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RESUMEN

Los estrictos requerimientos de productividad y calidad en las acerias convierten el
control del proceso en los hornos eléctricos de arco en una tarea de gran
complejidad. Tradicionalmente el control de las operaciones se viene realizando
mediante el uso de modelos matematicos energéticos simplificados. Sin embargo,
estos modelos utilizan en su formulacion parametros dificiles y costosos de medir
(composicién y volumen de gases, peso de acero residente en el horno).

Las técnicas basadas en datos, capaces de encontrar relaciones desconocidas entre
variables resultan una herramienta util para la modelizacion de este tipo de
problemas. En esta comunicacion se presenta la reingenieria del proceso de control
de la temperatura en un horno de fusién mediante un modelo hibrido basado en la
combinacién de diferentes técnicas inteligentes: algoritmos genéticos, redes
neuronales y técnicas de ajustes multidimensionales adaptativos, capaz de predecir
la temperatura del bafio durante la fase final del proceso.

En la modelizacion se han incluido datos relacionados con el ruido emitido por el
horno durante el proceso, en orden de caracterizar datos cualitativos de la colada. El
modelo se ha probado exitosamente en las instalaciones de la Aceria Compacta de
Bizcaia (ACB, Sestao), disminuyendo el numero de tomas de temperatura y

minimizando el consumo energético.
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ABSTRACT

The high requirements of productivity and quality in the steel shops, makes the
control of the process in electric arc furnaces a very complex task. Traditionally the
control of the process has been done using mathematical energetic models
simplified. However, this approximation presents several difficulties as there are
many parameters difficult (and expensive) to meter as gas composition and volumes
or the weight of the hot metal resident in the furnace. This is the kind of problem
where data based methods as neural networks or multivariate statistical techniques
can afford their ability to model relations with unknown formulation. In this paper an
hybrid model based in the combination of intelligent techniques (genetic algorithms,
neural networks and multivariate adaptive techniques) is presented, applied to the
prediction of bath temperature at the end of refining phase. The model is able to
predict with accuracy the bath temperature during the end of the refining phase.
Noise data of the furnace has been included in the modelling in order to characterise
the condition monitoring of the heat. The model has been tested successfully in the
EAF of the steel shop ACB (placed in Sestao, Spain), getting an improvement about
the number of bath temperatures taken and decreasing the electric energy

consumption.

1. INTRODUCCION
La transformacion de la materia prima constituida por chatarra y prerreducidos en
acero, se realiza en el horno eléctrico mediante un proceso de fusion. Tras levantar
la boveda del horno, la chatarra es introducida mediante el uso de una cesta. Si el
volumen de la chatarra es superior a la capacidad del

1. Carga chatarra 2. Fusién
horno, la alimentacién de la chatarra se realiza en dos

fases. Una vez introducida la chatarra en el horno —:HL-E m:

eléctrico, éste se cierra y se hace saltar el arco eléctrico

para fundir la chatarra. En cuanto se observa la aparicion 3. Inyeceisn 4 Vertida

de liquido se procede a la alimentacion de cal y 2yl

prerreducidos (HBI). Con objeto de aumentar el "’f‘}"\m’L &|

rendimiento metalico de la colada, se procede a la

formacion de escoria espumosa, para lo que se inyecta | Figura 1: Esquema del

carbono en polvo y oxigeno ayudandose de lanzas. El final | proceso de un EAF
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del proceso se alcanza cuando la colada tiene unos bajos contenidos de oxigeno y
carbono, y se encuentra a una temperatura adecuada (alrededor de 1620 °C).
Las variables que influyen en este proceso son numerosas siendo dificil la
determinacién de las condiciones Optimas para la finalizacion del proceso. En la
actualidad, esta decisién se toma de forma cualitativa siendo necesaria la toma de
varias muestras de temperatura. La correcta estimacion de la temperatura del baio
es una herramienta muy util para el operario para la toma de la decisiéon de
finalizacion del proceso, disminuyendo los riesgos inherentes a la toma de medidas
asi como las pérdidas energéticas.
Tradicionalmente el control de las operaciones realizadas en el horno eléctrico se
basa en simplificaciones de modelos matematicos energéticos. Sin embargo, estas
técnicas no resultan adecuadas puesto que:

