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STATYCZNY MODEL KONWERTORA TLENOWEGO
OPARTY O SZTUCZNA SIEC NEURONOWA

JAN FALKUS, P10TR PIETRZKIEWICZ, WOICIECH PIETRZYK, JAN KUSIAK

STATIC MODEL OF OXYGEN CONVERTER PROCESS BASED ON
THE ARTIFICIAL NEURAL NETWORK

Abstract

The main objective of this work is to develop a new type of static model of oxvgen converter process,
using artificial neural networks (ANN). The ANN-based static model consists of hwo parts. First, the tempe-
rature of the hot metal is predicted. Secondly, the volume of the oxygen blow is predicted. Training and
testing data come from real oxygen converter industrial processes. A series of tests was executed, aimed at
defining the optimum network structure that would enable prediction of the parameters of the converter
charge. Different configurations of the input variables were tested. The ANN results were compared against

the statistical and mass - heat balance models.

1. WPROWADZENIE

Proces konwertorowy jest aktualnie dominujacym
w przemysle stalowniczym, czego dowodem jest fakt,
ze okoto 80% catej $wiatowe] produkcji stali wytwa-
rza sig ta metodg. Z tego wzgledu, nawet najdrobniej-
sze usprawnienia w technologii procesu konwertoro-
wego (LD) prowadzg do olbrzymich oszczednodci.
Obszarem, ktory posiada dominujacy wplyw na efek-
tywnos¢ catego procesu, jest zagadnienie sterowania.
Biorac pod uwagg, ze czas cyklu rafinacji stali (czas
pojedynczego wytopu) waha si¢ od 15 do 20 minut,
niewtasciwy algorytm sterowania moze prowadzic¢ do
duzych strat 1 dlatego poszukuje sie coraz nowocze-
$niejszych i bardziej sprawnych systemow sterowa-
nia.

System sterowania procesem konwertorowym skta-
da sie z dwoch podstawowych czegéci. Pierwsza doty-
czy sterowania statycznego w ukiadzie off-line, kto-
rego celem jest odpowiedni doboér materiatow
wsadowych wytopu. Druga czgs$¢, dynamiczna, obej-
muje sam proces od momentu zatadunku pieca, po-
przez dmuch, do spustu stali z pieca. Model dynamicz-
ny oparty jest o pomiary zawartos$ci wegla i
temperatury kapieli przy pomocy sublancy lub o po-
miar sktadu gazéw odlotowych.

Glownym celem niniejszej pracy jest opracowanie
statycznego modelu do sterowania procesem konwer-
torowym, opartego o sztuczna sie¢ neuronowa. Opra-
cowana sztuczna sie¢ neuronowa pozwala na przewi-
dywanie temperatury kapieli metalu oraz ilosci tlenu
w dmuchu gtéwnym na podstawie znajomosci takich
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wielkosci wejSciowych jak masa i temperatura cieklej
surdOwki, masa i rodzaj ztomu, masa rudy, itp. Uzy-
skane wyniki poréwnano z obliczeniami wykonany-
mi przy uzyciu klasycznych modeli: opartego o anali-
ze liniowej regresji wielokrotnej oraz o bilans
materiatlowo-cieplny procesu.

2. BILANS MATERIALOWO-CIEPLNY
PROCESU

Istota procesu konwertorowego jest przedmuchi-
wanie surowki zelaza technicznie czystym tlenem ga-
zowym. Struga tlenu wdmuchiwana jest z predkoscia
naddzwieckowa, dzigki czemu gleboko wnika w ka-
piel. Zachodzace w uktadzie reakcje zaleza od aktual-
nego skladu chemicznego metalu tj. rodzaju i ilosci
domieszek w kapieli. Gtowna domieszke surowki sta-
nowi wegiel, ktéry utleniajac si¢ daje produkt gazo-
wy tworzac w konwertorze tzw. emulsje metalowo-
zuzlowa. Produkty utleniania pozostalych domieszek
takich jak Si, Mn, P przechodza do zuzla.

Proces konwertorowy jest procesem, w ktorym
praktycznie brak jest mozliwo$ci korekty energii pod-
czas jego trwania. Zrodlo energii stanowi ciepto fi-
zyczne cieklej surowki oraz utajone ciepto chemiczne
zawartych we wsadzie domieszek. Z tego wzgledu
sposob zestawienia wsadu do kazdego wytopu ma de-
cydujace znaczenie dla ekonomiki procesu. Poniewaz
suma fizycznego ciepta suréwki i ciepta chemicznego
domieszek jest zbyt duza (bylyby osiagane zbyt wy-
sokie temperatury koncowe) zachodzi koniecznos¢ ko-
rekty wsadu metalicznego poprzez dodatek ztomu.
Ponadto do wsadu wprowadzane sg materiaty zuzlo-
tworcze: wapno, dolomit itp. Jako czynnik chlodzacy
niekiedy bywa stosowana ruda zelaza. W okresach
niedoboru suréwki w celu podniesienia wskaznika
zuzycia ztomu do procesu wprowadza sie koks (Kru-
cinski i Falkus, 1988).

