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Abstract

The development of a moving horizon estimator coupled with an external neural network acting as a dynamic model
of a semiautogenous grinding process is presented. A phenomenological model describing the evolution of size
particles was simulated using Matlab Simulink in order to have enough data for training the neural network and
validate the estimator performance. A gaussian noise was added to the variables in order to better simulate real
conditions. Good results for the estimation of the relevant variables are shown (adecuation index over 0,9).

Keywords: Dynamic Neural Networks, Moving Horizon State Estimator, Local Optimisation , Semiautogenous
Grinding

Resumen

En el presente trabajo se presenta el desarrollo de un estimador de horizonte mévil acoplado a una red neuronal de
recurrencia externa que hace las veces de modelo dinamico de un proceso de proceso de molienda semiautogena.
Para el entrenamiento de la red neuronal y posterior utilizacion del estimador se hizo uso de datos simulados por un
programa realizado con la herramienta Simulink de Matlab confeccionado sobre la base de un modelo
fenomenolodgico existente que describe el proceso de fractura de las colpas de mineral en dichos molinos. Las
variables fueron contaminadas con ruido aditivo gaussiano para simular mejor el comportamiento real del proceso.
Los resultados de la estimacion de las variables relevantes (tamafio de colpas) son satisfactorios con indices de
adecuacion superiores a 0,9.

Palabras claves: Redes Neuronales Dinamicas, Estimacion de Horizonte Moévil, Optimizacion Local, Molienda
Semiautogena



1 Introduccion

Los sensores virtuales (software-sensors) han probado ser una herramienta poderosa en la determinacién de
variables de estado no medibles [10]. En general para este tipo de sensores es necesario contar con modelos
dinamicos apropiados, que den cuenta de la evolucion de las variables de estado relevantes. Muchas de las técnicas
utilizadas en la implementacion de sensores requieren modelos descriptivos bastante precisos del proceso, los que,
para el caso industrial, son dificiles de obtener. Adicionalmente ellas son exigentes en tiempo de desarrollo,
delicadas en cuanto a su calibracion y puesta a punto y no consideran, en muchas ocasiones, modelos realistas de las
perturbaciones, propias de un medio industrial. Una buena alternativa para desarrollar modelos a partir de la
informacion de entrada-salida del proceso son las redes neuronales, entendidas como aproximadores universales de
funciones no-lineales [6].

El estimador de estado de horizonte moévil (MHSE-del inglés Moving Horizon State Estimation) es un enfoque en
donde se transforma un problema de estimacion dinamica en otro de optimizacion no-lineal sobre un horizonte
temporal y se presenta como una alternativa para desarrollar técnicas de estimacion que cumpla con las condiciones
en los procesos a escala industrial. Un aspecto central en este método lo constituye la minimizaciéon de una funcion
objetivo o criterio consistente en la suma de los errores de prediccion de la salida sobre un cierto horizonte de
tiempo. Es decir, MHSE busca el vector de estado, al inicio del horizonte, que minimiza el criterio escogido.

En molienda semiautégena (SAG), ha habido esfuerzos previos por desarrollar un modelo fenomenologico de
balance de masas [8]. Este modelo explica el transporte de masa a escala piloto dentro de un molino semiautégeno.
Aungque los resultados obtenidos son buenos, su complejidad hace dificil llevarlo a escala industrial a fin de abordar
problemas de optimizacion y control. Por lo que se propone el desarrollo de un estimador correspondiente a un
Estimador de Horizonte Movil, que ha probado ser muy efectivo y simple de operar en procesos industriales [11].
En esta ocasion el modelo dindmico que sirve para el funcionamiento del estimador es una red neuronal de
recurrencia externa, la que permite aproximar la evolucion de ciertas variables de estado del proceso dinamico no-
lineal de molienda SAG. Se aprovecha asi la capacidad de las redes neuronales de aproximar funciones no lineales
complejas con una precision arbitraria [4]. A partir del modelo fenomenoldgico apropiadamente implementado
utilizando el software Simulink de Matlab se generaron datos que sirvieron para el entrenamiento de la red neuronal.

