del sistema. Las mejoras en la observabilidad pueden darse de
varias maneras:

= Reduccion de la ambigiiedad: Cuando existen multiples mediciones
del mismo estado, es menos probable que una sola medicién esté
incorrecta. Esto disminuye la ambigiiedad en la estimacién del
estado, lo que conduce a una estimacién mas precisa.

= Aumenta la robustez frente a errores de medicion: Incluso si una
de las mediciones es incorrecta, las otras mediciones atin pueden
utilizarse para producir una estimacién confiable del estado. Esto
hace que la estimacion del estado sea més robusta frente a errores
de medicion.

= Mejora la reconstrucciéon del estado: La informacion adicional de
las mediciones redundantes puede utilizarse para reconstruir el
estado del sistema de manera mas precisa. Esto es especialmente
beneficioso para sistemas dificiles de modelar o sujetos a ruido.

En general, puede afirmarse que la redundancia en las salidas o me-
diciones conduce a una estimacién mas precisa y confiable del estado
interno del sistema. En este caso en particular, esto mejora significativa-
mente el rendimiento del estimador de sobresaturaciéon propuesto, ya que,
como se vera en las secciones siguientes, el error en la estimacion de la
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sobresaturacion depende en gran medida del error en la estimacion de los
estados.

6.2.4. Observabilidad en sistemas con mas salidas que
entradas

La observabilidad en sistemas con mas salidas que entradas esta estre-
chamente relacionada con la redundancia de las salidas. Es importante
destacar que, en todos los modelos del proceso de cristalizacion utilizados
en esta tesis, el vector de entrada bidimensional es el mismo (Ecuaciéon
(6.3)). Sin embargo, el vector de salida y su dimensién varian.

En el capitulo 5, se emplea un vector de mediciones h, de cinco
dimensiones (Ecuacion 5.49) para estimar los parametros de los modelos
de cristalizacion C y sobresaturacion. En este capitulo, en la Seccién 6.3.1,
se exploran dos disefios diferentes para el estimador de sobresaturacion:
el Diseno 1 utiliza un vector de mediciones con tres salidas, y el Disefo 2
emplea un vector de mediciones con cuatro salidas, ecuaciones (6.10a) y

(6.10b).

En todos los casos mencionados anteriormente, el niimero de salidas
es mayor que el nimero de entradas. Gauthier y Kupka [168], [169] de-
mostraron matematicamente que cuando el nimero de salidas es mayor
que el niimero de entradas, la observabilidad es genérica en un sentido
muy fuerte para clases muy generales de funciones de control. Esto sig-
nifica que, para la mayoria de los sistemas con mas salidas que entradas,
la observabilidad est4 garantizada, incluso para una amplia variedad de
funciones de control. La suposiciéon de genericidad permite hacer afirma-
ciones generales sobre la factibilidad de la observabilidad del sistema sin
tener en cuenta casos excepcionales especificos.

6.3. Diseno del Estimador de Sobresaturacion
Basado en Modelo (ESBM)

Esta seccion se enfoca en el disefio de un estimador de sobresaturacion
basado en el modelo de cristalizacion C (Ecuacion. (5.35)) y en el modelo
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de sobresaturacion (Ecuaciones (5.45) - (5.47)) obtenidos en el Capitulo
5. La Figura 6.1 muestra la estructura preliminar basica del estimador
propuesto. El modelo matematico del estimador de sobresaturacion se
define mediante la Ecuacion (6.9), que representa un proceso estocastico

dependiente de Z, con media E (S/'SY (k) ) y varianza O’%g(k). La dinamica
del estimador esta dada por el filtro no lineal (nf). Las salidas del estimador

son la sobresaturacion estimada SS(k) y su varianza O’%E(k).

Proceso de Cristalizaciéon C

(Corte)(Descarga) >®
Masa C
T [ [ K
SS(I{)(—E /It/Iodelo/\Sobresaturaci(')n (k) v i
i S5S(k) = §5(2(k)) = SS(&(k)) Algoritmo de Filtro no Lineal i
| FunciénVarianza Pik)| N
oL (] Funei € [i(k). P3(k)] = nf (u(R).y(8), F). (), Q. R, o)
| 0% (k) = 0%(SS(k), P2 (k) !
| 1

ESTIMADOR

Figura 6.1: Estructura preliminar del ESBM propuesto.

Los estados del proceso de cristalizacién C y su matriz de covarianza
se estiman utilizando un filtro no lineal (nf) apropiado. El modelo del
proceso en tiempo discreto utilizado en el nf de la Ecuacion (6.9) esta dado
por la Ecuacién (5.35). A partir de esta secciéon en adelante, se emplearan
diferentes vectores de salida libres de ruido h.. Estos seran diferentes al
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vector de salida h,, utilizado en el Capitulo 5, ya que naturalmente no
incluirdn a la SS, que es la variable a estimar. La varianza del estima-
dor U%@(k‘) se obtiene mediante un método estandar de aproximacién
de covarianza (consultar el Capitulo 14 de Simon [174]). La sobresatu-
racién estimada SS (k) se obtiene sustituyendo los estados del proceso
x(k), Ecuacién (5.37), por los estados estimados Z(k) en el modelo de
sobresaturacion.

(6.9)

El disefio del estimador de sobresaturacion implica tres pasos clave.
Primero, la seleccién de un vector de mediciones apropiado h. (Seccion
6.3.1). Segundo, la estimacion de los estados no medibles del proceso
x21(k) = my(k), z2(k) = mi(k), z4(k) = ms(k) (Seccién 6.3.2). Final-
mente, el calculo de las funciones de sesgo y varianza para obtener las
bandas de error del estimador como una medida de su desempefio (Seccién
6.3.3).

6.3.1. Seleccion del vector de medicion libre de ruido
para el estimador de estados del proceso

La eleccion de un vector de mediciones adecuado h.(x(k)) es un as-
pecto importante en el disefio del estimador. Se requiere una combinacién
de sensores que logre un equilibrio 6ptimo entre el costo y la informacion
que proporcionan. En la Tabla 5.2 se mostraron las variables medidas y
los instrumentos de medicién utilizados en este caso de estudio. Es impor-
tante destacar que la sobresaturacion no se incluye en los componentes
de este vector h(z(k)), ya que es la variable a estimar.

En los procesos de cristalizacion de la industria azucarera, se miden
comunmente en linea de cuatro variables: el brix de la masa B;f)g, el brix
del licor madre, la BZ}, el nivel de la masa Ny,  y la temperatura de la
masa T, [9]. El vector de mediciones h.(x(k)) puede ser seleccionado

a partir de una combinacién de estas variables. Algunos ejemplos de
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posibles vectores de medicién incluyen: h.(x(k)) = [BZL(’Z (), Ning (k)] g
he((k)) = [BE,(k), B% (k), Trng (k)] ", entre otros.

s

Es relevante mencionar que, como se evidencia en las ecuaciones (5.46)
y (5.47), la temperatura de la masa tiene una influencia significativa en la
sobresaturacién. Por lo tanto, medir la temperatura de la masa se vuelve
esencial para minimizar los errores en la estimacion de la sobresaturacion.
En consecuencia, los vectores de medicién que no incluyen la temperatura
de la masa se descartan automaticamente.

En la Seccion 6.2 se comprobé que el proceso de cristalizacién es
observable con tan solo dos mediciones. Sin embargo, los posibles vec-
tores de medicién con dos componentes se descartan debido a que no
proporcionan informacion suficiente para obtener un estimador con un
error aceptable. En este caso, un error superior a 0,0625 unidades de
error absoluto es inaceptable, ya que abarcaria gran parte de la zona de
operacion y no seria util [147], ver figura 4.2. Esto deja cuatro posibles
vectores de medicion:

B (k). B (K). Nusg (k). Tong (F)]

ml ’» “mg

Los dos ultimos posibles vectores se descartan debido a que, como se
comprobd mediante simulaciones durante el desarrollo de esta investi-
gacion, conducen a estimadores de sobresaturacién con un rendimiento
pobre. En consecuencia, solo quedan dos opciones para la seleccion del
vector de mediciones h(z(k)):

he(z(k)) = [Bﬁl(mB;'(}g(k),ng(k),ng(k)r (6.10a)
he(z(k)) = [B;f’l(k), Nng(K), ng(k:)} ! (6.10b)

El Diseno 1 (Ecuacion (6.10a)) implica el uso del vector de mediciones
completo y conduce a un estimador de sobresaturacion con un buen
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desemperio. El Diseflo 2 (Ecuacién (6.10b)) implica el uso de un vector de
mediciones reducido y conduce a un rendimiento ligeramente inferior
pero con el requerimiento de un sensor fisico menos y menor costo de
implementacion.

6.3.2. Estimacion de los estados del proceso

El vector de estados del modelo de cristalizacion C se defini6 en la
ecuacion (5.37):

(k) = [w1(k), 22 (k), 25(k), 2a(k), z5(k)] "
= [y (k), mi (k) me(k), mg(k), Tong (k)] "

El tnico estado del proceso que se puede medir directamente es la tem-
peratura de la masa x5(k) = T),4(k). Dado que no es posible obtener
mediciones en tiempo real de todos los estados del proceso, se hace necesa-
rio estimarlos. En la Seccidn 6.2 se demostrd que el sistema es observable,
incluso cuando se utilizan solamente dos salidas para formar el vector
de mediciones libre de ruido, /.. Dado que el proceso es observable, se
pueden emplear diversas técnicas de filtrado no lineal disponibles en la
literatura para la estimacion de estados. En este contexto, la familia de
algoritmos de filtros no lineales de Kalman (NKF) destaca como la més
utilizada en la industria de procesos quimicos.

El principio fundamental de los NKF, radica en estimar de manera
recursiva el estado actual de un sistema a partir de dos fuentes: el modelo
del proceso y las mediciones disponibles en linea [175]. La teoria subya-
cente de los NKF ha avanzado considerablemente en las tltimas décadas,
dando lugar a numerosas variantes como el filtro de Kalman extendido
(EKF), el filtro de Kalman Unscented (UKF), el filtro de Kalman Unscented
aleatorizado (RUKF), el filtro de Kalman Unscented adaptativo (AUKF),
el filtro de Kalman de cubatura (CUK), el filtro de Kalman de diferencia
central (CDFK), entre otros [176]. En un anéalisis comparativo realizado
por Mesbah y colaboradores [177] sobre técnicas de estimacién no lineal
aplicadas a procesos de cristalizacion por lotes, se concluy6 que tanto el
EKF como el UKF son los mas utilizados, brindando estimaciones precisas
del estado y un rendimiento satisfactorio.

113



CAPiTULO 6

Basados en los estudios comparativos realizados, en esta tesis se em-
pled el UKF para estimar los estados del proceso de cristalizacion C z(k).
El UKF destaca por su facilidad de implementacioén y una aproximacion
mas precisa en comparacioén con el EKF [177], [178]. Ademas, los algo-
ritmos mas complejos y avanzados probados (RUKF, AUKF, CUK) no
mejoraron significativamente los resultados finales de este trabajo.

El UKF utiliza una transformacion unscented (TU), evitando la necesi-
dad de linealizar los modelos del sistema y de las mediciones. La TU se basa
en la idea de que es mas sencillo aproximar una distribuciéon gaussiana
que una funcién o transformacion no lineal arbitraria. E1 método consiste
en seleccionar un conjunto de puntos llamados puntos sigma Y, de tal ma-
nera que su media y covarianza coincidan con las de la variable aleatoria
x del proceso. Luego, se aplica la transformacion no lineal f a cada punto
sigma para generar una nube de puntos transformados y = f(x). Luego
se calculan la esperanza y la covarianza de estos puntos transformados
(Ely], Py) [178]. La Figura 6.2 ilustra la propagacién de la varianza y la
media, empleando la aproximacién lineal y la TU, respectivamente.

LINEALIZADO T
Puntos i ®
RN,
L
| \
y=1® y=r
P, =A'PA
I i Puntos Sigma
s Transformados
[ i T®
| :i Media U it / J
W, T At )@
AT A
x /’" .

Covarianza

Figura 6.2: Propagacion de la media y la varianza y mediante la aproxi-
macion lineal que utiliza el EKF y la TU que implementa el UKF respec-
tivamente. La TU evidencia una mejor aproximacion de la media y la
varianza.
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El algoritmo UKF se ha abordado ampliamente en la literatura cienti-
fica, por lo que no profundizaremos en sus ecuaciones. En el Apéndice B
se ofrece una breve descripcion del algoritmo UKF empleado en esta tesis,
basado en las ecuaciones 14.56 a 14.67 de Simon [174]. Especificamente,
las ecuaciones B.7 y B.8 detallan la seleccion de los puntos sigma. Para
mayor comodidad en la notacion, en adelante, se representa el algoritmo
UKF de manera compacta como el operador ukf.

