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Resumo

A previsdo do comportamento e o conhecimento dos fendbmenos que ocorrem no
processo do alto-forno sdo de extrema importancia para a tomada de decisdo em
termos do tipo e da quantidade de matéria-prima na alimentacdo, producdao,
consumo de energia, concentracdo dos gases no topo e muitos outros fatores que
envolvem o processo. A medi¢do in situ de alguns parametros € de extrema
dificuldade devido as condi¢cbes adversas no interior do equipamento, havendo a
necessidade de modelos matematicos que possam quantifica-los. A utilizacdo de
modelos CFD (Computacional Fluid Dynamics) e redes neurais artificiais (RN’S)
estdo sendo largamente empregados com o propésito de antever, prever e
guantificar estes parametros. Neste trabalho foi utilizado um modelo CFD do alto
forno para analisar a sensibilidade da producédo diaria e a razdo CO/CO, aos
parametros: temperatura de sopro, enriguecimento de O, no sopro e porcentagem
de sinter na carga. Os dados obtidos com a simulacdo em CFD foram utilizados para
treinar duas RN’'s para previsdo de resultados do alto forno. O modelo CFD
apresentou um erro medio de 2,54% em relacdo ao processo real e as previsdes
obtidas através das RN'’s apresentaram um erro médio de 1,5%.

Palavras-chave : Redes neurais artificiais; Modelo CFD; Alto-forno.

NEURAL NETWORK AND CFD MODEL USED AS STRATEGY TO TA KE
DECISIONS ON A BLAST-FURNACE PROCESS

Abstract
The prediction of blast furnace inner phenomena is very important to design suitable
raw materials which allow the best performance with regard to fuel consumption,
productivity and chemical composition of the hot metal. Direct measurements of the
internal blast furnace parameters are usually expensive and in some cases
impossible to be obtained with accuracy. Therefore, mathematical models able to
quantify and predict the effects of process variables changes are useful. Models
based on transport phenomena (Computacional Fluid Dynamics - CFD) have been
used, spite of high demand of computational effort. On the other hand, neural
network (NN) models are fast, but have severe limitations to predict inner
phenomena such as the effect of cohesive zone position and temperature field on the
final chemical composition of the hot metal. This paper aims to joint and take the
advantage of both models to predict operational conditions of the process. It was
simulated several conditions of sinter proportions in the burden, oxygen enrichment
and blast temperature with the purpose of training the NN. Finally, the implemented
NN was tested and showed good agreement with the CFD predictions.
Key words: Neural network; CFD model; Blast furnace.
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1 INTRODUCAO

O entendimento dos fenbmenos que ocorrem no interior de um alto-forno é
um quesito necessario para um desenvolvimento apropriado do processo e
operacdo do mesmo. A dificuldade de mensurar as condi¢cdes internas neste
equipamento devido a alta temperatura e as condicbes adversas demanda a
utiizacdo de modelos matematicos para quantificar parametros nem sempre
monitorados.”  Modelos Computacional Fluid Dynamics (CFD) s&o modelos
matematicos resolvidos em um dominio computacional os quais envolvem a fisica e
a quimica dos processos.

Um modelo CFD bem ajustado para o processo do alto-forno apresenta
vantagens e desvantagens. As principais vantagens estdo relacionadas ao
fechamento dos balancos de massa, espécie quimica, energia, continuidade das
fases e a opcao de visualizagdo do campo de temperatura e pressao tanto para o
alto-forno como um todo bem como para regibes especificas como ventaneiras e
raceway. A grande desvantagem do modelo CFD esta no custo computacional e no
tempo gasto para a simulacéo de cada caso.

Uma alternativa para a previsdo de resultados sem a necessidade da
simulacdo de novos casos € a utilizacdo de redes neurais artificiais (RN’s). As RN’s
agem como interpoladores, independente da linearidade ou ndo do processo, e sao
dependentes de exemplos ja simulados ou mensurados previamente.