Este trabajo se divide en las siguientes secciones: una breve descripcion del proceso de molienda SAG, el modelo
neuronal utilizado, una definicion de lo que es un estimador de horizonte moévil, la metodologia empleada junto a los
resultados obtenidos y las conclusiones finales.

2 Molienda Semiautogena

El objetivo de los Procesos de Concentracion en mineria es recuperar las particulas de especies valiosas (cobre, oro,
plata, etc.), que se encuentran en las rocas mineralizadas. El proceso de concentracion se divide en tres fases:
Chancado, Molienda y Flotacion .

En la molienda autogena actual (AG), rocas de hasta 8 pulgadas o mas son alimentadas a un molino cilindrico, cuyo
didametro es 2 a 3 veces su largo. La palabra autégena indica que la molienda ocurre debido a la propia accion de
caida de las colpas minerales desde una altura cercana al diametro del molino. La molienda semiautégena es una
variacion del proceso de molienda autégena y en ella se adicionan medios de molienda metalicos al molino, cuyo
volumétrico de llenado varia de 4 a 14% del volumen del molino, como se muestra en la figura 1.
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Figura 1. Esquema del molino SAG — Vista externa e interna.

En la operacion de estos molinos se busca trabajar en condiciones que impliquen el maximo consumo de potencia
instalada. Pero esto implica trabajar en un punto de operacion inestable ya que un aumento en el nivel de llenado del
molino mas alla del punto de consumo maximo conduce a una condicion de sobrellenado de éste (ver figura 2).
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Figura 2. Variacion tipica del consumo de potencia con el
nivel volumétrico de llenado total del molino.

Ademas, debe tenerse en cuenta que el valor de potencia maxima que puede consumir un molino semiautégeno no
es constante y depende principalmente de la densidad de la carga interna, la distribucion de tamaiios de la
alimentacion y del estado del revestimiento. El nivel de llenado de la carga interna que corresponde al méaximo
consumo de potencia esta relacionado con el nivel de llenado de medios de molienda y el movimiento de la carga
interna. Por ello, los operadores de circuito de molienda semiautdogena deben intentar conjugar estos factores para
lograr, primero estabilizar la operacion y posteriormente buscar su mejoramiento.

Para la operacion estable de un molino semiautégeno se requiere tres condiciones: una adecuada proporcion de las
fracturas gruesas, intermedias y fina en la alimentacion fresca, que permita al molino reponer los medios moledores;
un flujo de alimentacion fresca al molino que permita balancear la tasa de ingreso del mineral grueso con su tasa de
molienda hacia tamafios mas pequefios; y una tasa de descarga a través de la parrilla del molino que permita evacuar
el mineral fino a la misma tasa que ingresa y que se genera por la fractura de los tamafios superiores [9].

Para modelar la molienda SAG y dadas las caracteristicas fisicas de este tipo de equipos, el molino se ha dividido en
las siguientes partes.

a. Camara de molienda: Aqui, se identifica y modela la ocurrencia del proceso de molienda y transporte de
masa.

b. Camara de descarga: Aqui, se verifica la clasificacion por la parrilla interna y la posterior evacuacion del
material como producto final mediante los alzadores de pulpa.

Las particulas alimentadas al molino ingresan a la cdmara de molienda, cuyo producto enfrenta a la parrilla interna,
donde, de acuerdo a una probabilidad de clasificacion, las particulas pueden permanecer en la camara de molienda o
formar parte del flujo de descarga, ya sea que éstas hayan o no atravesado la parrilla [7].

En la figura 3 se muestra la representacion esquematica del molino semiautdgeno en donde:
(1) Representa el Molino Real.
(2) Representa la Camara de molienda.
(3) Representa la Parrilla interna.
Y FyP :sonlaalimentacion y el producto del molino.
F*yP* :son los flujos de alimentacion y producto del molino imaginario interno.