Cuando se aplica el operador ukf al sistema dinamico caracterizado
por la ecuacion (5.35), se obtiene el vector de estados estimados a posteriori
2(k) = (k)" y la matriz covarianza asociada a la estimacioén a posteriori
Py (k) = Py(k)*:

[‘%(k)a Paﬁ(k)] = ukf (U(k), y(k)a f()a he(')a Qv Rv i'O) (6-11)
Pi(k) =E{[a —E@®)) [z -EGW)]}  (©12)

El error de estimacion Z(k) del UKF se define como la diferencia entre el
estado real z(k) y estado estimado &(k):

z(k) = x(k) — z(k) (6.13)
El sesgo de la estimacion esta dado por:
E(2(k)) = z(k) — E(2(k)) (6.14)
La matriz de covarianza del error esta dada por:
Pi(k) = E{ [z — E(@(k))] [ — E@(k)]" } (615)

La precision de la estimacién del filtro se obtiene reemplazando las ecua-
ciones (6.13) y (6.14) en la ecuacién (6.15).

P; (k) = Ps(k) (6.16)

6.3.3. Error del ESBM

El proceso de cristalizacién debe operar dentro de la zona interme-
dia (SS aproximadamente entre 1.10 y 1.35 unidades). Esto representa
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un rango de operacion de 0.25 unidades. En consecuencia, un error de
+0,125 unidades en la sobresaturacion estimada abarca practicamente
toda la zona de operacion. Esto es especialmente critico si el sistema de
control debe mantener la sobresaturacion cerca pero por debajo del limite
superior [147]. Por lo tanto, determinar la magnitud del error de estima-
cion es fundamental al disefiar cualquier estimador de sobresaturacion.
Esta seccion aborda las cuestiones de disefio relacionadas con el error del
estimador.

6.3.3.1. Funcion de error cuadratico medio (FECM) del ESBM

El error cuadratico medio (ECM) de un estimador 6 con respecto al
parametro desconocido 6 se define como:

ECM = (sesgo (é, 9))2 + Var(6) (6.17)

Definicién: La funcién de Error Cuadratico Medio (FECM) del ESBM
se define mediante la siguiente ecuacion:

FECM (EE‘(k)) - [SS(k) _E (S‘E’(l{))] 4 var (EE‘(k))
Funcién de sesgo Funcién de Varianza
—E (3?9(1@))2 + o2 (k) (6.18)

donde SS(k) es la salida del modelo de sobresaturacion en tiempo discreto
(Ec. 5.46), SS(k) es la funcidn de estimacion y SS(k) = SS(k) — SS es la

funcién del error de estimacion.

Las funciones de sesgo y varianza del estimador de sobresaturacion
estan dadas por (la demostracién matemética se muestra en el Apéndice
C):

IE( ) Z 8‘2‘1 E(#(k)) = 2,61 x 1074E(%, (k)

- 1,83 x 1075E(Zo(k)) — 7,05 x 107°E(Z4(k))
+ 1,52 x 107%E(25(k)) (6.19)
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0SS (x
Z( o0x; > i

5
955(x)\ (955(x) B e

=1 j=i+1

+3,35 x 10792, +4,96 x 107 %2, 42,31 x 1002,

—9,55 x 10204, 4, — 3,67 x 10" %04,4, + 7,93 x 10 %04, 5,

42,58 x 107 %03,2, — 5,56 X 10 704,5, — 2,14 x 10 %04, 5.
(6.20)

donde las derivadas parciales 95S(z(k))/0z;(k),i = 1,...,5 son las
funciones de sensibilidad del estimador (ver Apéndice C).

Debido a la alta influencia de la solubilidad de la solucién gy /., sas
(Ecs. 5.43 y 5.47) en la sobresaturacion, el coeficiente 955 (z)/0xs >
05S(x)/0x;,1 = 1,2,4. Si las funciones de sesgo y varianza de la esti-
macion de la temperatura (E(Z5(k)), 02_(k)) son comparables a las de
los otros estados estimados, entonces el término 9.SS(x)/dz5 domina la
funcién del error cuadratico medio del estimador. Como resultado, las
funciones de sesgo y varianza pueden aproximarse de la siguiente manera:

»(Sw) ~ 252

Z5

2
o2 (k) ~ (agi (:)> o2, =231x10""02 (6.22)

YR (z5(k)) = 1,52 x 1072E (@5(k))  (6.21)

Reemplazando las ecuaciones (6.21) y (6.22) en la FECM del estimador
(Eq. 6.18), se obtiene:

FECM (5‘5 (k)) = o% (k) + E (579 (/’f)>2

~ (agiix)>2 (agﬁs +E (£5(l<:))2) ~ 2,31 x 107*FECM (&5 (k))

FECM (5 (K))
(6.23)
Se observa en la ecuacion (6.23) que la FECM del estimador de sobresatu-

racion es aproximadamente proporcional a la FECM de la temperatura
estimada T,,,4 (k) = &5 (k).
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6.3.3.2. Mejoras en el error de estimacion

El coeficiente de sensibilidad .55 (x)/dx5 en la ecuacion (6.23) no se
puede modificar porque es inherente a la estructura del estimador derivada
de la ecuacién (5.46). Por tanto, la tinica posibilidad para minimizar la
FECM del estimador de sobresaturaciéon es minimizar la FECM de la
temperatura estimada.

Afortunadamente, la temperatura de la masa es el inico estado del
proceso que se puede medir de manera facil y econdémica. Por lo tanto,
la eleccién adecuada para el disefio del estimador de sobresaturacion es
utilizar la temperatura de la masa medida T,’,’};d(k) en lugar de su valor

estimado 7},,, (k) = &5 (k) (el superindice med se refiere a datos medidos).
Esto se debe a que las mediciones de temperatura proporcionadas por un
termoémetro calibrado de buena calidad presentan menor sesgo y varianza
que las estimaciones indirectas.

Dado que el estado x5 puede medirse directamente, se reemplazara
i5(k) por 2“4 (k) = T4 (k) en el vector de estados estimados &(k).
Ademas, dado que SS(k) no depende del estado x3 (masa de cristales),
este se elimina del vector Z(k). Por lo tanto, el nuevo vector de estados
estimados Z* (k) y la matriz de covarianza a posteriori Pz (k) se definen
como:

(k) = [1(k), (k). Za(k), 230 (k)]
= [ (k). (k) s (), T (k)] € RYOD (6.29)
Pr- (k) = {13 (k) = E (2" ()] [¢" (k) — B (" (k)] } € R

(6.25)

Dado que los estados estimados Z3(k) y Z5(k) no se utilizan para
calcular la sobresaturacion, es posible disefiar un estimador de estado no
lineal de orden reducido que no los estime, por ejemplo, un UKF de orden
reducido [179]. Como se menciona en la Seccion 6.3.2, existen numerosas
alternativas disponibles para la selecciéon del estimador de estado del
proceso. Esta tesis no tiene como objetivo encontrar el mejor estimador
de estado de orden completo o reducido para el proceso de cristalizacion
de azicar, sino obtener un estimador relativamente simple y robusto que
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permita una estimacién aceptable de la sobresaturacion. Por lo tanto, por
simplicidad y practicidad, se utiliza un UKF de orden completo estandar.

Aunque la estimacion de la temperatura de la masa &5 (k) no es reque-
rida para calcular la sobresaturacion, puede emplearse para identificar
posibles fallos en el proceso de estimacion de la sobresaturacion. La de-
teccion de un mal funcionamiento o fallo del estimador puede realizarse
comparando las lecturas del termémetro 27*“?(k) con los valores esti-
mados Z5(k) y evaluando si las diferencias (residuos o discrepancias)
superan ciertos umbrales predefinidos [180]-[182].

6.3.3.3. Varianza, desviacion estandar y limites de error del esti-
mador de sobresaturacion

La varianza de la medicién de la temperatura a2méd se estima aproxi-

madamente a partir de la tolerancia del termémetro de resistencia RTD-
PT100 Clase B utilizado en el proceso. La tolerancia se describe mediante
la formula [146]:

Tol = £(0,3 4 0,00522*°%) (°C) (6.26)

Suponiendo que las mediciones de temperatura siguen una distribucion
normal, la regla de tres-sigmas establece que casi todos los valores que
se encuentren dentro de tres desviaciones estandar de la media pueden
considerarse altamente confiables. Por lo tanto, asumiendo que la tole-
rancia tiene aproximadamente un nivel de confianza de tres desviaciones
estandar de ancho:

30 med (k) = 0,3 + 0,00522¢ (k) (6.27)
Despejando en la ecuacion anterior, la desviacion estandar y la varianza

de la medicion de temperatura de la masa se calculan aproximadamente
como:

O ppea (k) % 0,14 0,001725 (k) (6.28)
02pea (k) 2 (0,1 4+ 0,001722° (k) (6.29)
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La varianza del estimador de sobresaturacion se obtiene sustituyendo
las entradas de la matriz P;- (k) en la ecuacién (6.20):

o2 (k) ~ 6,81 x 10703, + 3,35 x 107 1%%, +4,96 x 10~"03,
+2,31 x 10707 00 — 9,55 x 107%05,5, — 3,67 x 10 %04,3,
+ 7,93 X 1070, mea + 2,58 X 10™%04,3,
—5,56 X 10770 ymea — 2,14 X 107 %0 nea (6.30)

Como se discuti6 anteriormente (consulte la Ec. 6.22), la oA (k) puede
aproximarse como:

e 85S(x)\*
o () = o (a2 1) = (S ) o2
=231 x 107%02,.cu (k) (6.31a)

Reemplazando O gmed (Ec. 6.29) en la ecuacion (6.31a) se obtiene:

o (k) ~ 2,31 x 107* (0,1 + 0,001722 (k))* (6.31b)

La desviacion estandar del estimador de sobresaturacién se calcula apro-
ximadamente como:

755 () =\ )~ (252 ) o ()

= 1,52 x 1072 (0,1 + 0,001722" (k)) (6.32)

Dado que la temperatura de la masa se mide con un termémetro bien
calibrado, su sesgo es muy pequeflo, es decir:

E (224 (k)) = a5 (k) — E (22'** (k)) =~ 0 (6.33)

o

Por lo tanto, el estimador es aproximadamente insesgado:

E (S5 (k) ~ 05 @) g (amed (1)) = 1,52 x 102E (&5 (k) ~ 0

(91'5

SE (579 (k)) ~ S5 (k) (6.34)
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La funcion de error de tres desviaciones estandar con respecto a la media
de la estimacion es aproximadamente:

3 <Q ~

% (k) =E (ss (k:)) + 304 (k) ~ S5 (k) £ 305 (k) (635)
Finalmente, reemplazando la desviacion estandar (Ec. 6.32) en la ecuacién
(6.35) se obtiene la banda de error o a los intervalos de confianza del

€

estimador:

~ SS (k) + a‘z‘i SC) e (k)

=SS (k) + 4,56 X 1072 (071 + 0,0017xgzed (k}))

(6.36)

6.3.4. Modelo completo del estimador de sobresatura-
cion y algoritmo de implementacion.

En resumen, siguiendo el analisis realizado en esta seccion, el estima-
dor de sobresaturacion aproximadamente insesgado esta completamente
definido y se expresa como:

[‘%(k) P; (k)} f(u(k) (k)7f()7he()7Q7Ra‘%0)a ‘%(0) = Ip

SS(k) = S5 (& (k)

95S(z)\”
2 2 med ~ 2
=231 x 107 (0,1 40,0017z (k))
(6.37)
con
SS(k) = SS (" (k)
24(k)
_ 11 (k)
@2 (k) ~2,0986 5203

Baat (a§°(k))
100— By (22°9(K)) 0,996 — 0,0658 737y + 0,004e

La Figura 6.3 muestra la estructura final del ESBM, y la Tabla 6.1
presenta el esquema del algoritmo del estimador. Obsérvese que el ESBM
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puede ser considerado como un operador dinamico no lineal SS.s;, que
actda sobre entradas conocidas u(k) y y(k) para proporcionar salidas

observadas g:?(k) y US/'S”Q(k).