As RN’s sdo modelos matematicos nos quais 0s “neurdnios” sdo unidades
basicas de processamento, onde sdo realizados os célculos e o “conhecimento” é
armazenado.® Estes neurdnios podem ser arranjados de varias formas e podem
apresentar equacfes matematicas distintas, determinando assim a arquitetura das
RN’s e a adaptacédo das mesmas a cada tipo de problema.

A aprendizagem para uma rede do tipo Perceptron de Multiplas Camadas
(Multi Layer Perceptron - MLP) com algoritmo de retropropagacdo do erro
(Backpropagation) é relacionada a aprendizagem biolégica, no sentido de as
conexdes sinapticas sofrerem ou ndo alteragdes de acordo com estimulos sofridos.

Com a utilizacdo das RN’s pode-se fazer a previsdo de resultados do alto-
forno com uma pequena margem de erro, desde que se utilize uma rede bem
treinada. Medeiros, Noblat e Fileti® utilizaram uma RN para a previsdo da operacao
do processo com dados reais do alto-forno, obtendo um bom resultado.

Este trabalho tem por objetivo a demonstracdo, a utilizacdo de modelos
matematicos e implementacdo, em linguagem FORTRAN de um modelo CFD e uma
RN para previsdo de dados e planejamento de producdo em alto-fornos de
siderurgia.

2 MATERIAIS E METODOS
2.1 Redes Neurais Artificiais

Devido a simulacdo do processo do alto-forno ter sido realizada em regime
permanente, e o problema estudado n&o apresentar histerese, a arquitetura de rede
utilizada neste trabalho é a do tipo MLP Backpropagation.

Nas RN'’s os pesos sinapticos (wj) sdo multiplicados pelos sinais de estimulo
(X)) elou sinais provenientes de neurdnios de camadas internas (y;) e combinados
linearmente segundo a equacgdo (01). A informacdo de um neurdnio é passada para
0 proximo neurdnio da rede atravées de uma funcdo de ativacdo, segundo a



equacao (02). Matematicamente o neurdnio j pode ser descrito pelo par de equacgdes
(01,02).

u; :;Wji(yi ij) (01)
y, =¢(u;) (02)

Devido a natureza néao linear do problema, as fungbes de ativagdo utilizadas
neste trabalho foram: funcdo tangente hiperbdlica (03), para os neurdnios de
camadas ocultas e funcao sigméide (04), para os neurbnios da camada de entrada e
saida.

¢(u,) =tanh() (03)
1
#(u,) = 1+ expan) (04)

A cada estimulo (sinal de entrada) submetido a rede neural é apresentada
uma resposta desejada. Se apos a realizacdo dos calculos o sinal de saida da rede
for diferente da resposta desejada, é gerado um sinal de erro segundo a equacgao
(05).

e=d, —9.(v) (05)

O sinal de erro é retropropagado pela rede alterando os valores dos pesos
sinapticos através da regra delta generalizada (06). Novos estimulos e respostas
sdo apresentados a rede sucessivamente podendo haver repeticdes dos exemplos.
A “aprendizagem” da RN se da quando o sinal do erro médio quadratico (média
quadratica dos sinais de erros dos neurdnios de saida) equacao (07) é minimizado a
um valor pré-definido pelo usuario ou € anulado.

Aw; () =a'Aw; (n=1) +1.9,.y, (06)
1 m

¢ :Ezekz (07)
k=0

Os sinais de entrada e saida a serem utilizados nas redes neurais, foram
obtidos através de simulagdo do processo do alto-forno em um programa CFD
desenvolvido por Castro e Yagi.””