T : es el flujo de recirculacion.
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Figura 3. Representacion esquematica de modelo de molienda semiautogena.

En base a este enfoque se describe el modelo fenomenolégico para el molino semiautégeno, el cual plantea una
ecuacion diferencial respecto de la variable peso (&), obteniéndose un modelo para la dindmica de cada uno de los
tamafios de particulas determinadas dentro del molino [8], el cual se muestra en la ecuacion (1).

dw P’ &
— = — ¢ )w —K,*w -\K_, =K, )* ) w, + [, (1)
d W ( c) ( 1 ) £ )+ f;

Donde : @, : Carga interna en fon.
f, : Flujo de alimentacion en ton/h.
K, : Velocidad efectiva de molienda.
¢, : Factor de eficiencia de clasificacion.

W : Peso total del mineral en la carga interna.

El modelo anterior describe una ecuacion parcial que se encuentra completamente definida con los datos de entrada
y de realimentacion de los pesos internos del mineral dentro del molino.

3 Modelamiento mediante Redes Neuronales

A partir del modelo fenomenologico de ‘balance de masas’, apropiadamente implementado utilizando el
software Simulink de Matlab, se generaron datos que sirvieron para el entrenamiento de la red neuronal. Se
afiadio ruido gaussiano a las salidas de amplitud igual a un 5% de la amplitud de la sefial sin ruido. Como sefales
de entradas se utilizaron sefiales binarias pseudoaleatorias que simulan la cantidad de mineral que ingresa al
molino. Las salidas corresponden al mineral que es evacuado del molino (ver figura 3) [5].

El criterio utilizado para formar grupos de datos esta referido a los tramos lineales que se encuentran en la curva
de eficiencia de clasificacion resultando cinco grupos correspondientes a distintos tamafios en la alimentacion
del molino, los cuales son: colpas de mineral muy grande, grandes, medianas, pequefias y colpas de mineral muy
pequeiias. El mineral evacuado del molino corresponde a los tres tamafios inferiores descritos anteriormente, s
decir, colpas medianas, pequeilas y muy pequeiias.

La arquitectura del modelo neuronal mostrada en la figura 4 contempla como variables de entrada a los cinco
tamafios diferentes de la alimentacién del molino (variables de control) y como variables de estado a los tres
tamafios menores, pues se supone que al entrar al molino, y luego del proceso, el mineral mas grande se muele y
solo se obtiene el mineral que tiene un didmetro menor a la parrilla de descarga.
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Figura 4. Arquitectura de la red.

Inicialmente se disefi6 una red multicapa con recurrencia externa, a la cual se le fueron modificando los
parametros para obtener mejores resultados. Se trabajé modificando la cantidad de capas ocultas (1 y 2 capas),
neuronas por capas (entre 5 y 20 neuronas en la capa oculta), funciones de transferencia, tipo y tamafio de
sefiales de entrada y algoritmos de entrenamiento.

Los resultados de los pardmetros que simulaban de mejor manera el proceso son:

Numero de capas ocultas =1

Neuronas capa oculta =10

Funcioén de transferencia = logaritmica sigmoide en ambas capas

Algoritmo de entrenamiento = algoritmo de retropopagacion quasi-Newton (trainbfg)
Numero de épocas = 1000

Numero de entradas =8

De 1000 datos aproximadamente generados por el modelo fenomenolégico, del tipo sefiales binarias
pseudoaleatorias, se consideraron 500 datos para entrenamiento y el resto para validar el modelo. En la prueba de la
red se utilizaron sefiales sinusoidales, las cuales se ocuparon para comprobar la buena generalizacion que estaba
realizando ésta. A las entradas ocupadas tanto en el entrenamiento y en las pruebas se les incorporé ruido.