[83(k). 0%, ()] = SSeat (u(k),y () . £ (#) he (3)., @, Rui) (6:38)

Proceso de Cristalizacion C

Disefio 1
he(x(k)) = [Brrxl()")-Bmy““)-“"\’rmy(k)-Tmy(l")]T
Dlseno 2
u(k) he(2(k)) = [Buni (), Nong (k), Tong (k)]
(Corte)(Descarga) -®
Masa C
= [Fy(k), Fus(k)]T y(k) = he(x(k))
T | AN A— ’:
! Algoritmo del Filtro de Kalman Unscented |
|
| [@(k), Pa(k)] = ukf (u(k), y(K), £), he(), @, Rydo) | | 1
I T - !
§TS“(/.)<-E Modelo Sobresaturacion | #* (k) C(\’g:tcocrlon (k) :
K —~ —~ ‘— |
1| SS(k) = §5(2* (k) = S5 (& (k)) Estado i
I Selector !
| . .
I FunciénVarianza * xed(k) = Tmed(k I
o2 (k) ‘ L < izl —@— <
§ ‘Ji ok (k) = ok (all(k)) | i
__________________________________________ ESTIMADOR

Figura 6.3: Estructura final del ESBM propuesto.
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Tabla 6.1: Algoritmo del ESBM.

Algoritmo

5)

6)

7)

8)

e Inicializacion
Introduccién de datos — f (o), h. (o), Q, R
Inicializacion del UKF — & (0) = &
e Ciclo de estimacion
(los pasos 4-8 se ejecutan en cada iteracién)
Inicializacion del indice de tiempo — k = 1
Introduccion de entradas u (k) y de y (k):
u (k) = [ur (k) us (B)]" = [Fy (k) Fis ()]
y(k) = he (x (k)

[Bumi(k), Bmg(k), Nong (k), Trng (k)] , Si Disefio 1

[Buni (k) Nong(k), Trng(k)]", Si Disefio 2

Ejecutando el algoritmo UKF un paso en el tiempo:
2(x) = ukf (u(k), y(k), f (o), he(e), Q, R, o)
Generando 2*(k) con &(k) y 284 (k) = T4 (k):
8 (k) = [a1(k). £ (k). 2a (k). 23 (R)]"
Célculo de las salidas: §5’(k) y JS@(I{)
S5(k) = 55(i* (k)=

Za(k)
Z1(k)
¢ (xmed % (k)
% {0 996 — 0,0658 2 2(? +0,004¢~ 20986530
0SS (x
2 _ 2 med
O‘gg (k) - 0’3‘3' (.’L’r (k ( axs 1ne‘d

=231 x 1074 (0,1 + 0,00172" (k))

Incrementar el indice del tiempo — k: =k+1
y retorno al paso 4

6.4. Resultados y discusion

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos y se analiza el

rendimiento del ESBM. Se compara la salida del estimador con la sobresa-
turacioén proporcionada por el modelo, los datos reales y la aproximacién
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de primer orden de Taylor. El modelo de cristalizacion C, el modelo de
sobresaturacion y el estimador fueron simulados con MATLAB® y Si-
mulink® bajo condiciones reales de operacién. Las condiciones iniciales
de las variables de estado se determinan a partir de mediciones fuera de
linea de brix, pureza y nivel en el tiempo ¢s4,, = 0 s. Las condiciones
iniciales del estimador se eligieron aleatoriamente dentro del rango de la
zona intermedia. Para evaluar el rendimiento del estimador, se utilizaron
los siguientes indices:

1. Error Cuadratico Medio (ECM):

k
] maz

2. Tiempo de Alcance (RT): Es el tiempo en el cual el estimador alcanza
la banda de error de tres desviaciones estandar (+30g).

3. Error Relativo (e ):

eq(k) = |SS(’“;S_(:)S(’“) %100 (6.40)

La Figura 6.4 muestra el comportamiento del estimador de sobresatura-
cion derivado del Disefio 2. Se aprecia que después del tiempo de alcance,
todas las sefiales permanecen dentro de los limites de error calculados de
tres desviaciones estandar. La sobresaturacién estimada sigue de cerca la
proporcionada por el modelo, los datos reales y la aproximacion de pri-
mer orden de Taylor. Estos resultados fueron consistentes para todos los
lotes industriales disponibles. Los errores cuadraticos medios mostraron
valores aceptables en el orden de 1074,

Los errores absolutos maximos obtenidos fueron inferiores a 0,019
unidades, correspondiendo a un error relativo maximo inferior al 1,5 %.
Estos valores son favorables y alejados de los valores de error critico
(0.125 unidades de error absoluto, [147]). En este sentido, las bandas de
error son mucho mas estrechas que el ancho de la zona de operaciéon
del proceso (aproximadamente 0.25 unidades), un requisito esencial para
que cualquier estimador de sobresaturacion sea efectivo [147]. Ademas,
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los errores mejoraron con respecto a los valores informados en investi-
gaciones anteriores centradas en la industria azucarera utilizando otras
técnicas de estimacion [14], [83], [98].

El Tiempo de alcance (RT) depende de cuanto difieran las condiciones
iniciales del estimador de las del proceso. En las simulaciones realizadas,
el RT fue inferior a tres minutos, lo cual es adecuado para este tipo
de procesos y no compromete el desarrollo normal del mismo. Antes
de cada ejecucidn, las condiciones iniciales de las variables de estado
pueden determinarse mediante mediciones fuera de linea, lo que permite
inicializar el estimador bastante cerca de la sobresaturacion inicial y
disminuir errores.

Las Figuras 6.5 y 6.6 comparan el desemperio del estimador de so-
bresaturacion para los dos disefios posibles. Los indices de rendimiento
sugieren que la eleccion del Disefio 1 resulta en un comportamiento mas
favorable del estimador. En el escenario del lote L3, presentado en las
figuras, la adopcién del Diseno 1 conlleva una reduccion de aproxima-
damente el 20 % en el error cuadratico medio, y un 10 % en el tiempo
de alcance. Ademas, los errores relativos maximos fueron ligeramente
inferiores con el Disefio 1.

No obstante, el Disefio 2, muestra un desempefio satisfactorio para
el proceso de Cristalizacién C y reduce los costos de implementaciéon
al utilizar solo tres sensores. Ademas, algunas investigaciones previas
han presentado resultados contradictorios sobre el uso de sensores de
microondas (descartados en el Disefio 2) en masas cocidas de baja pureza,
sugiriendo su mayor idoneidad para la primera etapa de cristalizacion
[53]. Por lo que puede ser recomendable elegir el Disefo 2.

Finalmente, se resumen brevemente las principales caracteristicas del
estimador de sobresaturacion disenado:

1) Insesgado y minima varianza practica: A través del disefio, se ob-
tuvieron expresiones analiticas aproximadas para las funciones de
sesgo y varianza. Estas expresiones sirven como guia para actuar
sobre los factores que permiten reducirlas. Las ecuaciones (6.21) y
(6.22) muestran que al reemplazar la estimacién de la temperatura
del magma con la medicién de un termoémetro calibrado de alta
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Figura 6.4: Desempeno del estimador de sobresaturacion derivado del
Diserio 2. La sobresaturacion estimada se compara con la predicha por el
modelo, con los datos reales y con la aproximacién de Taylor de primer
orden. La zona gris clara representa la banda de error calculada utilizando
la varianza de la temperatura estimada, mientras que la zona gris oscura
utiliza la varianza de la medicién de temperatura.
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Figura 6.5: Desempeiio del estimador para ambos disefios posibles. Los
indices obtenidos muestran que el Disefio 1 tiene un desemperio ligera-
mente més favorable; sin embargo, las diferencias no son significativas.
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Figura 6.6: Desempeno del estimador para ambos diseflos posibles. Tiem-
pos 0-3 min y 45-51 min.

2)

3)

calidad, se obtiene un estimador practicamente insesgado con una
varianza lo suficientemente pequefia como para hacer aceptable el
error de estimacion.

Robustez: El estimador propuesto es lo suficientemente robusto
como para funcionar no solo con datos simulados obtenidos de
modelos deterministicos, sino también con datos reales del proceso
industrial operando bajo condiciones normales de funcionamiento.
La estructura final del ESBM propuesto (Figura 6.3) es relativamente
simple, ya que se basa en modelos representativos y confiables del
proceso validados experimentalmente, y no necesita de modelos
empiricos o subsistemas de caja negra. Ademas, la implementacién
de un filtro no lineal de Kalman es una practica estandar en la
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ingenieria de control en la actualidad.

4) Flexibilidad: El disefio es flexible, ya que ofrece varias opciones
al disenador durante su desarrollo: i) los modelos de proceso y de
sobresaturaciéon pueden modificarse y adaptarse a las particulari-
dades de cada planta y pueden extenderse a la primera etapa de
cristalizacion, ii) el vector de mediciones puede seleccionarse acor-
de al Disefio 1 o al Disefio 2, iii) como se mencion6 anteriormente,
existen numerosas alternativas para la elecciéon del estimador de
estado completo o de orden reducido del proceso, por ejemplo, las
diferentes variantes de la familia de filtros de Kalman no lineales,
la familia de filtros de particulas, etc.

5) Reaplicabilidad: La simplicidad, transparencia y flexibilidad del dise-
fio, ademas del uso de variables medibles comtiinmente disponibles
en cualquier proceso de cristalizacién de la industria azucarera,
facilitan la replicacién del estimador propuesto por un equipo de
ingenieros experimentados.

6.5. Conclusiones del capitulo

En este capitulo se disefid un Estimador de Sobresaturacién basado en
Modelos (ESBM), que sirve como una alternativa préactica para obtener
informacidn sobre la sobresaturacion en tiempo real en la etapa final de la
cristalizacion. El disefio del estimador se realiz6 utilizando herramientas
clasicas bien establecidas, que incluyen el modelado de primeros principios
(modelado fisico o de caja blanca), la teoria de control aplicada al analisis
de observabilidad, la teoria estadistica clésica aplicada a la estimacién de
parametros del modelo y técnicas de procesamiento estadistico de sefiales
como: i) estimadores de estado basados en filtros de Kalman no lineales,
ii) propagacion de incertidumbre y iii) un analisis exhaustivo de errores
de estimacion. Por lo tanto, la contribucién de este capitulo no radica en
las herramientas utilizadas, sino en la forma en que se han aplicado para
abordar un problema especifico y aun abierto en la industria azucarera.
Estas técnicas y herramientas se han utilizado de manera innovadora en
este contexto particular, resultando en un estimador adecuado y a medida
para la cristalizacion en la industria azucarera.

Las estimaciones de la sobresaturacion y sus errores se obtienen indi-
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rectamente en tres pasos:

1) Se estiman los estados del modelo de cristalizacion C y sus varianzas
(Ecuaciones (6.11) - (6.12)) mediante un Filtro de Kalman Unscented.

2) La sobresaturacién estimada se obtiene sustituyendo los estados
estimados en el modelo de sobresaturacion (Ecuacion. (5.46)).

3) Se calculan el sesgo y la varianza del estimador (Ecuaciones (6.21)-
(6.22)) para obtener los limites de error de tres desviaciones estandar.

El enfoque indirecto utilizado en el disefio del estimador puede imple-
mentarse debido a la naturaleza bien conocida y desarrollada del proceso
de cristalizacion industrial del aztcar, para el que existen modelos mate-
maticos precisos y confiables. El estimador propuesto es exitoso debido a
la fuerte dependencia de la sobresaturacién con la temperatura y al hecho
de que la temperatura es el Unico estado del proceso que se puede medir
con precision y de manera economia. De lo contrario, el error de estima-
cién podria abarcar practicamente todo el rango de operacion, resultando
inaceptable para fines practicos.

Basandose en la premisa de que la buena practica de ingenieria requie-
re el uso de sensores con especificaciones conocidas, incluyendo errores,
el nucleo de este capitulo reside en el analisis de errores del estimador
propuesto.

La metodologia empleada en el disefio del estimador exhibe versa-
tilidad, ya que puede aplicarse a otras variables dentro del proceso de
cristalizacién, como la pureza del licor madre, y también a otros proce-
sos que tengan modelos fisicos s6lidamente establecidos tanto para la
variable de interés como para el propio proceso. La extension de esta me-
todologia se considera como un trabajo futuro. En todos los casos, realizar
un analisis exhaustivo del error de estimacion resulta fundamental para
determinar la idoneidad de un estimador en una aplicacion especifica.

Aunque la validacién con datos experimentales resulté positiva, tam-
bién se considera como posible trabajo futuro implementar el estimador
en una planta real.
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Capitulo

ESTRATEGIAS DE CONTROL CON REFERENCIA DE SO-
BRESATURACION VARIABLE

7.1. Introduccion

Este capitulo se enfoca en el control del proceso de cristalizaciéon C
en la industria azucarera. Como se ha discutido en capitulos anteriores,
la eficiencia de la cristalizacion estd directamente relacionada con el
monitoreo y control de la sobresaturacion, que constituye una variable
clave en el proceso [9], [147].