2.2 Desenvolvimento do Programa RN’'s Castro & Fran  c¢a

A RN desenvolvida por Castro e Franca utiliza a arquitetura de rede tipo MLP
com o algoritmo Backpropagation. A rede desenvolvida apresenta um minimo de
duas camadas ocultas, além da camada de saida. As funcdes de ativacao utilizadas
sdo: funcao sigmoide (04) para os neurénios na camada de saida e funcéo tangente
hiperbdlica multiplicada pelas constantes a e b (08). Os valores de a e b utilizados
sdo 1,7159 e 2/3, respectivamente, segundo a heuristica para a melhora do
desempenho do algoritmo Backpropagation.®

¢(u,) = atanhpu,) (08)

Os pesos sinapticos sao distribuidos inicialmente nos neurénios com valor 1
alternadamente, iniciando sempre com o valor positivo.
O fluxograma do algoritmo implementado para a RN de Castro & Franca esta

apresentado na Figura 1.
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Figura 1 : Fluxograma do algoritmo da RN de Castro & Franca.
2.3 Modelo CFD do Alto-Forno

O modelo CFD utilizado para simulacdo dos casos estudados foi desenvolvido
por Castro e Yagi.”) Este modelo trata o processo do alto-forno como um reator
multi-fasico no qual cada fase tem o comportamento de um fluido. Cinco fases séo
consideradas: gas, solidos granulados (minério de ferro, sinter, pelota e coque),
gusa, escéria fundida e carvdo pulverizado.®.

A Equacdo da conservacdo (09) geral para massa, momentum, energia e
espécies quimicas para todas as fases é resolvida através do método dos volumes
finitos. Foi utilizado o algoritmo SIMPLE® para obter o campo de pressdo e
assegurar a conservacdo de massa entre o gas e a fase sdlida. Ferro fundido,
escoria e carvao pulverizado séo tratados como fases descontinuas constituidas de



pequenas gotas. Para cada fase a conservacdo de momentum é utilizada no calculo
do campo de velocidade. enquanto a equacado da continuidade é utilizada no calculo
da fracdo volumétrica.””

div (06U ) = div (6T ,grad(¢)) + S, (09)

Na equacao (09), i representa a fase a ser considerada. O termo fonte Se
esta relacionado a forgas externas ou interagdes interfasicas como reag¢do quimicas
e interacdes superficiais, estando descrito nos trabalhos de Austin, Nogami e Yagi!”
e Castro, Nogami e Yagi.®

O dominio computacional da regido de interesse para o calculo no processo
alto-forno é representado por uma grade numérica, conforme Figura 2-a e as
equacdes utilizadas sédo discretizadas sobre esta grade utilizando o método dos
volumes finitos. As equacgOes diferenciais sdo integradas diretamente em um
dominio fisico e em seguida uma relagcéo entre os dominios fisico e computacional é
introduzida. O fluxograma proposto para o modelo matematico utlizado é

apresentado na Figura 2-b.
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Figura 2: a) Arranjo em grade pra o modelamento 3D do alto-forno; b) Fluxograma do esquema de
resolucdo do modelo 3D do alto-forno.®

2.4 Estratégia de Treinamento das RN’s Utilizando R esultados do Modelo Alto-
Forno

No programa foi considerada a sensibilidade aos seguintes parametros:
temperatura de sopro [1.100C a 1.300°C], enriquecimento de O, no sopro [2% a
10%] e sinter na carga [0% a 83%], sendo mantido em 17% a quantidade de minério
granulado. Pelota foi alimentada de maneira a complementar a fragao da carga.

Foram utilizados dois programas de redes neurais artificiais, um desenvolvido
por Castro e Franca, na Universidade Federal Fluminense e outro utilizando a rotina
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computacional NEWFF pertencente a biblioteca Neural Network Toolbox do
MATLAB.®

Os sinais de entrada e a resposta desejada foram normalizados em um
intervalo de 0 a 1. Esta normalizacdo dos dados é importante para que todos 0s
neurénios da rede “aprendam” com a mesma velocidade, tornando a rede mais
estavel.?) Para o treinamento da rede desenvolvida por Castro e Franca, foram
gerados dois bancos de dados: uma matriz 75x3 com 0s sinais de entrada e outra de
dimensédo 75x1 com os sinais de resposta desejada. Para a validacéo da rede foram
selecionados 10 exemplos, ndo incluidos nos de treinamento. Para a rede do
MATLAB foram geradas duas matrizes 3x75 e 1x75 representando 0s sinais de
entrada e a resposta desejada, respectivamente. Os mesmos 10 exemplos distintos
utilizados anteriormente foram utilizados para a validagédo da rede no MATLAB.