4 Estimador de Horizonte Movil

En general los estimadores clasicos suponen un modelo preciso del sistema, supuesto que, al no poder ser satisfecho
en la mayor parte de las aplicaciones reales, se traduce en un error de la estimacion que suele incrementarse con el
tiempo. Adicionalmente y debido a la dificultad de incorporar en los métodos anteriores algunas restricciones tipicas
de ambientes industriales, como muestreo poco frecuente, respeto a leyes de conservacion e inigualdades y
necesidad de recalibrar cada cierto tiempo la estimacion a partir de mediciones adecuadas, es que surgio una técnica
de estimacion adaptada de conceptos provenientes de métodos de control predictivo. Es el llamado Estimador de
Horizonte Mévil, MHSE [1].

En sintesis, MHSE transforma un problema de estimacién dindmica de estados en un problema de optimizacion
estatica, en el cual se busca el valor de un vector inicial al inicio de un horizonte de manera de minimizar la
diferencia entre la salida real del sistema y la evolucion de él dada por el modelo y sus condiciones iniciales. Este
principio es ilustrado en la figura siguiente (Figura 5).
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Figura 5. Representacion esquematica del principio de estimacion utilizado por MHSE.

Un aspecto central en este método lo constituye la minimizacién de una funcién objetivo o criterio consistente en la
suma de los errores de prediccion de la salida sobre un cierto horizonte de tiempo. Es decir, MHSE busca el vector
de estado, al inicio del horizonte, que minimiza el criterio escogido.

Formalmente, si se tiene el modelo no lineal de un sistema dado por:

x(t) = f(x(@),u())

_ 2
y(t) = g(x(1))
A3)
MHSE busca determinar el vector, al inicio del horizonte, que minimice un criterio, por ejemplo del tipo:
] & .1
s=23y -7 (4)

2

=l

Siendo Y = [ Vs ooV k] "la salida sobre el horizonte considerado, ¢ Y = [ Vs eeery k] " las estimaciones de la

salida sobre dicho horizonte.

El algoritmo MHSE puede resumirse en las siguientes sentencias:

1. Inicializacion del vector de estados : X,
2. Busqueda del vector de estados inicial 6ptimo: )Ac:h (mediante algiin método de optimizacion)
3. Calculo de la solucion al final del horizonte (instante actual 7, ): X i

4. Retorno a la etapa 2 para efectuar el calculo de X «+1 » desplazando el horizonte en un paso.

En el caso de sistemas complejos no-lineales el problema de la optimizacion para determinar el vector de estados
optimo al inicio del horizonte no puede ser resuelto de manera analitica y es por esta razon que se debe utilizar
técnicas numéricas. Estas pueden agruparse, grosso modo en técnicas clasicas o heuristicas, dentro de las que se
puede destacar aquellas local o globalmente convergentes [2]. En este trabajo se utilizd una técnica local de
optimizacion.

5 Estimador de Horizonte Movil Neuronal

Para desarrollar un estimador de horizonte mévil neuronal, en vez de utilizar el modelo fenomenologico del
proceso, se utilizé la red neuronal previamente entrenada como modelo dindmico del proceso (figura 4) en la
cual se realimenta el valor de las variables de estado (figura 6). Esta red permite entonces estimar el valor de



dichas variables de estado al final del horizonte, a partir del valor dptimo inicial de ellas, otorgado por el método
de horizonte mévil.
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Figura 6. Esquema neuronal en la prediccion de las variables finos y nivel de llenado.

A continuacion se muestra la metodologia utilizada en el desarrollo del estimador y los resultados obtenidos.

