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Resumo

O presente estudo objetiva comparar a capacidade preditiva de modelos baseados
em Redes Neurais Artificiais e na Capacidade de Sulfeto para determinar o teor de
enxofre no ferro gusa. Os resultados de cada modelo foram comparados com 0s
valores reais obtidos durante a operacdo de um alto-forno. Os modelos de
capacidade de sulfeto sdo baseados no equilibrio termodinamico, logo, divergem
dos valores reais quando a operacdo de reducdo se distancia das condicbes de
equilibrio. As redes neurais artificiais possuem melhor capacidade de predigéo, pois
podem ser construidas a partir variaveis operacionais que possuem caracteristica
cinética.

Palavras-chave: Alto-forno; Enxofre; Redes neurais artificiais; Capacidade de
sulfeto.

ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS MODEL TO PREDICT THE SULFUR
PERCENTAGE AT THE HOT METAL IN THE BLAST FURNACE

Abstract
The review objective to compare the predictive capacity of the models based in
Artificial Neural Networks and Sulphide Capacities to determine the sulfur percentage
at the hot metal in the blast-furnace. The models results were compare with the real
values obtained during the operation of blast-furnace. The Sulphide Capacities
models are based in the thermodynamic equilibrium, thus, is different of the real
values when the reduction operation has a distance of the equilibrium situations. The
Artificial Neural Networks have the best capacity, because they can be built from
operational variables with kinetic characteristic.
Key words: Blast furnace; Sulfur; Neural networks; Sulfide capacity.
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1 INTRODUCAO

O uso de modelos matematicos tem sido usado para determinar o efeito das
mudancgas operacionais sobre os fendbmenos quimicos e fisicos que ocorrem no alto-
forno. Esses modelos foram construidos a partir dos experimentos de dissecacéo
dos altos-fornos, e contribuiram com um melhor conhecimento e estabilidade do
processo de reducdo. Entretanto, o processo de reducdo em alto-forno é
extremamente complexo e medi¢fes a partir de seu interior sdo escassos devido as
suas condi¢des hostis. Existem muitos exemplos de modelos matematicos aplicados
a industria do ago em geral e para o alto-forno, em particular.>?

Uma alternativa possivel e especialmente util em sistemas complexos € empregar o
chamado modelo paramétrico. Em tal abordagem o objetivo € obter uma funcdo que,
por meio da estimativa de alguns parametros selecionados sera capaz de aproximar
as relacdes entre as entradas do sistema e as saidas. Modelos baseados em Redes
Neurais Artificiais (RNA) pertencem a este tipo de modelo. Elas tém sido usadas

extensivamente nos ultimos anos devido as suas multiplas vantagens: sédo faceis de
programar, apresentam uma boa adaptacdo para sistemas nao lineares, seus
parametros podem ser calculados on-line, sdo robustas contra o ruido e sdo faceis
de reprogramar para se adaptar as alteracdes das condicdes do sistema.®?

Diante da complexidade dos mecanismos envolvidos no processo de reducéo, as
redes neurais foram usadas como ferramenta para predizer o teor de enxofre. Com
isso serd possivel comparar a capacidade preditiva de modelos baseados em Redes
Neurais Artificiais e na Capacidade de Sulfeto para determinar o teor de enxofre no
ferro gusa.

1.1 Reagdes do Enxofre

A maior parte do enxofre (cerca de 80%) é carregado no alto forno através do coque
na forma de FeS e CaS presente nas cinzas do coque e como enxofre organico. O
restante vem através dos outros materiais da carga. Para qualquer alto forno, cerca
de 90 a 80% do enxofre saem na forma de escoria, 10% a 15% saem junto com o
géas de topo, enquanto que 2% a 5% se dissolve no ferro gusa.®

Recentes investigacdes tém demonstrado que o principal mecanismo envolvido nas
reacOes de enxofre é muito semelhante a do silicio. O enxofre nas cinzas de coque
sofre as seguintes rea¢des no raceway:®®

CaSgcinzas de coque) + S.iO(g) = SiS(g) + CaO Q)
FeS(cinzas de coque) + SiO(g) + Cs) = SiS(g) + COq) + [Fe] ()
Nas regioes do Bosh e Belly o SiS se decompbe:
SiSg = [Si] + [S] (3)

Pequenas quantidades de enxofre sdo também absorvidas pela escéria no bosh.
Também deve ser mencionado que o enxofre forma outros compostos volateis como
o0 COS, CS, que também séo transportados pelo fluxo de gas e sofrem reacdes. No
entanto, é preciso enfatizar que dentre os gases sulfurosos o SiS é a espécie
dominante.®®

A reacdo pela qual o enxofre € removido do gusa na interface metal/lescoria €
frequentemente representada pela reacgéo 4:¢"