Produktem procesu konwertorowego jest kapiel
metalowa o zaloZonym sktadzie chemicznym i tem-
peraturze. Produkt uboczny stanowi zuzel oraz gazy
odlotowe. Przyktadowy bilans materialowy procesu
LD przedstawiono na rysunku 1.

Przyjgcie pewnych zatozen upraszczajacych doty-
czacych okreslenia procentowej wielkosci strat zela-
za przechodzacego do zuzla, strat na parowanie i wy-
rzuty metalu, poziomu utlenienia CO do CO., itp.,
umozliwia wyliczenie wektora wielko$ci wyjsciowych
(kapiel metalowa, zuzel, gazy odlotowe) na podsta-
wie znajomosci wielkosci wejéciowych (surdowka,
ztom, wapno, tlen, etc.). Doktadna znajomosc¢ poszcze-
golnych pozycji bilansu materialowego stanowi pod-
stawe do sporzadzenia bilansu cieplnego. Roéwnanie
bilansu cieplnego ma postac:

surowka

65,2% /\
tlen techniczny

5.5% //
zlom
21.8% /
materiaty

zuzlotworcze
zuzel

Proces konwertorowy 7.3%
straty
B0y 2.5%
stal odlotowe
80% 7.5%

/

Rys. 1. Przykiadowy bilans materialowy wytopu w konwertorze
tlenowym.

Qpr.jycfmdéw = Qro:chadéw ( 1 )

Roéwnanie (1) stanowi model matematyczny pro-
cesu. Niewiadoma rownania jest temperatura kapieli
metalowej, ktdra wystepuje w niektorych cztonach
sktadajacych sie na O,,.cioss- Duzym problemem bi-
lansu cieplnego jest oszacowanie strat cieplnych wcho-
dzacych w sktad O,,-ci0as.- Bardzo czgsto ich wartosé
szacowana jest na podstawie wytopow juz wykona-
nych, dla ktorych dokonuje si¢ minimalizacji sumy
kwadratow roznic temperatury obliczonej 1 tempera-
tury rzeczywistej.

Zgodnie z podanym opisem procesu, bilans ciepl-
ny wytopu obejmuje po stronie przychodéw dwie
gtowne pozycje: ciepto fizyczne suréwki oraz ciepto
utleniania domieszek. Ciepto fizyczne surdwki O, li-
czone jest wedhug nastgpujace]j zaleznosci:

0. =mw[c T +c [T -T jﬂ: }(2)
: : wsur _ 5 top wsur _|{ sur top fyur

gdzie:

m,,, — masa surowki

Cusur s — STednie ciepto wiasciwe surowki stalej,
kl/kgK (€« = 0,744 kl/kg'K)

T,,, — temperatura topnienia surowki, °C

Cwr — Utajone cieplo topnienia surowki, kl/kg-K (¢,
=217,36 kl/kg'K)

T, — temperatura surdwki, °C

érednie cieplo wilasciwe surdwki ciektej,
= 0,836 klJ/kg'K)

Cy. sur_| T

kJ/kg K (C\um 5

Druga istotna pozycja bilansu, czyli ciepto utle-
niania domieszek liczone jest w oparciu znajomos$¢
ciepla reakcji czastkowych, ktore dla poszczegdlnych
domieszek wynosza odpowied-nio: Q¢ = 10443 kJ/
kg CO, Qcico, = 34014 kl/kg CO,, Qs = 31029 kl/kg
Si, Oy, = 7350 kl/kg Mn, O, = 24945 kJ/kg P. Wazna
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pozycjg stanowi rowniez proces utlenianie zelaza, kto-
ry nalezy minimalizowad z uwagi na jego negatywny
wplyw na osiagany uzysk stali oraz zuzycie zelazo-
stopow przy odtlenianiu. Efekty cieplne tych reakcji
zamieszczono w Tabeli 1.

Tabela 1. Efekty cieplne reakceji utleniania zelaza.