En este contexto, se examinan tres propuestas de control que no
consideran la sobresaturacion, y se contrastan con dos controladores
propuestos por el autor, que utilizan directamente la sobresaturaciéon como
variable controlada: un controlador proporcional-integral-derivativo (PID)
y un controlador predictivo basado en modelo no lineal (CPBMN).

Con el objetivo de mejorar el control del proceso, se propone introducir
una referencia de sobresaturacion variable. La referencia variable permite
integrar la curva de ebullicion en el control de la sobresaturacion. La
curva de ebullicién establece una relacion entre el nivel de masa cocida en
el evaporador y la concentracion deseada, por lo que se puede considerar
como un modelo de referencia para la evoluciéon del proceso. La referencia
variable se obtiene mediante la aplicacion de una funcion de correccién
a un valor de referencia constante, siendo esta funcion de correccidon
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dependiente de la curva de ebullicion.

Este capitulo se organiza de la siguiente manera: primero, se analizan
diversas estrategias de control centradas en la cristalizaciéon C que no
incluyen la sobresaturacion. Luego, se disefian dos controladores, PID y
CPBMN, destinados al control directo de la sobresaturacion, y se evalia
su desempeiio. A continuacién, se introduce el concepto de la referen-
cia de sobresaturacion variable y se deriva su ecuacion correspondiente,
con el objetivo de mejorar el control del proceso. Los controladores PID
y CPBMN disefiados se utilizan para el seguimiento de esta referencia
variable. Posteriormente, se analiza el desemperfio de los controladores
al seguir la referencia variable, mostrando las mejoras obtenidas en com-
paracién con el seguimiento de una referencia constante. Finalmente, se
presentan las conclusiones del capitulo. Los resultados que se presentan
en el desarrollo de este capitulo se obtuvieron mediante simulacién en
MATLAB® &Simulink®.

7.2. Analisis de estrategias de control

7.2.1. Control de la conductividad eléctrica de 1a masa
cocida

Una opcion empleada para monitorear y controlar la cristalizacion C
en la industria azucarera, consiste en emplear el coeficiente de conducti-
vidad eléctrica de la masa cocida (k) como variable controlada. En este
enfoque,  sigue un perfil lineal decreciente mediante un controlador PID.
La masa de cristales deberia aumentar si « sigue el punto de ajuste desea-
do. No obstante, diversas investigaciones experimentales han subrayado
las limitaciones inherentes a esta estrategia de control. Por ejemplo, una
deficiencia es que la masa de cristales no se incremente, incluso cuando «
sigue el punto de ajuste deseado [42], [73], [143], [183]. Ademas, como se
discuti6 en el Capitulo 3, utilizar variables alternativas como indicadoras
de la sobresaturacion puede no ser apropiado.
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7.2.2. Control mediante la curva de ebullicion

Una estrategia utilizada a nivel industrial consiste en implementar la
denominada curva de ebullicion (ver Figura 7.1). Esta curva establece una
relacion entre el nivel de masa cocida y un valor de concentracion (°Bx)
que se considera adecuado para garantizar la sobresaturacion requerida
durante la evolucion del lote [8], [25], [184].
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Figura 7.1: Curva Ebullicién.

La curva de ebullicion puede ser considerada como un modelo de
referencia para guiar la evolucion del proceso. Tanto la concentracion
(°Bx) como el nivel de masa cocida no permanecen constante durante el
procesamiento de un lote; por el contrario, deben aumentar gradualmente
hasta alcanzar sus valores finales, pero siguiendo valores adecuados en
cada punto.

Por ejemplo, elevar excesivamente la concentracion al inicio o en me-
dio del procesamiento del lote no resulta eficiente, ya que para alcanzar el
nivel final se requerira continuar alimentando el evaporador, provocando
asi una disminucion en la concentracion. Este descenso obligaria a aumen-
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tar nuevamente la concentracion para alcanzar el valor final requerido.
Estas fluctuaciones de concentracién son técnicamente incorrectas, pues
implican una masa cocida demasiado densa (con alta concentracién) o
demasiado diluida (con baja concentracion) [23].

Seguir una curva de ebullicién apropiada permite obtener una masa
cocida sin excesos ni faltantes de miel, ajustando su concentracion segun el
nivel alcanzado en cada punto. Esto se logra equilibrando cuidadosamente
la tasa de evaporacion de agua y el flujo de alimentacion para compensar
la sacarosa que migra del licor madre a la fase cristalina [23].

No obstante, basar el control del proceso unicamente en la curva de
ebullicion no garantiza los valores adecuados de sobresaturacién. Ademas,
en la practica, las curvas son empiricas y se ajustan durante el proceso
por los operadores. A pesar de esto, su incorporacion en las estrategias
de control puede favorecer la evolucion general del proceso.

7.2.3. Control de 1a masa de cristales

La masa de cristales (m.) es una de las variables importantes en el
proceso. Una cristalizacion eficiente debe garantizar un crecimiento ade-
cuado de la masa de cristales. Al igual que la sobresaturacién, la m. es
una variable no medible que requiere estimacion para utilizarla en una
estrategia de control. En la literatura, se encuentran investigaciones que se
enfocan en el control de la m,.. Damour [185] propone un CPBMN con la
m. como variable controlada siguiendo un perfil creciente de 230 kg/min.
El controlador utiliza el flujo de alimentaciéon F'y como variable manipu-
lada. Esta estrategia no incorpora informacion sobre la sobresaturacion.
El controlador muestra un buen desempefio en el seguimiento del perfil
propuesto y en la respuesta frente a perturbaciones en el flujo de vapor.
Sin embargo, el control de la m, por si solo puede resultar insuficiente
para mantener la sobresaturacién dentro de la zona de operacion.

Para mostrar los posibles inconvenientes de no incorporar la sobre-
saturacion en las estrategias de control, se implement6é un CPBMN que
utiliza la m,. como variable controlada y F'y como variable manipulada. En
la Figura 7.2 se muestra un esquema del CPBMN. Como modelo interno
del controlador predictivo se utiliz6 el modelo dinamico de cristalizacién
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obtenido en el Capitulo 5. Para estimar los estados no medibles del proce-
so, se empled el UKF descrito en el estimador propuesto en el Capitulo 6.

CPBMN
: m.(k +j) E
|| Modelo Interno »-| Func. Objetivo [®€rSp,,, (k)
! REsi+ ) vion
| | Fr(k
E Restr.’ Optimizador no Lineal: ! () 5| Modelo
C(73) min J - ™| Proceso
.................... ‘ k.-._-._-._.._.._._..l

Y BJ(K) N(k)

ke e
mg\"v

Figura 7.2: Esquema del CPBMN propuesto.

La funcion objetivo o funcional de costo a minimizar propuesta para
adopta una forma cuadratica de los errores y las acciones de control:

Hp Hce—1
T =AY [ (ke +3) —tine(k+ )° +¢ Y [AFp(k+ )] (7.1)
j=1 j=1

El problema de optimizacion puede describirse de la forma siguiente:

min J (7.2)
sujeto a
0m®/s < Fy(k) <0,015m®/s (7.3)

En la Figura 7.3 se muestran los resultados obtenidos con este con-
trolador. Se aprecia que la m. sigue el perfil propuesto. Sin embargo, la
sobresaturacion excede el limite de nucleacion, lo que aumenta la pro-
babilidad de nucleacion espontanea. Esto resalta la necesidad de incluir
informacién de la sobresaturacion en las estrategias de control.
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Figura 7.3: a) Estrategia de CPBMN, se utiliza la masa de cristales m. como
variable controlada siguiendo un perfil lineal creciente de 150 kg/min. b)
Con este CPBMN, la sobresaturacion sobrepasa el limite de nucleaciéon
(Ecuacién 2.9).

7.2.4. Control directo de la sobresaturacion

A continuaciéon se proponen dos controladores que utilizan direc-
tamente la sobresaturacion como variable controlada: un controlador
proporcional-integral-derivativo (PID) y un controlador predictivo basado
en modelo no lineal (CPBMN).

7.2.4.1. Controlador PID

A pesar de la disponibilidad de estructuras de control mas complejas
en la industria, como el control prealimentado (feedforward), el control en
cascada o el uso de filtros, se estima que mas del 90 % de los controladores
utilizados son del tipo PID [186]-[188]. En este contexto, se propone
utilizar un controlador PID que sigue una referencia de sobresaturacion
para el control del proceso.
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La Figura 7.4 muestra un esquema del lazo de control propuesto. La
sefial de error e(k) que entra al controlador PID es la diferencia entre la
referencia de sobresaturacidén Sp(k) y la sobresaturacion estimada 59 (k)
mediante el ESBM propuesto en el Capitulo 6. La variable manipulada es
el flujo de alimentacion F¢ (k).

Sp(k) e(k) Fy(k) Model
3 @ ) PID Przc:s(o) >

B (k),N(k)

mg

J}H,g(k)

Estimador

Figura 7.4: Esquema del lazo de control propuesto. Se utiliza un controlador
PID y el ESMB para estimar la sobresaturacion.

En la actualidad, los controladores PID se implementan casi exclusi-
vamente en controladores 16gicos programables (PLC), por lo que resulta
mas apropiado que su formulacion sea discreta [188]. Existen diferentes
variaciones en la estructura basica de los controladores PID comerciales.
Para ser mas flexibles a los usuarios, los fabricantes como ABB o National
Instruments implementan alguna version de la forma general o comun-
mente llamada forma ISA [189], [190]. Los controladores PID utilizados
en esta tesis adoptan una version digital de la forma ISA [187], [191]:

u(k) = P(k) + I(k) + D(k) (7.4)

donde P(k), I(k)y D(k) son los términos proporcional, integral y deri-
vativo respectivamente, dados por:
P(k) = Kpe(k)
Kptsam
T;
)D(k = 1) — Kyn(Vy (k) — Vil — 1))

I(k) =I(k—1)+ e(k—1) (7.5)

ntsa’rn

Td
donde e(k) = B(k) — V, (k) es el error de control, 3 = 1 pondera el

SetPoint, Sp es el Setpoint, V), es la variable del proceso, K, es la ganancia

Dk = (1 -
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proporcional, T; es el tiempo integral, Ty es el tiempo derivativo, n la
constante de tiempo del filtro que aproxima la accién derivativa, y el
tiempo de muestreo ts4,, = 10 s [73].

7.2.4.2. Controlador Predictivo basado en Modelo no Lineal (CPBMN)

El Control Predictivo Basado en Modelo constituye un campo muy
amplio de métodos de control desarrollados en torno a ciertas ideas co-
munes, integrando disciplinas como control 6ptimo, control estocastico,
control de procesos con tiempos muertos, control multivariable o con-
trol con restricciones. La literatura sobre este tema es extensa y variada,
incluyendo referencias especializadas como Camacho y Bordons [192].
Dado que no es el objetivo principal de esta tesis adentrarse en todos los
aspectos del control predictivo, nos limitaremos a mencionar aspectos
basicos sin profundizar en detalle.

Las ideas que aparecen en mayor o menor medida en toda la familia
de controladores predictivos son basicamente:

= Uso explicito de un modelo para predecir la salida del proceso en
futuros instantes de tiempo (horizonte).

» Calculo de las sefiales de control minimizando una cierta funcién
objetivo.

» Estrategia deslizante, de forma que en cada instante el horizonte
se va desplazando hacia el futuro, lo que implica aplicar la primera
sefial de control en cada instante y desechar el resto, repitiendo el
célculo en cada instante de muestreo.

La metodologia de todos los controladores predictivos, representada
en la Figura 7.5, se caracteriza por la estrategia siguiente:

1) En cada instante ¢ y haciendo uso del modelo del proceso, se predi-
cen las salidas futuras para un determinado horizonte de prediccién
H, . Las salidas predichas, §(t + &k | t) parak = 1,..., H, de-
penden de los valores conocidos hasta el instante ¢ (entradas y
salidas pasadas) y de las sefiales de control futuras u(¢t + & | t), para
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k=0,...,H, — 1 que se pretenden mandar al sistema y que son
las que se quieren calcular.

2) El conjunto de sefiales de control futuras se calcula optimizando
un determinado criterio en el que se pretende mantener el proceso
lo més préximo posible a la trayectoria de referencia w(¢ + k) (que
puede ser directamente el Setpoint o una aproximacion suave a
este). Este criterio suele tomar la forma de una funcién cuadratica
de los errores entre la salida predicha y la trayectoria de referencia,
incluyendo en muchos casos la accién de control.