aunque se tiene un modelo matematico parcial del proceso, la influencia de la

dinamica no modelada en la calidad de actuacion es significante y no puede

ser despreciada,

s6lo una parte de la informacion del proceso se encuentra disponible en forma

cuantitativa, mientras que el resto de la informacion, es asequible unicamente

en forma cualitativa,

los datos que se obtienen del proceso son incompletos y/o imprecisos.
En situaciones tales como éstas, los métodos basados en datos resultan mas
adecuados para la modelizacién del problema que las metodologias tradicionales.
En este articulo se presentan los resultados y técnicas utilizadas durante la
modelizacion de un horno eléctrico de arco situado en las instalaciones de ACB-
ACERALIA (Sestao). Este horno ha sido sometido a un proceso de remodelizacion
durante el desarrollo del trabajo, por lo que ha sido sometido a numerosos cambios.
Por este motivo se ha procedido a realizar un primer modelo utilizando como base
de trabajo otro horno de similares caracteristicas, generalizando los resultados
obtenidos y adaptandolos a las caracteristicas del nuevo horno remodelado.
Las variables utilizadas durante el desarrollo del trabajo han sido extraidas tanto de
variables clasicas, ya utilizadas en formulaciones matematicas existentes del
proceso, como de variables relacionadas con el ruido emitido por el horno. Las
variables del ruido aportan informacién cualitativa relativa al proceso de formacion
de escoria espumosa, habiéndose encontrado en varias investigaciones

desarrolladas en este campo, importantes conexiones entre las frecuencias de ruido

872



bajas (100-150 Hz) y la formacion de escoria espumosa. En el presente trabajo el
estudio de la influencia de ruido ha sido ampliado, considerando un rango de
frecuencias comprendido entre 0-20000 Hz, con el objetivo de realizar un estudio

detallado de la influencia de las frecuencias altas.

2. INFLUENCIA DEL RUIDO

Para el estudio de la influencia del ruido sobre el control del proceso, se
establecieron parametros de valoracion de las coladas seleccionando dos grupos:
coladas valoradas como buenas y coladas valoradas como malas.

Sobre cada uno de estos grupos se realizaron estudios comparativos, estableciendo
relaciones entre eventos y el nivel de ruido existente. Este comportamiento fue
estudiado para frecuencias de distintos niveles, seleccionados mediante un
muestreo estratificado.

Los estudios realizados confirmaron la relevancia de las frecuencias bajas
(comprendidas entre 100-150 Hz) para el control del proceso, pero mostraron
también como relevantes las frecuencias altas (8000-10000 Hz). Asi por ejemplo,
fallos de proceso como la no inyeccion de C se detectaron de forma clara con las

frecuencias altas.
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Figura 2: Deteccion con el nivel de ruido en frecuencias altas la no inyeccién de C

3. MODELO DE TEMPERATURA
La modelizacion de la temperatura es un proceso iterativo e interactivo, que consta
de los siguientes pasos:

1. Seleccion, limpiezay preprocesado de datos.

2. Métodos de transformacion y proyeccion que permiten reducir la

dimensionalidad del problema (numero de variables y numero de datos)
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3. Utilizacién de diferentes técnicas inteligentes (redes neuronales y técnicas de
ajustes adaptativos multidimensionales) para la busqueda de las estructuras
de los datos y optimizacion de los parametros.

4. Interpretacion y verificacion de resultados

Estos pasos se repiten en multiples iteraciones, integrando el conocimiento experto
de los operarios sobre el proceso, los resultados obtenidos durante el estudio de la
influencia del ruido y el nuevo conocimiento adquirido durante el proceso iterativo.
Durante la fase de analisis del problema se detectaron diversas medidas de
temperatura incoherentes con los procesos fisicos. Asi por ejemplo, se encontraron
registros de temperaturas de la misma colada con temperaturas mucho mas altas
que las medidas tomadas previamente, sin haber suministrado ningun tipo de
energia. Estos datos incorrectos pueden ser debidos a varias causas: error en la
medida del pirometro, insercidn incorrecta en la base de datos o no homogeneidad
de la temperatura del bao.