Os resultados analisados na simulacdo CFD foram divididos em dois grupos:
um relativo a producéo do alto-forno e outro relativo & razdo CO/CO; no gas de topo.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a validagdo do modelo em CFD, foram selecionados dados da operacao
de um alto-forno durante um més, quando este apresentava operacao estavel, para
evitar a inclusdo de ruidos. Foi computada a média destes valores para servir de
comparacao com o modelo CFD. Os dados de entrada relativos a condicdo de sopro
do modelo e do alto-forno estdo apresentados na Tabela 1 e os principais
parametros de saida sdo comparados na Tabela 2.?

Tabela 1- ParAmetros do sopro

Condicao de Sopro

Temperatura 1.198°C

Taxa de Fluxo 104,3 kg/s

Enriguecimento de O, 1,7%

PC 190 kg/thm

Umidade 15 g/Nm*®
Tabela 2- Comparacéo dos dados simulados e medidos

Calculado Medido Erro (%)

Producéo [kg/s] 103,5 104,3 0,7
Consumo de Coque [kg/thm] 313,6 313 0,2
Formacéo de Escoéria [kg/thm] 252,8 261 3,1
CO,/(CO+CO,) 53,3 50,6 5,3
Temp. de gés de topo [°C] 248 240 3,3

A utilizacdo de um modelo CFD mostrou a sensibilidade do processo aos
parametros estudados. As Figuras 3, 4 e 5 apresentam os graficos das variaveis
estudadas (temperatura de sopro, enriquecimento de O, no sopro e sinter na carga)
no processo do alto-forno versus producao e razdo CO/CO..
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Figura 3: a) Enriquecimento de O, no Sopro x Producéo; b) Enriquecimento de O, no Sopro x Raz&o
COICO,.

De acordo com a Figura 3-a, a producéo diaria apresenta uma relacao linear
com o enriquecimento de O, no sopro, independente da temperatura de sopro e da
porcentagem de sinter na carga.

O aumento da porcentagem de O, no Sopro promove um aumento na
producdo diaria de gusa e uma diminuicdo da razdo CO/CO,, embora esta nao
apresente a mesma independéncia em relacdo aos outros parametros, Figura 3-b.
Este fato pode estar relacionado a uma maior taxa de reducdo de oxidos de ferro.

De acordo com as Figuras 4 e 5, a producéo diaria e a razdo CO/CO; nao
apresentam nenhuma tendéncia em relacdo a temperatura de sopro e a
porcentagem de sinter na carga, indicando interdependéncia entre as variaveis
estudadas.
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Devido & necessidade de obtencdo de resultados com maior prontiddo e
tendo em vista a nédo linearidade presente no processo do alto-forno, € possivel a
aplicacdo de RN’'s como ferramenta para a previsao de resultados. As RN’s agem
como interpoladores nao lineares, baseando-se em exemplos ja observados
previamente.
A Figura 6 mostra o grafico de comparacao da previsdo entre as RN's e 0
resultado obtido pelo modelo CFD.
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Figura 6: Comparacédo entre o modelo CFD e RN’s para a) Producao e b)ﬁa\zéo COICO..

Através dos graficos na figura 06 observa-se que ha uma boa concordancia
entre os dados do modelo CFD e os resultados previstos com a utilizacdo das RN’s.
Os maiores erros absolutos observados para cada RN’s estdo apresentados na
Tabela 3.



Tabela 3: Maiores erros absolutos apresentados na predicdo das RN’s relativos aos valores
calculados no modelo CFD.