3) La primera accion de control u(t | t) se aplica al proceso, desechan-
do las restantes. El esquema de control se repite actualizando las
secuencias en cuestion, lo que se conoce como horizonte de control
deslizante.

u(t+klt)

LI ] [
u(t)

| l |
t-1 t t+1 ... t+k t+Hp

Figura 7.5: Estrategia de Control Predictivo

Todos los controladores predictivos poseen elementos comunes y para
cada uno de estos elementos se pueden elegir diversas opciones, dando
lugar a distintos algoritmos. Estos elementos son:

= Modelo de prediccion.
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= Funcién objetivo.

= Calculo de las acciones de control 6ptimas.

La Figura 7.6 muestra un esquema del CPBMN propuesto. En este
esquema, se emplean los modelos de cristalizacién y sobresaturacién (sin
ruido) obtenidos en el Capitulo 5 como modelos internos del proceso. Para
estimar los estados no medibles del proceso, se utiliza el Filtro de Kalman
Unscented (UKF), tal como se describi6 en el estimador propuesto en el
Capitulo 6. Los estados estimados se utilizan en el controlador predictivo
para predecir la evolucidn del proceso y minimizar la funcién objetivo,
obteniendo asi las acciones de control 6ptimas sobre el horizonte de
prediccién.

CPBMN
Z S5k + ) :
\| Modelo Interno »| Func. Objetivo [« Spy
; Rrs+ ) v 1.6 ;
' | Fr(k
E Restr. Optimizador no Lineal: I (k) o | Modelo
1 (7.851.9) min J E ™| Proceso
.................... ‘ \_-._-._--_.-_.-_._-.'
. \ %o (1) AT
z(k B,y (k) N (k)
() UKF -

Ting (k)

Figura 7.6: Esquema del CPBMN propuesto.

La funcién objetivo o funcional de costo que se minimiza en este
controlador adopta una forma cuadratica de los errores y las acciones de
control:

Hp Hce—1
TN [l +0) = B+ + ¢ Y AR 00

140



ESTRATEGIAS DE CONTROL CON REFERENCIA DE SOBRESATURACION
VARIABLE

El problema de optimizacion puede describirse de la forma siguiente:

Igl}mf; J (7.7)
sujeto a
0m®/s < Fy(k) < 0,015m®/s (7.8)
1,1 < SS(k) < SS..(k) — 0,02 (7.9)

Las restricciones impuestas a la accion de control F'¢(k) se definieron
de acuerdo a los limites fisicos inherentes al proceso. Las restricciones con-
cernientes a la variable controlada S5 (k) se establecieron con el objetivo
de mantener la sobresaturacion en la zona de operacién y aceptablemente
lejos del limite de nucleacion SS..,.(k), que en esta tesis se calcula mediante
la ecuacién [39], [40], [70]:

m; (k)
=1,1280 — 0,284 —— "2
SSer(k) = 1,1289 — 0,28 T ol

+ (2,333 — 0,0709 (Ty (k) — 60)] [nm}

En ambos esquemas de control propuestos en esta subseccion (PID
y CPBMN), la presion absoluta en el evaporador (p,ps) se considera con-
trolada en un valor de 0,12 bar. En la industria, esta variable se controla
sin complicaciones mediante un controlador PID basico que manipula el
flujo de agua de inyeccion hacia el condensador barométrico acoplado
al evaporador. Respecto al control del flujo de vapor de calefaccién al
evaporador Fj,, se realiza mediante un controlador PID simple de manera
independiente. En el caso del control predictivo, el Fj4 no se incorpo-
ra al CPBMN, ya que en la industria azucarera es comin enfrentar una
reduccidn significativa en la disponibilidad de vapor debido a diversas
condiciones técnicas y operativas. En tales circunstancias, podria surgir
la necesidad de un flujo de vapor que no esté disponible, lo que afectaria
adversamente el control de la sobresaturacién. En contraste, el flujo de
alimentacion Iy siempre est4 disponible, lo que permite su manipulacién
a través del CPBMN para controlar la sobresaturacion, incluso en presen-
cia de perturbaciones que afecten la disponibilidad de vapor en el proceso
[151].
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7.2.4.3. Desempeiio de los controladores

En las Figuras 7.7 y 7.8 se muestra el desempefio de los controladores
PID y CPBMN siguiendo una referencia de sobresaturacién constante de
1,25 unidades. Ambos controladores exhiben errores de control inferiores
al 4 % y promueven un crecimiento adecuado de aproximadamente 2,5
veces en la masa de cristales. Esto evidencia una ventaja frente a las
propuestas previas que no consideran la sobresaturacién como variable
controlada. Es importante destacar el buen comportamiento de estos
controladores frente a las perturbaciones en el flujo de vapor de calefaccion
Fjs, un problema recurrente en la industria debido a dificultades técnicas
y operativas. En la seccion siguiente se propone una modificacién a estos

,_.
~
—

]

1
1%}
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<]
]
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=
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©
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=
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g
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—
(98]

1.2 L 1 | | ‘ |
0 430 60 90 120 150 180
X10

23

g2

1 . | . ‘_ Masa de cristales‘
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Tiempo (min)

Figura 7.7: a) Desempeno del controlador PID utilizando la sobresaturacion
como variable controlada. b) El control de la sobresaturacion facilita un
crecimiento adecuado en la masa de cristales (m.), que en este caso se
incrementa aproximadamente 2,5 veces.

controladores, la cual representa la contribucion principal de este capitulo.

142



ESTRATEGIAS DE CONTROL CON REFERENCIA DE SOBRESATURACION
VARIABLE

o=
Ne) .
5 1.4 "— - SetPoint ——S§ - Limite nucl.| e .
g .
3
=
12 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
0 30 60 90 120 150 180
x10*
23 ]
(] 2 L 4
g 1 ‘—Masa de cristales‘ |
0 30 60 90 120 150 180

Tiempo (min)

Figura 7.8: a) Desempefio del CPBMN utilizando la sobresaturacion co-
mo variable controlada. b) El control de la sobresaturacion facilita un
crecimiento adecuado en la masa de cristales m., que en este caso se
incrementa aproximadamente 2,5 veces.

7.3. Estrategias de control con referencia de
sobresaturacion variable

La premisa principal de este capitulo es la integracion de la curva
de ebullicion en el control de la sobresaturacion. Con este proposito, se
propone emplear una referencia de sobresaturacion variable, denominada
Sp,. La Sp,, se obtiene aplicando una funcion de correccion f., depen-
diente de la curva de ebullicién, a un valor de referencia constante Spg.
Para controlar el proceso, se utilizan los controladores PID y CPBMN
propuestos en la seccion anterior. En la Figura 7.9, se ilustra el concepto
de esta referencia de sobresaturacion variable.

Esta propuesta posibilita un control directo sobre la sobresaturaciéon
y, al mismo tiempo, incorpora un seguimiento implicito de la curva de
ebullicién. De esta manera, se facilita el seguimiento de la evoluciéon
del lote en el procesamiento de las masas cocidas, asegurando valores
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de concentraciéon adecuados en cada momento del lote. Este enfoque
simplifica la tarea de alcanzar la concentracion final, contribuyendo asi a
la eficiencia energética y reduciendo el tiempo operativo.

Modelo
Proceso

o (B, (), Bl (N (k)

mg

Figura 7.9: Esquema del concepto de referencia de sobresaturacion variable.
La 9p, (k) se obtiene aplicando una funcién de correccion f., dependiente
de la curva de ebullicién, a un valor de referencia constante Spg.

7.3.1. Ecuacion de la referencia de sobresaturacion va-
riable

La ecuacién propuesta para la referencia de sobresaturacion variable
se expresa como sigue:

Spak) = Sp0 = . (B, (k). Bty (N(R))) (711)

donde Spg es una referencia de sobresaturacion inicial constante y f. es
la funcion de correccion propuesta, dada por la ecuacion:

fo (B (), By (N(K))) = & (B, () = By (N(R)))  (.12)

donde N (k) es el nivel (%), B,Z"g (k) es la concentracion de la masa cocida
(°Bx), B¢, 4 s la concentracion de referencia a partir de la curva de ebu-
llicién (°Bx), y ¢ es un parametro que escala la magnitud concentracion

de °Bx a sobresaturacion.
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La curva de ebullicion (ver Figura 7.1) esta definida por la ecuacion:
B, (N(k)) = dy [(d2N (k) = Nu)” + B, (7.13)

donde N (k) es el nivel en el tacho (%), v es un parametro que se elige
acorde a la forma deseada de la curva y dy, d2, N,,, B, son paradmetros
que quedan definidos especificando los puntos iniciales y finales de la
curva de ebullicién [184].

Sustituyendo las Ecuaciones (7.12) y (7.13) en (7.11) se obtiene la
Ecuacion general de la referencia de sobresaturacion variable Sp,, (k):

Spu(k) = Spo — {6 | B, (k) = di [(d2N (k) = N.) + B.] |} (7.14)

Se consideraron condiciones iniciales y finales de concentracion y
nivel tipicas en el procesamiento de un lote de Cristalizacién C [23], [73].
La concentracion inicial fue de 88 °Bx con un nivel inicial de 44,6 %. La
concentracion final deseada fue de 94°Bx, con un nivel final de aproxima-
damente 91,7 %, con vy = 1. Al seleccionar estos parametros, la curva de
ebullicién queda completamente parametrizada con los valores d; = 6,
ds = 0,0212, N, = 0,9464, B, = 14,67:

B, (N(k)) = 0,1272N (k) + 82,34 (7.15)

El pardmetro ¢ se ajustd por simulaciéon a un valor de 0,2. Como
referencia inicial se tomo un valor tipico Spg = 1,25. Finalmente, sus-
tituyendo los parametros anteriores en la Ecuacion (7.14), se obtiene la
ecuacion de la referencia de sobresaturacion variable:

_ %
Spo(k) = 17,71 — 0,2B.%, (k) + 0,0254N (k) (7.16)

Por tltimo, se incorpora una restriccion al Sp, (k) para evitar que puedan
obtenerse valores muy préximos al limite de nucleacién SS.,:

‘Spv(k)’ Si &%(kj) < (SScr(k) - 0702)

o (k) :{ (S50 () — 0,02), Si Spo(k) > (55w (k) —0,02) 717

7.3.2. Controladores con referencia variable

Para el seguimiento de la referencia variable se utilizan los controla-
dores PID y CPBMN propuestos en la Seccién 7.2.4.
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La Figura 7.10 muestra un esquema del lazo de control con el controla-
dor PID propuesto. El PID sigue la referencia de sobresaturacion variable.
La sefial de error e(k) que entra al controlador PID es la diferencia entre
la referencia de sobresaturacion variable Sp,, (k) y la sobresaturacion esti-
mada SS (k), obtenida mediante el ESBM propuesto en el Capitulo 6. La
variable manipulada es el flujo de alimentacién Fy (k)

Modelo

—»E)—>E)—>»{ PD i
T | Proceso
B (k),N(k)

§'\q (k) Estimador i
1 Vm, g ( ]‘1)

\/

Figura 7.10: Esquema del lazo de control propuesto. Se utiliza un contro-
lador PID y el ESMB para estimar la sobresaturacion.

La Figura 7.11 muestra un esquema del CPBMN propuesto. En este
esquema, se emplean los modelos de cristalizaciéon y sobresaturaciéon
obtenidos en el Capitulo 5 como modelos internos del proceso. Para
estimar los estados no medibles del proceso, se utiliza el Filtro de Kalman
Unscented (UKF), tal como se describid en el estimador propuesto en el
Capitulo 6. Los estados estimados se utilizan en el controlador predictivo
para predecir la evolucién del proceso y minimizar la funcién objetivo,
obteniendo asi las acciones de control 6ptimas sobre el horizonte de
prediccion. El controlador sigue la referencia de sobresaturacién variable
que se incorpora en la estrategia de control.

La funcién objetivo o funcional de costo a minimizar adopta una forma
cuadrética de los errores y las acciones de control:
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VARIABLE
CPBMN
By (k+ 1) -
—>» ;
fo (B (0. Bl VD)
By (k+j) E
: SS(k+ j)
) Modelo Interno ————| Func. Objetivo |:
5 A+ ) v
i Restr. o : | Frlk)
: : Optimizador no Lineal: ' | Modelo
1(7.20-7.21) min J ™| Proceso
____________________ R
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(k) T OKE 9 (
Ting (k)

Figura 7.11: Esquema del CPBMN propuesto. Se sigue la referencia de
sobresaturacién variable Sp,, (k).