Para solucionar el problema se ha invertido un gran esfuerzo durante la
investigacién, determinando disefiar un filtro de datos eficaz. El filtro de datos se ha
basado en la evolucion temporal de las temperaturas y en la utilizacién de una

formula energética matematica
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logré realizar una reduccion de

dimensionalidad de mas de 400 variables a 50 variables.
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La seleccion final de variables, asi como la construccion final del modelo se realizé
utilizando una modificacion (APIMARS) del algoritmo MARS desarrollado por
Friedman en 1991, desarrollando una estrategia de poda iterativa de variables.

Esta estrategia consiste en la aplicacion del algoritmo APIMARS a diferentes
conjuntos de datos seleccionados aleatoriamente, y la eliminacion de las variables
consideradas como no relevantes por los diferentes modelos construidos. Este
proceso se repite de forma iterativa hasta conseguir la mejor combinacién de
variables.

Asi el modelo final obtenido (14 variables), utiliza como variables de entrada
variables relativas a tiempos de control de diferentes fases del proyecto (tiempo de
inicio de adicion de HBI, tiempo

L . FECHE_INI_HBI _
de inicio de la fase de afino,

FECHA_AFING - -
tiempo de medida de la FECHA_MEDIDA_TOTAL (= & A
temperatura), peso de las REMERPARDMARIE e ’
. . FESO_CESTAL [ Figaet
adiciones realizadas al horno
HEL_TOTAL e "+
(chatarra, cal, dolomia y HBI), PARG_AFING (Tt /AT A 3
¥ il - + | TEMP
consumos eléctricos, de CON_OXIG_TOTAL L8, 2
7 REL OXNS © TOTAL i
oxigeno, carbono y gas ¥ v
CON_ELEC_TOTAL_MEDO 3 ; )
Tl L
acumulados durante la colada CON_OXIG_TOTAL MEDIO (1
hasta la medida de la CON_C_TOTAL_MEMO 0

temperatura, tiempos de paro FREC_S

FREC_20
durante el proceso y

frecuencias medias de sonido Figura 4: Arquitectura del modelo final

durante la fase de afino (bajas

y altas)

4. RESULTADOS

El modelo final se compone de los siguientes pasos:

1. Filtrado de patrones incorrectos (datos fuera de rango, evolucion incorrecta de la
temperatura en el tiempo)
Aplicacion de la formula metalurgica modificada mediante algoritmos genéticos.
Filtrado de los datos con grandes diferencias entre el valor estimado por la

férmula y el valor real.

875



4. Seleccion mediante técnicas SOM de las variables candidatas a formar parte del
modelo final

5. Aplicacion iterativa de una estrategia de poda de variables con el algoritmo
APIMARS.

Los resultados obtenidos para los patrones de prueba tienen un 85% de aciertos

para un error de 25°C (error relativo 15%):

RESULTADOS REALES vs MODELO
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Figura 5: Representacion de latemperaturareal frente ala temperatura estimada por el modelo

Siendo el modelo capaz de detectar los picos correspondientes a temperaturas

extremadamente altas o bajas:
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Figura 6: Evolucion para los patrones de test de la temperaturareal y la temperatura predicha

por el modelo
Estos resultados mejoran a un 93% de aciertos cuando se elimina la 12 medida de

temperatura tomada al bafio, siendo esta la medida que presenta un mayor ruido

debido a la no uniformidad del bano.
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5. CONCLUSIONES
Durante el presente trabajo se han extraido las siguientes conclusiones:

1. Influencia del nivel del sonido para un mejor control del proceso de formacion
de escoria espumosa y la prediccion del bano, siendo especialmente
relevantes las frecuencias bajas (150 Hz) y las frecuencias altas (8000 Hz)

2. Desarrollo de un sistema de filtrado capaz de detectar medidas incorrectas en
la temperatura

3. Creacion de un modelo hibrido construido a partir de varias técnicas de
inteligencia artificial, que a partir de la combinacion de variables de proceso y
del nivel del ruido, predice la temperatura con una precision de 25°C para un
93% de los casos probados.

Los resultados muestran de nuevo la aplicabilidad de este tipo de técnicas para
hacer reingenieria de procesos especialmente en los casos en los que las relaciones
son complejas y desconocidas.

En trabajos futuros, el modelo de la temperatura sera afinado con la adquisicién de

nuevos datos y la posible consideracion de nuevas variables.
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