Producéo CO/CO,
MATLAB 1,25 % 2,32 %
Castro EFranca 2,75 % 2,13 %

As Figuras 7 e 8 mostram os gréficos do intervalo de confianca gerado a partir
da reta de regressdo dos resultados obtidos com as RN’'s, comparados com o
modelo CFD.
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Figura 7: Intervalo de confianca para a reta de regresséo dos valores previstos nas RN's; a) CFD x RN's
Producédo (MATLAB) e b) CFD x RN's Producéo (Castro e Franca).

Através dos graficos das Figuras 7-a e 8-a, observa-se que o intervalo de
confianca (o =97,5% Producdo e o =90% CO/CO,) obtido através da reta de
regressao dos dados preditos pela RN do MATLAB abrange toda a reta dos valores
calculados pelo modelo CFD. O intervalo de confianca obtido através da reta de
regressao dos dados preditos pela RN de Castro & Franca (Figura 7-b), abrange o
intervalo [8620,89; 9318,49] das respostas obtidas pelo modelo CFD, indicando a
necessidade de ajustes na rede e/ou mais exemplos para treinamento da mesma,
visando a melhora da predi¢do, principalmente no entorno dos exemplos mais
dificeis (maior erro absoluto).

Dentro do intervalo estudado, a confiabilidade apresentada no uso das RN'’s
como ferramenta para aplicacdo na previsdo de casos inéditos, justifica a utilizacao
desta, como estratégia para a tomada de decisédo na operacao do alto-forno
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Figura 8: Intervalo de confianca para a reta de regresséo dos valores previstos nas RN’s; a) CFD x RN's
Para CO/CO, (MATLAB) e b) CFD x RN's Para CO/CO, (Castro e Franga)

A Figura 9 mostra a evolucdo do erro médio quadratico da RN do MATLAB,
quando os exemplos de treinamento sado apresentados na ordem crescente das
variaveis estudadas no processo e quando estes sdo apresentados de maneira

randémica.
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Figura 9: Erro médio quadratico: a) Ordem crescente e b) Ordem Randémica.

Os gréficos da Figura 9 apontam uma melhora no desempenho da RN do
MATLAB quando os exemplos de treinamento da rede sao apresentados de maneira
randdmica, segundo LeCun, essa melhora deve-se'? a aleatoriedade dos dados,
garantindo que os exemplos apresentados sucessivamente a RN em uma época,

raramente pertencam a mesma classe.



4 CONCLUSAO

Os dados gerados pelo modelo CFD serviram de base para o treinamento de
duas RN’s. A RN do MATLAB obteve o melhor resultado de previsdo dos parametros
frente a rede desenvolvida por Castro & Franca em linguagem FORTRAN, embora o
maior erro absoluto de previsdo, baseados nos dados gerados pelo modelo CFD,
desta seja de 2,75% as redes apresentaram um erro absoluto médio em torno de

1,5%.

O modo como os exemplos de treinamento foram apresentados as RN’s
alteraram a qualidade da previsdo das mesmas, quando estes dados foram
apresentados de maneira sequencial o erro médio quadratico e consequentemente o
desvio do resultado esperado foram maiores em relagao a apresentacéo dos dados

de maneira randdmica.

Tabela de nomenclatura e simbolos:

Redes Neurais:

Constante.
Constante.

Resposta desejada.

®© Q@ T

Sinal de erro.
n: Numero do exemplo de treinamento.

u; Campo local induzido de um neur6nio
da camada j.

w;: Peso sinaptico de um neurbnio da
camada k conectado a camada i.

x: Estimulo de entrada da rede.

yi: Sinal de saida da camada j.
a': Constante de momento.

o Gradiente local de um neurbnio da
camada j.

n. Parametro taxa de aprendizagem.

¢: Funcéo de ativagéo.
&  Erro médio quadrético.
Modelo CFD Alto-Forno:
Sq:  Termo fonte da variavel @.
Ui . Vetor velocidade da fase i.
r, Coeficiente de transferéncia da
variavel @.
&: Fracdo volumétrica da fase i
@: Variavel (Temp., Press., Transf. de
massa).
Analise estatistica
a: Nivel de confianga do intervalo
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