Hp Hce—1
T=2Y [Spulh+3) ~ Sk + )] +¢ Y [AFs(k+ )P (.19
Jj=1 j=1

Sustituyendo la ecuacién de la referencia de sobresaturaciéon variable

(7.16) en la Ecuacion (7.18) se obtiene la expresion final del funcional de
costo a minimizar:

Hp . 9
J =AY (1771 0.2B%, (k + ) + 0,0254N (k + ) — S5k + j)]

Jj=1
Hce—1

+¢ Y [AF(k+ ) (7.19)

j=1

147



CariTULO 7

El problema de optimizacion puede describirse de la forma siguiente:

IAHII{II J (7.20)
sujeto a

0m?®/s < Fy(k) <0,015m>/s (7.21)

1,1 < SS(k) < 8S. (k) — 0,02 (7.22)

Las restricciones impuestas a la accién de control F;(k) se definieron
de acuerdo a los limites fisicos inherentes al proceso. Las restricciones con-
cernientes a la variable controlada SS (k) se establecieron con el objetivo
de mantener la sobresaturacion en la zona de operacion y aceptablemente
lejos del limite de nucleacion SS., (k).

7.3.3. Desempeiio de los controladores con referencia
variable

En esta seccidn se analiza el desempenio de los controladores propues-
tos en el seguimiento de la referencia de sobresaturacion variable. Luego,
se examinan las ventajas de emplear la referencia variable en términos de
ahorro de energia y tiempo de operacién del proceso con respecto al segui-
miento de una referencia constante. Por ultimo, se discute la aplicabilidad
de estos controladores en la primera y segunda etapa de la cristalizacion.

Las Figuras 7.12 y 7.13 muestran el desempeifio de los controladores
PID y CPBMN, respectivamente. Se aprecia que en ambos casos se logra
un seguimiento adecuado de la referencia de sobresaturacién variable
Spy, con errores de control inferiores al 4 %. La Tabla 7.1 presenta los
indices de rendimiento considerados para evaluar los controladores, y los
parametros de ajuste de los controladores utilizados.

Se observa que, en las condiciones de operacion consideradas, resulta
inviable implementar un control basado exclusivamente en el seguimiento
de la curva de ebullicion propuesta inicialmente, ya que el seguimiento
de la concentracién de referencia B¢, , conduciria a una sobresaturacion
que superaria el limite de nucleacion. Sin embargo, al incorporar la curva
de ebullicién en el control de la sobresaturacién, conforme se propone
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Figura 7.12: a) Despefio del controlador PID siguiendo la referencia de
sobresaturacion variable Sp,. La linea negra discontinua representa el
Spy, la linea azul continua representa la sobresaturacién b) Evoluciéon
de la concentracion. La linea discontinua representa la concentracién de
referencia BY, o a partir de la curva de ebullicion propuesta inicialmente;
la linea continua representa los valores reales obtenidos.

Tabla 7.1: Indices de desempefio y parametros de ajuste de los controlado-

res propuestos.

Control. IAE ITAE ISE ITSE Parametros
PID 2,01 3,74 0,79 248 Ti=5,Td=10, Kp= 0,1
CPBMN 1,57 1,59 0,3 0,18 Hp=8, He=1
PID-Sp, 1,31 2,03 0,03 0,07 Ti=2,5, Td=10, Kp=0,3
CPBMN-Sp, 2,29 3,63 0,65 1,97 Hp=8, He=1

mediante la referencia de sobresaturacion variable, se consigue que el
proceso siga una curva de ebullicion apropiada. Esta integracion se tra-
duce en una ventaja significativa, especialmente considerando que, en la
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Figura 7.13: a) Despefio del CPBMN siguiendo la referencia de sobresa-
turacion variable. b) Evolucién de la concentracion. La linea discontinua
representa la concentracion de referencia B;ing a partir de la curva de
ebullicion propuesta inicialmente; la linea continua representa los valores

reales obtenidos.

practica, la formulacién de la curva de ebullicion suele ser heuristica y se
fundamenta en la experiencia de los operadores y tecnélogos del proceso.
En consecuencia, el uso de la referencia variable permite ajustar automa-
ticamente el Setpoint para que el proceso siga una curva de ebullicion
adecuada.

7.3.4. Referencia de sobresaturacion constante vs. re-
ferencia variable

En la Figura 7.14 se comparan las curvas de ebullicion obtenidas al se-
guir una referencia de sobresaturacién constante de Spy = 1,25 unidades

(ver Figuras 7.7 y 7.8), con aquellas obtenidas al seguir las referencias varia-
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bles presentadas en las Figuras 7.12 y 7.13. Las simulaciones se realizaron
considerando las mismas condiciones iniciales de operacion en el proceso
y los mismos valores del flujo de vapor de calefaccion al evaporador Fj,s.
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N=
[\
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______
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(=]
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Figura 7.14: a) Comparacién de las curvas de ebullicién obtenidas en el
seguimiento de una referencia de sobresaturacion constante de Spy = 1,25
unidades (curvas PID, CPBMN), con las obtenidas en el seguimiento de la
referencia de sobresaturacion variable (curvas PID-SPv, CPBMN-SPv). El
seguimiento de la referencia variable permite obtener concentraciones
superiores, lo que representa disminuir el tiempo de operacion y reducir
el consumo de energia en el proceso. b) Evolucion de la concentracién
con los distintos controladores utilizados.

En ambos casos, referencia constante y referencia variable, se alcanza
el nivel final con una concentracion inferior a la deseada (B;ing = 94°Bx),
lo que requiere llevar a cabo el paso de apretado de la masa cocida. No
obstante, al utilizar la referencia de sobresaturacién variable (PID-SPv,
CPBMN-SPv), se obtiene una masa cocida C con una concentracioén apro-
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ximadamente 0,8°Bx mas alta que la lograda con la referencia constante
(PID, CPBMN). Este resultado implica una reduccion del tiempo de ope-
racion y una disminucién del consumo de energia (vapor de calefaccion
F}s). En particular, para el ejemplo analizado, se obtiene una reduccién
de aproximadamente 20 — 30 minutos en el tiempo de operacién y entre
un 10 — 15 % en el consumo de energia para alcanzar la concentracién
final deseada.

En relacion con el aumento en la masa de cristales m., que se considera
un indicador de calidad en esta etapa, ambos controladores garantizaron
un aumento superior a 2.6 veces la masa inicial de cristales. Estos valores
son comparables a los obtenidos al tomar directamente m,. como variable
controlada [151], [185].

Finalmente, se analiza la viabilidad de aplicar la referencia de sobre-
saturacion variable en el control de la primera y segunda etapa de la
cristalizaciéon. Aunque la propuesta se centra en la cristalizacion C, el
concepto de referencia variable puede implementarse en la fase de coccion
de ambas etapas. Para lograr esta transicion, se deben ajustar los valores
iniciales y finales de concentracion contemplados en la curva de ebullicion,
ya que difieren en cada etapa. Con estas modificaciones, cualquier contro-
lador disponible puede seguir la referencia de sobresaturacion variable.
Especialmente en la primera etapa, debe considerarse adicionalmente el
control de la Distribucién del Tamariio de Cristales (DTC) para lograr una
cristalizacion eficiente.

7.4. Conclusiones del capitulo

En este capitulo, se exploraron diversas estrategias de control enfo-
cadas en el proceso de cristalizacion C. Se compararon estrategias que
emplean la sobresaturacién como variable controlada con aquellas que
utilizan variables alternativas, destacandose las ventajas del control de la
sobresaturacion mediante controladores PID y CPBMN.

Con el objetivo de mejorar el control, se propone una referencia de
sobresaturacion variable que incorpora la curva de ebullicién en el control
de la sobresaturacion. Esta curva, que relaciona el nivel de la masa cocida
con su concentracion, se asume como un modelo de referencia para la
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evolucion del proceso. La referencia variable se obtiene mediante la apli-
cacion de una funcién de correccién a un valor de referencia constante,
derivada de la curva de ebullicion. Para el seguimiento de la referencia va-
riable, se utilizaron controladores PID y CPBMN, los cuales demostraron
un rendimiento satisfactorio con errores de control inferiores al 4 %.

El uso de la referencia variable no solo contribuye al control de la
sobresaturacion, sino que también permite ajustar una curva de ebullicién
inicial que podria ser inapropiada, permitiendo que el proceso siga una
curva de ebullicién mas adecuada. Ademas, se realizaron comparaciones
entre seguir una referencia constante y la referencia variable, evidenciando
las ventajas de esta tltima en términos de ahorro de tiempo de operacion y
consumo de energia en el proceso. Como perspectiva para trabajos futuros,
se considera extender la referencia variable al control de la primera etapa
del proceso.
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Capitulo

CONCLUSIONES

En esta tesis se abordaron desafios inherentes al proceso de cristali-
zacion de sacarosa en la industria azucarera, centrandose especialmente
en el monitoreo y control de la sobresaturacion. Esta es una variable de
dificil medicion y clave en el mencionado proceso, para fines de calidad
del mismo. La investigacion se enmarc) en tres areas fundamentales: el
modelado del sistema, la estimacion de variables y parametros, y el control
del proceso.

En el Capitulo 3, se estudiaron las principales variables del proceso
de cristalizacion, asi como los sensores industriales mas utilizados para
monitorear y controlar dicho proceso. Se evidenciaron las dificultades
para medir directamente variables claves como la sobresaturaciéon del
licor madre, las purezas del licor madre y del magma, la masa de cristales,
la DTC, etc. La sobresaturacion, en particular, desemperia un papel esen-
cial en el proceso al influir en la formacién y desarrollo de los cristales
de sacarosa. No existe un método directo o un unico instrumento para
medir la sobresaturacion, por lo que debe calcularse o inferirse a partir
de otras mediciones disponibles. Estas dificultades han dado lugar al uso
de variables alternativas como la viscosidad o la conductividad eléctrica
de la masa para el monitoreo y control del proceso. Sin embargo, estas
variables alternativas dependen generalmente de varios de parametros del
magma, por ejemplo el el contenido de cenizas, lo que afecta su precisién
y fiabilidad. Estas limitaciones destacan la necesidad de desarrollar nuevos
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conocimientos para abordar los desafios en la supervision y control del
proceso de cristalizacion en la industria azucarera.

En el Capitulo 4, se llevo a cabo una revision del estado del arte
en relaciéon con el modelado, monitoreo y control de la cristalizacion.
Se evidenci6 que el modelado del proceso est4 s6lidamente establecido,
basandose en los balances de masa, energia y poblacion de cristales. En
la primera etapa del proceso, que opera con soluciones de alta pureza,
se utilizan comuinmente las ecuaciones de momentos derivadas de la
solucién del balance poblacional para describir la tasa de cristalizacién J..
En contraste, en la tercera etapa, que opera con soluciones de baja pureza,
se recurre a modelos simplificados, que evitan la complejidad de resolver
el balance poblacional en esta etapa. Por ende, se emplean ecuaciones
alternativas para describir la J.

La complejidad asociada a la medicion de las principales variables del
proceso, ha impulsado la adopcidén de estimadores (soft-sensores) para el
monitoreo de la cristalizacién. La mayoria de estas propuestas se enfocan
principalmente en la primera etapa, especialmente en la obtencion de los
parametros de la DTC. Se observ6 que en la mayoria de los estimadores
propuestos se informan los errores de estimacién en conjuntos de datos
especificos. Sin embargo, no se establecen limites tedricos de error o cotas
generales para todos los posibles conjuntos de datos. Este aspecto es
critico para evaluar la confiabilidad y utilizacién de un estimador en un
ambiente industrial, ya que seria poco fiable el uso de un sensor que no
brinde informacién suficiente sobre sus limites de error o precision.

En el caso especifico de la sobresaturacion, esta informacioén adquiere
una importancia extrema. Un error que exceda la zona de operacién
de la sobresaturacién seria inadmisible y comprometeria la utilidad del
estimador en el proceso. Respecto a las estrategias de control, se comprob6
que predominan aquellas basadas en el control predictivo basado en
modelo, dada la eficacia demostrada de esta herramienta en la industria
de procesos.

En el Capitulo 5, se desarrollé6 un modelo matematico simplificado
para describir el proceso de cristalizacion C en la industria azucarera.
El modelo se basé en la estructura basica de un modelo propuesto pre-
viamente en la literatura, dedicado a la tercera etapa de la cristalizacion.
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Este enfoque considera tinicamente los balances de masa y energia, evi-
tando asi la complejidad asociada a la solucién del balance poblacional
en esta etapa. En consecuencia, se adoptd una ecuacion alternativa para
describir la tasa de cristalizacion J. , prescindiendo de las ecuaciones de
momentos derivadas de la solucion del balance poblacional. La estructura
extendida del modelo se complet6 con las relaciones de equilibrio de fases,
expresiones cinéticas y correlaciones necesarias para determinar las pro-
piedades fisicas de las sustancias, asi como para describir los fenémenos
de transferencia de calor y masa en el proceso.