5.1 Descripcion de la Metodologia
El algoritmo de horizonte movil utilizado es el siguiente:
1.- Inicializar:  MaxT, sh, lh
2.- Mientras (sh+Ih) < MaxT
* Buscar el vector de estado inicial optimo utilizando optimizacion local.
*Para cada punto a lo largo del horizonte
Obtener las variables de estado utilizando el modelo neuronal de la figura 6
Avanzar en un paso.
FinPara
*4lmacenar los estados estimados.
*Obtener las variables de estado utilizando el modelo neuronal de la figura6 para buscar el proximo
estado optimo.
sh=sh+1

FinMientras

El método de optimizacion utilizado es el incluido en la funcion fmincon de Matlab, el cual encuentra el valor
minimo de una funcién no lineal multivariable, sujeta a restricciones.

La funcion a minimizar es la raiz cuadrada de la sumatoria de las diferencias entre los valores de colpas
medianas y pequefias predichos por la red neuronal y los valores deseados o experimentales. El método arroja los
valores iniciales de las variables de estado que minimizan dicha funcion.



5.2 Resultados Obtenidos

Para evaluar el funcionamiento del estimador se utilizaron datos del conjunto de validacién, correspondientes a
aproximadamente 400 datos de sefiales sinusoidales. Las salidas referentes a la estimacion y al valor deseado son
comparadas utilizando los indices de error correspondientes al Error Cuadratico Medio (RMS), el Error Residual
Estandar (RSD) y el Indice de Adecuacion (IA) [3].

La figuras 7, 8 y 9 muestran los resultados obtenidos por el estimador y las salidas deseadas para las variables de
salida colpas medianas, pequeilas y muy pequeiias, respectivamente. El horizonte utilizado por el estimador es de
30 unidades de tiempo.

La tabla 1 muestra el resultado de los indices obtenidos por medio de las pruebas del método de estimacion de
horizonte mévil neuronal.
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Figura 7. Salidas deseada y reales del estimador con respecto a las colpas medianas.
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Figura 8. Salidas deseada y reales del estimador con respecto a las colpas pequefias.
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Figura 9. Salidas deseada y reales del estimador con respecto a las colpas muy pequeiias.



Tabla 1. Resumen de los indices de error del modelo

Colpas medianas Colpas Colpas  Muy
pequeiias Pequeias
1A 0.9766 0.9440 0.9018
RMS 0.1052 0.1584 0.1969
RSD 0.0612 0.0899 0.1057

De los resultados expuestos anteriormente se puede apreciar que el estimador logra predecir en un 98% las
colpas medianas, en un 94% las colpas pequeiias y en un 90% las colpas muy pequeiias, que es la variable de
estado que se desea estimar en linea y tiempo real. Resultados que muestran una buena estimacion y que mejoran
a medida que se aumenta el horizonte.

6 Conclusiones

En este trabajo se presenta un Estimador de Estados de Horizonte Movil Neuronal, aplicado a un proceso de
molienda semiautogena, el que a través de una optimizacion local busca valores optimos de las variables colpas
medianas, pequefias y muy pequefias a través de una red neuronal durante un horizonte de tiempo determinado.

En el modelamiento del proceso se utilizd una red estatica con recurrencias externas, lo que permite modelar un
sistema dinamico. El algoritmo de entrenamiento utilizado es el clasico de retropropagacion del gradiente con ¢l
método de minimizacion de segundo orden quasi-Newton y funcion de transferencia logaritmica sigmoide,
requiriéndose de los datos en un tiempo anterior t para predecir la salida en un tiempo t+1. El modelo neuronal
dinamico obtenido permite la evolucion del sistema solo a partir de condiciones iniciales.

Los resultados entregados por el estimador, son muy satisfactorios dados el indice de adecuacion (ia) mayor a 0.9 y
el error cuadratico menor a 0.1 obtenidos, lo que indica una prediccion muy cercana al valor real.

Debe destacarse que en este trabajo se demuestra la posibilidad de complementar el método de Horizonte Movil, de
creciente utilizacion en procesos industriales, con las redes neuronales, establecidas como modelos dinamicos, lo
que permite potenciar las ventajas de ambas metodologias en una aplicacion de suma importancia econémica en
nuestro pais.
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