S +(Ca0) + C = (Cas) + CO(9) (4)
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Deve-se mencionar que o CaO tem um potencial dessulfurante muito maior do que o
MgO, cerca de 100 vezes mais forte. E também de notar que, para uma
dessulfuracdo adequada, o teor em oxigénio do metal deve ser muito baixo. Isto €
conseguido no hearth do alto forno por meio da reacdo do oxigénio dissolvido no
ferro gusa com formadores de oOxido fortes: C, Si, Mn dissolvido no metal liquido.
Dessa forma, considerando os elementos formadores de 6xidos, podemos escrever
as seguintes reacdes:®

(Ca0) +[S] + [C] =(CaS) + CO(9) (5)
(CaO) + [S] + [Mn] =(CaS) + (MnO) (6)
(CaO) + [S] + [Si] =(CaS) + 0,5(SiO») )

Através da Equacao 5 podemos notar que:

e 0 aumento da basicidade da escoria tende aumentar a atividade da cal
favorecendo a dessulfuracéo;

e 0 aumento do potencial de oxigénio desfavorece a reacdo de dessulfuracéo,
pois ele possui grande influéncia na particdo de enxofre, pequenas
concentracdes de FeO na escoéria reduzem a particdo de enxofre;

e 0 teor de carbono e silicio dissolvidos no ferro gusa favorece a dessulfuragéo,
pois aumentam a atividade termodinamica do enxofre.

1.2 Capacidade de Sulfeto e Particdo de Enxofre

A dificuldade de calcular o teor de enxofre de equilibrio entre 0 metal e a escéria
através da Equacdo 5 € o fato de determinar as atividades do CaO, CaS. No
entanto, para contornar essa dificuldade, varios autores determinaram a eficiéncia
de uma escéria em reter enxofre através do conceito de capacidade de sulfeto (Cs),

Equacéo 8.619
C.=(S)- /p_Oz
pS, (8)

Sendo pO, e pS, a pressdo dos gases O, e S, da zona de gotejamento e esses
valores sdo determinados através do equilibrio termodinamico, segundo as
reacoes 9 e 10:

% S;=S 9

C + %2 Oz(q) = CO) (10)
A pressdo de oxigénio da zona de gotejamento € governada pela reacdo de
Boudouard, reacéo 10.®Y

O modelo usado para determinar a capacidade de sulfeto € o de Taniguchi et al.
(2009), que faz uso do conceito de Basicidade Otica (Equacao 11).

10051+ A[-338-(%MgO)+ 287 - (%MnO)]

T
+0,2284 - (%Si0, )+ 0,1397 - (%Al,0, ) - 0,0587 - (%Mg0) + 0,0841- (%MnO)

logCs =7,350+94,89-log A —

(11)

Sendo A\ a basicidade Otica da escéria, T a temperatura em Kelvin e (%M,O,) a
porcentagem em massa dos 6xidos na escoria.

O teor de enxofre foi calculado através do modelo de particdo. Ha varias expressoes
para o célculo da particdo de enxofre (Ls) baseadas na analise do gusa, na
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composicao da escoria, temperatura, basicidade da escoria, composicdo do gas do
hearth.®!

(%S) .
Ls = = exp10,263x [%C] + 0,145 x [Si] - 0,060 x [%Mn]
[%S]
12)
(Ca0) Wg0)) (
.\ (345 S0y * 2% (s _ 20033 |
Al, 0, Oum + 10,30 (/7€
(1 +0197x 55 )

1.3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Atrtificiais (RNAs) sdo uma maneira de desenvolver modelos
matematicos, com capacidade de processar informacdes, inspirados em uma
estrutura fisica natural: o cérebro humano. Esta inspiracdo € baseada em fatores
conhecidos sobre o seu funcionamento, ou seja, apresenta a capacidade de
aprender, de tomar decisfes, de se adaptar mesmo em presenca de sinais ruidosos.
A capacidade de aprender através de exemplos e generalizar a informacéo
aprendida sdo um dos principais atrativos para a sua utilizacdo na construcao de
modelos. A generalizacdo € uma demonstracdo de que a capacidade da RNA esta
além do que simplesmente mapear relacdo de entrada e saida. Esta ferramenta &
capaz de extrair informacdes ndo apresentadas de forma explicita através de
exemplos. Outra caracteristica importante € a capacidade de auto-organizacéo e de
processamento temporal, que aliada a capacidade de generalizacdo, torna a RNA
uma ferramenta computacional poderosa e atrativa para solucdo de problemas
complexos.®?

2 MATERIAL E METODOS

O desenvolvimento do modelo matemético para predizer o teor de enxofre sera
exposto nos seguintes subtitulos: 2.1 Desenvolvimento das redes neurais e 2.2
Célculo do teor de enxofre de equilibrio.

2.1 Desenvolvimento das Redes Neurais

A escolha das variaveis de entrada da rede neural foi baseada em sua influéncia no
mecanismo de incorporagdo de enxofre de acordo com a literatura, o0 modelo de
capacidade de sulfeto. A Tabela 1 apresenta as médias e os desvios das variaveis
de entrada usada nessa rede neural.