Adicionalmente, se present6 un modelo de sobresaturacién disenado
para describir la evolucion de esta variable a lo largo del proceso de crista-
lizaciéon. Ambos modelos se formulan en términos de espacio de estado en
tiempo discreto, compartiendo la misma ecuacion de estado. La estimacion
de los parametros de estos modelos se llevo a cabo mediante un algoritmo
de optimizacion numérica, disefiado para minimizar el error entre las sali-
das del modelo y los datos reales de cuatro lotes industriales recolectados
en el ingenio seleccionado como caso de estudio. La validacién del modelo
se realizo utilizando datos de tres lotes adicionales.

Del disefio y validacién de los modelos propuestos, se pueden destacar
los siguientes hallazgos:

1) Los resultados obtenidos confirman que los modelos propuestos
son efectivos para predecir la dinamica del proceso de cristaliza-
cioén C y de la sobresaturacion bajo las condiciones de operacion
consideradas en el caso de estudio.

2) Los modelos integran todas las ecuaciones que describen las ca-
racteristicas fisicas, quimicas, termodinamicas y empiricas de las
variables principales del proceso.

3) El modelo de cristalizacion C representa tanto las variables que se
miden a lo largo de todo el proceso (volumen, temperatura, brix),
como aquellas que solo se pueden verificar fuera de linea en labo-
ratorio y que determinan la calidad del producto final del proceso
(pureza, masa de cristales).

4) Un aspecto a destacar en relaciéon con el modelado de la cristali-
zacion, fue la variabilidad de informacion que se encontré en la
literatura sobre los parametros a utilizar. Esto subraya la impor-
tancia de un ajuste adecuado para garantizar la precisién de las
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predicciones del modelo.

En el Capitulo 6, se disefi6 un estimador de sobresaturacion (soft-
sensor), basado en los modelos de cristalizaciéon C y sobresaturaciéon
mencionados previamente. Este estimador constituye una solucién prac-
tica para obtener informacién en tiempo real sobre la sobresaturacion
en la etapa final de la cristalizacion en la industria azucarera. Para su
disefio, se emplearon herramientas clasicas bien establecidas, tales como
el modelado de primeros principios (modelado fisico de caja blanca y caja
gris), la teoria de control aplicada al anéalisis de observabilidad, la teoria
estadistica clasica aplicada a la estimacion de parametros del modelo, y
técnicas de procesamiento estadistico de sefiales como: i) estimadores de
estados no lineales, ii) propagacién de incertidumbre y iii) un analisis
exhaustivo de errores de estimacion. Por consiguiente, la contribuciéon
del capitulo no reside en las herramientas utilizadas, sino en la forma en
que se aplicaron para abordar un problema especifico y ain abierto en
la industria azucarera. La utilizacion de estas técnicas y herramientas en
este contexto particular resulta en un estimador adecuado y a medida
para la cristalizacion.

Las estimaciones de la sobresaturacién y sus errores se obtienen indi-
rectamente en tres pasos:

1) Se estiman los estados del modelo de cristalizaciéon C y sus varianzas
(Ecuaciones (6.11) - (6.12)) mediante un Filtro de Kalman Unscented.

2) La sobresaturacién estimada se obtiene sustituyendo los estados
estimados en el modelo de sobresaturacion (Ecuacion (5.46)).

3) Se calculan el sesgo y la varianza del estimador (Ecuaciones. (6.21)-
(6.22)) para obtener los limites de error de tres desviaciones estandar.

Los errores absolutos maximos obtenidos en la estimacién de la so-
bresaturacién fueron inferiores a 0,019 unidades, lo que corresponde a
un error relativo maximo inferior al 1,5 %. Estos valores son favorables y
distan significativamente de los umbrales de error critico (0,125 unidades
de error absoluto). En este contexto, las bandas de error del estimador son
considerablemente mas estrechas que el ancho de la zona de operaciéon
del proceso (aproximadamente 0,25 unidades), un requisito esencial para
la efectividad de cualquier estimador de sobresaturacién. Adicionalmente,
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los errores obtenidos mostraron mejoras con respecto a los valores infor-
mados en investigaciones previas centradas en la industria azucarera y
que empleaban otras técnicas.

El enfoque indirecto, adoptado en el disefio del estimador, se puede
implementar gracias a la naturaleza bien establecida del proceso de cris-
talizacion, que cuenta con modelos matematicos precisos y confiables.
La eficacia del estimador propuesto se atribuye a la fuerte dependencia
de la sobresaturacion con la temperatura, asi como al hecho de que esta
variable constituye el tnico estado del proceso que se puede medir con
precisién y de manera econémica. De lo contrario, el error de estimacion
podria resultar inaceptable para aplicaciones practicas. Basandose en la
premisa de que la buena practica ingenieril demanda la utilizaciéon de
sensores con especificaciones conocidas, incluyendo errores, el nicleo
del Capitulo 6 reside en el anélisis de errores del estimador propuesto.

En el Capitulo 7, se exploraron diversas estrategias para el control del
proceso de cristalizaciéon C. Se compararon aquellas que utilizan la sobre-
saturaciéon como variable controlada, con otras estrategias que emplean
variables alternativas. Se resaltaron las ventajas del control directo de la
sobresaturacion mediante controladores PID y CPBMN.

Con el objetivo de mejorar el control del proceso, se propuso una
referencia de sobresaturacion variable. Esta referencia incorpora la curva
de ebullicién en el control de la sobresaturacion. La curva de ebullicién
relaciona el nivel de masa cocida con su concentracién (°bx), y se con-
sidera como un modelo de referencia para la evolucion del proceso. La
referencia variable se obtiene aplicando una funcién de correccién a un
valor de referencia constante. La funcion de correccién depende de la
curva de ebullicién. En el seguimiento de la referencia variable, se utiliza-
ron controladores PID y CPBMN, los cuales demostraron un rendimiento
satisfactorio con errores de control inferiores al 4 %.

La adopcidn de la referencia variable result6 beneficiosa, ya que posibi-
lita ajustar una curva de ebullicién, propuesta inicialmente, que podria no
ser adecuada para el desarrollo del proceso. Esto posibilita que el proceso
siga una curva de ebullicién mas adecuada y que se controle la sobresatu-
racion en la zona de operacién. Ademas, se llevaron a cabo comparaciones
entre seguir una referencia constante y la referencia variable, destacando
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las ventajas de esta ltima en términos de eficiencia operativa y consumo
energético. En las simulaciones realizadas, se observé una reduccion del
tiempo de operacion de aproximadamente 25 minutos y una disminucién
del consumo de energia (vapor de calefacciéon Fj ) entre el 15 % y el 20 %.

Considerando los aportes de esta tesis y la complejidad vinculada a la
cristalizacion, se prevén las siguientes lineas de trabajo futuro:

= Extender la metodologia propuesta para el disefio del estimador a
otras variables dentro del proceso de cristalizacion, como la pureza
del licor madre y la Distribucién del Tamafio de Cristales (DTC),
realizando las modificaciones necesarias en el modelo para descri-
bir esta ultima. Ademas, se prevé explorar la aplicabilidad de esta
metodologia en otros procesos que cuenten con modelos fisicos
solidamente establecidos tanto para la variable de interés como
para el propio proceso. En todos los casos, es fundamental reali-
zar un analisis exhaustivo del error de estimacion para evaluar la
idoneidad del estimador en una aplicacién especifica.

= Extender el uso de la referencia variable al control de la primera
etapa del proceso, considerando ademas el control de los pardmetros
de la DTC como variables importantes en esta etapa.
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= Azicar: La industria azucarera adjudica este término a los cristales
crudos de sacarosa retirados de su licor madre original mediante
centrifugacion. Suele designarsela con las letras A, B o C para
indicar la etapa de desarrollo volumétrico y la pureza del cristal
correspondiente

= Agotamiento de las mieles: Término empleado para designar la
separacion de la mayor cantidad de sacarosa posible de las mieles
que sirven como materia prima para la formaciéon de los cristales

= Bagazo: Residuo fibroso que queda de la cafia después de la molien-
da.

= Brix: Es el porcentaje de sélidos disueltos en una solucién de sacaro-
sa pura. Al tratarse con soluciones impuras en la industria azucarera,
se considera el brix como el porcentaje de solidos aparentes

= Calandria: Superficie de calefaccion compuesta por numerosos tu-
bos verticales cortos y de gran didmetro alrededor de un tubo central
libre que permite una circulacién adecuada de la masa cocida densa
y viscosa

= Cristales: Es la sacarosa cristalizada al estado sdlido, obtenida por
nucleacion y crecimiento en mieles sobresaturadas en los tachos de
cocimiento al vacio.

= Cristalizacion: Es un proceso de separacion sélido-liquido en el que
la masa es trasferida de un sdlido disuelto en una fase liquida, a
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una fase sdlida (cristal), la solucion debe ser sobresaturada y los
cristales obtenidos deben contener elevada pureza.

= DTC: Distribucion del tamano del cristal, representado por el tama-
fio medio del cristal (AM) y su coeficiente de variacién (C'V).

= Difusion (molecular): es un proceso fisico reversible que consiste en
el flujo neto de atomos, iones u otra especie dentro de un material:
las particulas se mueven de una region de alta concentracion a un
area de baja concentracion hasta obtener una distribucién uniforme.
Es inducido por la temperatura y el gradiente de concentracion.

= Falsos granos: Cristales pequefios indeseables, formados espon-
taneamente por nucleacidon secundaria durante la cristalizacién
cuando la sobresaturacion es demasiado elevada.

= Flujo de alimentacién: Flujo de solucion de sacarosa que se introduce
al tacho. Puede ser meladura, mieles o una mezcla de estas.

= Fase: es una forma de materia que tiene una composicién quimica
y unas propiedades fisicas relativamente uniformes. Estas fases
incluyen las tres familiares (solidos, liquidos, y gases), asi como otros
estados mas exdticos de la materia (como plasmas, superfluidos,
supersolidos)

= Fase o mezcla homogénea: es una mezcla que se encuentra en un
estado de la materia especifico (en una fase), en la que los elementos
que la componen estan mezclados uniformemente y de tal forma
que no es posible diferenciarlos a simple vista. A este tipo de mezcla
también se le conoce como solucién o disolucion.

= E.P.E.: Elevacion del punto de Ebullicion. Diferencia entre la tempe-
ratura de ebullicién de una solucién y la temperatura de ebullicion
del solvente puro a una misma presion de referencia

= Impurezas: Término empleado para designar todas las sustancias
no sacarosas presentes en la porciéon de materia sélida soluble en la
industria azucarera

= Jugo clarificado: Jugo limpio y claro obtenido por la eliminacion de
impurezas (lodo sedimentado) en el proceso de clarificacion.
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Jugo mezclado: Jugo extraido por el molino mas el agua de imbibi-
cién agregada en este proceso.

Licor madre: Fase liquida presente en la masa cocida durante la
cristalizacién, compuesta por sacarosa disuelta, agua e impurezas;
se refiere al licor en el cual crecen los cristales de sacarosa.

Lote: Se refiere al desarrollo de una masa cocida en el tacho.

Masa cocida: Masa densa y viscosa compuesta por cristales y licor
madre antes de la centrifugacion. Se clasifican de acuerdo a su etapa
de agotamiento como masas A, B y C o primera, segunda y tercera

Meladura: Jugo concentrado obtenido en los evaporadores. Solucion
de azucar en agua o jugo clarificado.

Miel: Es el residuo de la separacion de los cristales de una masa
cocida por medio de la centrifugacion. Contiene en su mayoria agua
e impurezas de la masa cocida ademaés del remanente de sacarosa
que no pudo retirarse en forma de cristales. Puede designarse con
las letras A, B o C para indicar su estado de agotamiento

Operacion unitaria: En ingenieria quimica y sus campos relaciona-
dos, una operacion unitaria es un paso basico en un proceso. Las
operaciones unitarias implican un cambio fisico o transformacion
quimica, como separacion, cristalizacion, evaporacion, filtracion,
polimerizacion, isomerizacioén y otras reacciones.

Pie: Como particularidad de la cristalizacion en la industria azucare-
ra, cada masa se desarrolla a partir de una masa inicial denominada

pie.
Pol: Indica el porcentaje de sacarosa en la muestra a analizar
Pureza: Es la cantidad de sacarosa contenida en cien partes de

solidos totales, expresada en porcentaje. Es la relaciéon porcentual
entre pol y brix

Proceso batch: En este tipo de procesos la cantidad total de materia
prima se introduce al sistema al comienzo del proceso, obteniéndose
la cantidad total de producto transcurrido un determinado tiempo.
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= Pie: se denomina pie a la masa o carga inicial a partir de la cual
se fabrica una segunda masa cocida. El Grano Fino sirve como pie
inicial para fabricar el pie de Masa C, que a su vez sirve como pie
inicial para fabricar la masa cocida C.

= Proceso semi-batch: En este tipo de procesos la materia prima se
introduce al sistema durante el proceso, obteniéndose la cantidad
total de producto transcurrido un determinado tiempo.

= Siembra: se refiere a la introduccion en el tacho de pequenos crista-
les de sacarosa que sirven como nucleos para inducir la formacién
de nuevos cristales.

= Tacho: Un tacho es un evaporador de simple efecto donde se desa-
rrollan las distintas masas cocidas. Los tachos de calandria son los
més utilizados en la industria azucarera.

= Vapor de calefaccion: Vapor aplicado a la calandria del tacho para
evaporar el agua presente en el licor madre. En la industria azucarera
se utiliza el vapor de escape de los turbogeneradores.
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ACRONIMOS

ATR
AST

Al

ACP
ACPVM
ACPDL
BMEP
BME

BP
CPBMN
DTC
ESBM
EPE
EBM
EBD

EH
ECM
FTIR

LF
MCP
PC
P&ID
PID

Reflectancia Total Atenuada

Analisis de Series Temporales

Analisis de Imagen

Analisis de Componentes Principales

PCA de Ventana Mévil

ACP Dinamico por Lotes

Balance de Masa, Energia y Poblacion

Balance de Masa y Energia

Balance de Poblacidn de cristales

Controlador Predictivo Basado en Modelo no Lineal
Distribucion de Tamario de Cristal

Estimador de Sobresaturacién Basado en Modelo
Elevacion del Punto de Ebulliciéon

Estimador Basado en Modelo

Estimador Basado en Datos

Estimador Hibrido

Error Cuadratico Medio

Espectroscopia de Infrarrojos por Trans. de Fourier
Enfoque Modelo Hibrido

Logica Fuzzy

Minimos Cuadrados Parciales

Parametros Cinéticos

Diagrama de Instrumentacion y Tuberias
Controlador Proporcional-Integral-Derivativo
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ACRONIMOS

PLC Controlador Logico Programable

RNA  Red Neuronal Artificial

RTD  Sensor de Temperatura por Resistencia
RVSG Regresion de Vectores de Soporte Gemelos
UKF  Filtro de Kalman Unscented
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Apéndice

REPRESENTACION GRAFICA DE LOS DATOS RECOPI-
LADOS EN LA EMPRESA AZUCARERA URBANO NORIS.
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APENDICE A
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Figura A.1: Datos Lote 1. Fecha: 22 de noviembre de 2018
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AZUCARERA URBANO NORIS.
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Figura A.2: Datos Lote 2 Fecha: 24 de noviembre de 2018
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Figura A.3: Datos Lote 3. Fecha: 28 de noviembre de 2018
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Figura A.4: Datos Lote 4. Fecha: 1 de diciembre de 2018
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Figura A.5: Datos Lote 5. Fecha: 4 de diciembre de 2018
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Figura A.7: Datos Lote 7. Fecha: 15 de diciembre de 2018
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FiLTrRO DE KALMAN UNSCENTED

B.1. Algoritmo del Filtro de Kalman Unscen-
ted

El algoritmo del filtro de Kalman no lineal utilizado en este articulo
se basa en las ecuaciones 14.56 a 14.67 de Simon [174]. En resumen, se
puede describir de la siguiente manera:

1) Dado el sistema no lineal en tiempo discreto de n estados:

Tt = f(@p, up, tr) + wi (B.1)
Yr = h(zg, t) + vk (B.2)
wg ~ (0, Qk) (B.3)
v ~ (0, R) (B.4)

2) El UKEF se inicializa de la siguiente manera:
&g = E(0), P = [(wo —2§)(x0 —3)T]  (BS)
3) Las siguientes ecuaciones de actualizacién temporal se emplean

para propagar la estimacion del estado y la covarianza de un instante
de medicion al siguiente.
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1) Para propagar la estimacion del instante (k — 1) a k, se selec-

cionan los puntos sigma lel de la siguiente manera:

2D =g 39, i=1,...,2n (B.6)
) T
30 = <\/TLPI:F_1>4 , i=1,...,n (B.7)
T

Fn+i) — _ (\/7?;_1) L, i=1,...,n (B.8)

K3

2) Se evaluan los puntos ﬁ,(;ll a través del mapeo no lineal f(-):

i’}sgl) :f(jj‘](;zl,Uk,,tk), i = 1’727’11 (B9)

3) Calcular la estimacién del estado a priori en el instante de
tiempo k:

1 i
=g > i, (B.10)

4) Calcular la covarianza del error a priori:
1 2n .
By > (L —3y) (@ —25) + Qen—1 (B

2n 4
=1

4) Implementar las ecuaciones de actualizacion de la medicion

1) Computar:

2 = g 4 30, i=1,...,2n (B.12)
) T

0 = <\/E) . i=1,...,n (B.13)
[

T

slnti) _ (M) i=1,....n (B.14)

K2

2) Evaluar los puntos sigma en la ecuacion de salida h(-):
gi=h (@Ej)) (B.15)
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3) Calcular la prediccion de la medicién en el instante de tiempo

k:
1 2n
=g Z; i (B.16)

4) Estimar la covarianza de la medicién predicha:

1271

Py=3, > (9~ ) (G — k)" + Re (B.17)
=1

5) Estimar la covarianza cruzada entre £, y §x:
2n
1 i ey [y A N\T
P, = o Z (2}, — 23,) (y(z) - yk) (B.18)
i=1

6) Actualizar el estado estimado con la medicioén utilizando la
ganancia de Kalman Kj:

Ky = P,y P! (B.19)
& =& + Ki(ye — k) (B.20)
Pl =P, - KP, K] (B.21)

Los elementos de las matrices () y R se ajustan empiricamente me-
diante simulaciones para lograr el mejor ajuste posible del UKF a los datos
experimentales.
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FUNCIONES DE SESGO Y VARIANZA DEL ESBM

C.1. Analisis del error del estimador

La Funcién de Error Cuadratico Medio (FECM) del estimador de so-
bresaturacion esta definida por la ecuacion (6.18), repetida a continuacién
como ecuacién (C.1) para mayor comodidad:

FECM (éﬁq(k)) - [SS(k) _E (EE(/{))}Z var (§5‘(k))

Funcion de sesgo Funcion de Varianza
— 2
—E (SS(k)) + 0% (k) (C.1)
El célculo de la FECM se realiza de la siguiente manera.

La expansion en serie de Taylor de la salida del estimador 59 (k).
alrededor del punto & (k) = z(k) — Z(k), da como resultado:

1

SS(k) = S8 (i(k)) = SS(x(k)) + Vs (k) 2(k) + - (k)" Hesz (k)

DO

+e(I21), k=1,2, ., Fmae (C.2)

donde Vi (k) = VSS (x (k)) es el vector gradiente y HE (k) = H(SS (z (k)))
es la matriz hessiana de SS(x(k)) (la salida del modelo de sobresaturaciéon
en tiempo discreto (Ecuacion (5.46)), respectivamente.
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Para las secuencias normales de operacion del estimador se verifica
que, para todos los valores de k, los términos cuadraticos y de orden supe-
rior de la Ecuacién (C.2) pueden despreciarse en comparacion con el tér-
mino de primer orden (lineal), i.e., Vk : |#(k)T HEg (k)i (k)| +e()Z)?) <
‘V@S(k)Ti‘( k) ‘ Esto se puede cuantificar calculando la funcion MoNL(k)
y su maximo MoNL™ como una medida de no linealidad [193]:

THI k)Z(k
}x s5(k)Z( )| MoNL™ — méx MoNL(k)

MoNL(k
NLR) = o TR e

(C3)

Para los lotes L1 y Ly que se muestran en la Figura XXX , MoNL™ ~
0,0061. Dado que los términos cuadraticos y superiores pueden despre-
ciarse, el comportamiento de la Ecuacion (C.2) es aproximadamente lineal:

SS(k) ~ 55 (k) = S5 (a(0) + Vsl ) 3(k)

Z a%&; Zi(k) (C.4)

—~(L
donde SS ( )(kj) es la aproximacion de primer orden de Taylor de la salida
del estimador SS(k).

Las derivadas parciales de la Ecuacion (5.46), 95S(x(k))/0x;(k), i =
1,...,5, son las funciones de sensibilidad del estimador. A partir de la
Figura C.1, se puede observar que estas funciones practicamente no varian
con k y, por lo tanto, pueden considerarse constantes. Los coeficientes de
sensibilidad se obtienen calculando la media de las funciones de sensibili-

dad 0SS (x(k)) /O (k), i=1,2,...,5, k=1,2,... kmaa:

9SS (x) 9SS (x)

0SS(x) 4. _ -5, —_0-
o = 2,61 x 107%; oz 1,83 x 1077 D25 0;

% — 770 X 10_5; % = —1,52 X 10_2 (CS)
0xy s

Con la aproximacion dada por la Ecuacién (C.5), el vector gradiente puede
considerarse constante: Vi (k)? ~ VgST. Reemplazando VgST enla
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Figura C.1: Funciones de Sensibilidad del Estimador.

Ecuacion (C.4) se obtiene:

=) e T~ 2SS (z
5SS (k) = SS(x(k)) + Vi (k) = Z o
= SS(z(k)) — 2,61 x 10747 (k) + 1,83 x 10 5%, (k)
+ 7,05 x 107°24(k) — 1,52 x 10~ 225(k) (C.6)

El estimador lineal dado por la Ecuacion (C.6) puede simularse, pero
no puede implementarse en la practica debido a que los estados reales
son desconocidos. No obstante, su utilidad radica en el hecho que permite
realizar cilculos simbdlicos, en particular las funciones de sesgo y varianza
del estimador.

181



AprENDICE C

C.1.1. Funciones de media, de sesgo y de varianza del
estimador de sobresaturacion

La funcién de sesgo se puede calcular aproximadamente considerando

que S'S'(k) ~ @(L) (k). La media del estimador es:

= SS(k) + Z 6‘2‘1 (lx)]E(@(k)) (C.7)

La funcién del error de estimacion es: SA'S(k:) = SS(k) — S/'S'(k), yla

funcién de sesgo es:

E (S*E*(k)) — SS(k) —E (Sg(k)) = v, TE (3(k))

0SS (x
= Z 3% (k) (C.8)

De la Ecuacién (C.8) se observa que la funcién de sesgo del estimador es
proporcional al sesgo de la estimacion de los estados.

La funcion de varianza del estimador se obtiene a partir de las Ecua-
ciones (C.4), (C.5) y (C.8):

o) =[S - (09)] [S09 -2 (0)] )
= Vi E{[#(k) — B @) (k) — E@(k)]" } Vis

= Vi  Ps(k)Vig = Vg Pi(k)Vig (C.9)

donde P;(k) (Ecuacion (6.15)) es la matriz de covarianza del error, y
P;(k) = Pz(k) (Ecuacion (6.16)) es la matriz de covarianza de estados
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estimados, por lo tanto:

0% (k) = V" Pa(k)Vis

S o £ (50 (509,

i=1 i=1 j=i+1

(C.10)

Sustituyendo los valores de los coeficientes de sensibilidad (Ecuacién
(C.5)) en las Ecuaciones (C.8) y (C.10), se obtienen las expresiones finales
de las funciones de sesgo y varianza del estimador:

E (fsié(k)) ~ 2,61 x 104 E (71 (k) — 1,83 x 10-5E(i2(k))
— 7,05 x 107°E(Z4(k)) 4+ 1,52 x 107°E(Z5(k)) (C.11)

0% (k) ~ 6,81 x 10703, 43,35 x 107 '%73, + 4,96 x 10~°03,
+2,31 x 10" %02, — 9,55 x 107 %04,5, — 3,67 x 10 %04, 4,
+ 7,93 x 107 %05 5. + 2,58 x 10 %04,2, — 5,56 x 10" 04, 4.
—2,14 x 107 %04, 4, (C.12)
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