Tabela 1. Variaveis especificas da rede neural

RNA Variaveis Média | Minimo | Maximo | Desvio
Presséo de Sopro (Kg/cmz) 3,95 0,86 4,15 0,388
Temperatura do Gusa (°C) 1506,33 | 1422,11 | 1529,67 | 10,973

RNA-s | Producao (t gusa/min) 7,22 1,25 7,73 0,849
S-total (kg/ t gusa) 3,05 2,51 4,14 0,238
CaO (%) 42,71 32,71 43,80 0,863
MnO (%) 0,95 0,53 1,38 0,155
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A rede utilizada foi do tipo Perceptron de Multicamadas. O modelo é composto por
uma rede, e a Tabela 2 apresenta a sua configuracdo. Para a sua construcdo e
treinamento foi utilizado o software Statistica 8.0. A rede neural (RNA-S) possui 6
variaveis de entrada, uma camada escondida com 9 neurdnios e um neurbnio na
camada de saida que prediz o teor de enxofre no ferro gusa.

Tabela 2. Configuracdo das redes neurais

RNA-S
Funcédo / Variavel de saida Teor de enxofre.
Tipo de rede Perceptron Multicamadas
Algoritmo de Treinamento BFGS
Variaveis de entrada 6
Camada escondida 9

Na RNA-S, a fungao de transferéncia usada na camada escondida foi a exponencial
e na camada de saida foi a tangente hiperbdlica.

A estratégia usada para validar a rede foi a divisdo do banco de dados em dois
grupos: 70% para o treinamento da rede e 30% para o teste. Foi utilizado dado de
producdo diaria, um conjunto de 37 variaveis em 360 dias de producao.

2.2 Célculo do Teor de Enxofre de Equilibrio

Através das analises da escoria é possivel determinar o teor de enxofre de equilibrio
pelo modelo de particdo, de acordo com a equacéo 13.

100-Stotal
[SQCI] - Ls*SR+1000 (13)

Em que:

e [Seq] = teor de enxofre no ferro gusa (%);

e Stotal = Quantidade de enxofre carregada (kg/t gusa);

e Ls = Particdo de Enxofre (-); e

e SR = Slag Rate (kg/t gusa).
A Equacao 13 consiste em um balanco de massa que usa o conceito de Particao de
Enxofre.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO
Na Figura 1 pode-se observar que a correlacdo entre o teor de enxofre calculado
através da RNA e o teor de enxofre real, € muito superior a correlagéo entre o teor

de enxofre calculado através da capacidade de sulfeto e o teor real de enxofre
mostrado na Figura 2.
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Figura 1. Correlagéo entre o teor de enxofre calculado pela RNA-S e o teor real de enxofre.
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Figura 2. Correlacdo entre o teor de enxofre calculado através da particdo de enxofre e o teor real de

enxofre.

A justificativa do modelo baseado na particdo de enxofre possuir menor correlagcéo
consiste em seu carater essencialmente termodinamico. Por isso, possui
desvantagens em relacdo as Redes Neurais, pois elas, durante a sua construcao,
podem considerar variaveis de carater cinético como a pressdo de sopro e a

produtividade.
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Figura 3. Diferenca entre o valor real e o estimado pela (a2) RNA-S e (b) Particdo de Enxofre.
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A Figura 3 mostra uma medida do erro durante a fase simula¢do de cada modelo, o
baseado nas Redes Neurais e na Particdo de Enxofre. Esse erro é calculado pela
diferenca entre o valor real e o determinado pelos Modelos. Cada histograma
apresenta a porcentagem das observacdes em cada categoria. Analisando a Figura
3, tem-se que o modelo baseado em Redes Neurais possui melhor ajuste, pois ela
possui uma maior fracdo das observacdes préximas ao valor minimo.

4 CONCLUSAO

As Redes Neurais apresentaram uma melhor concordancia com os dados reais do
processo de reducdo em altos-fornos, pois foram capazes de prever com maior
precisdo o teor enxofre no ferro gusa em relacdo ao modelo de Capacidade de
Sulfeto. A escolha das variaveis foi significativa para determinar o teor de enxofre,
pois apresentaram uma boa correlagéo entre o teor real e o calculado.

O modelo baseado na particAo de enxofre possui um carater excencialmente
termodinamico. Por isso possui desvantagens em relacdo as Redes Neurais, pois
elas, durante a sua construcéao, podem considerar variaveis de carater cinético como
a pressao de sopro e a produtividade.

A variacao do teor de enxofre € influenciada pela pressao de sopro, quantidade de
enxofre carregado, temperatura do gusa, composi¢do da escoria em CaO e MnO e
sua produtividade e pressdo de sopro. O fator cinético que influencia no teor de
enxofre é a pressao de sopro e a velocidade de producéo.
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