Rodzaj reakcji Efekt cieplny

Fe = FeO
Fe "‘)F@]O}

Q=4198 kJ/kg Fe
Q = 7349 kJ/kg Fe

Po stronie rozchodéw najwazniejsze pozycje bi-
lansu cieplnego to cieplo fizyczne stali Q,,.;, Zuzla Q..

oraz ciepto gazow odlotowych Q,.., liczone odpowied-
nio wedtug wzorow:

Q.&'Iul = m.ﬂm’ {C T +c [T o
wst s top _ st wst | stali

Y:'af) _¥ j » C! _ .\'lah':l (3)

O"u:'yi = ]Tlflth‘f I:C“ T

- ' Zuzel stal

+€ widi| (4)

+2,357V,T,

spalin A

spalin

O i =235 T,

1’83VHZO];pa!fIT (5)

gdzie:

m,, — masa stali, kg

Cusat s — Srednie ciepto wlasciwe stali stalej, kJ/kg K
(Custar s = 0,698 kJ/kg-K)

T, s« — temperatura topnienia stali, °C

Cuaar 1 — STEdniE cieplo whasciwe stali cieklej, kl/kg-K
(Custar 1 = 0,836 kJ/kg'K)

T — temperatura stali, °C

€, sy — Utajone cieplo topnienia stali, kl/kg'K (¢, i =
271,7 kl/kg'K) '
Mz — Masa zuzla, kg

C sz — Srednie ciepto whasciwe zuzla, kl/kg K .
2= 1,246 kl/kg K)

€ aze — Utajone ciepto topnienia zuzla, kl/kg-K (€ suzer
=209 kJ/kg'K)

Veoy Veo, Vio—odpowiednio objetosci CO,, CO1H,0
w gazach odlotowych, Nm?

Tpaiin — temperatura spalin, °C

Schemat przyktadowego bilansu cieplnego wyto-
pu w konwertorze tlenowym przedstawiono na rysun-
ku 2.

Zastosowanie modelu opartego o bilans materia-
towo-cieplny pozwala obliczy¢ temperature koncowa
stali oraz zapotrzebowanie na tlen. Celem sterowania
jest zapewnienie odpowiedniej temperatury koncowej

cieplo reakeji

- utleniania domieszek

(Quu wmivnsen)
45.6%

/

Proces konwertorowy straty

4.3%

ciepto rozkladu
dolomitu

2.7%

cieplo fizyczne
surowki (Q,,.)

ciepto
zwigzkow zuzla
2.3%

cieplo fizycezne
zuzla (Qaz)

cieplo gazow
odlotowych (Qu-)
8.6%

ciepto fizyczne
stali (Qu)

70.1%

Rys. 2. Przykladowy bilans cieplny wytopu w konwertorze tleno-
wym.

kapieli, ktora jest wielkoscig zadana. Zadaniem sta-
tycznego systemu sterowania jest iteracyjne modyfi-
kowanie udziatéw suréwki i ztomu we wsadzie az do
momentu uzyskania zatozonej doktadnosci tempera-
tury zadanej. W takim wypadku o skutecznosci syste-
mu sterowania decyduje wiarygodno$¢ modelu obli-
czajacego wymienione parametry. Po ustaleniu
udzialow suréwki i ztomu we wsadzie kolejng decy-
zja podejmowang przed rozpoczg¢ciem wytopu jest
ustalenie ilosci tlenu potrzebnego do przeprowadze-
nia procesu. W przypadku modeli bilansowych infor-
macja o zapotrzebowaniu na tlen wyznaczana jest w
oparciu o bilans czgstkowy wymagajacy przyjecia do-
datkowych zatozen (poziom utlenienia pylow konwer-
torowych, stopien utlenienia zuzla oraz poziom dopa-
lenia CO do CO,).

Tabela 2. Sredni blad kwadratowy (RMS) uzyskany dla modeli
opartych o bilans materialowo-ciepiny.

Sredni blad kwadratowy (RMS)
Numer kampanii Model Model dmuchu
temperatury, [°C] glownego, [Nm’]
Kampania [ 101 1252
Kampania II 95 1129
Kampania III 91 1104

W tabeli 2 przestawiono poréwnanie wartosci $red-
niego btedu kwadratowego pomigdzy wynikami obli-
czen modeli opartych o bilans materialowo—cieplny,
przewidujacych temperature oraz zapotrzebowania na
tlen 1 wartoSciami zmierzonymi w rzeczywistym pro-
cesie przemyslowym. Sredni bad kwadratowy (RMS)
wyznaczony jest wedhug wzoru:

N -
> Vitoder = Yeee:)* (6)
RMS ==

N

T
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gdzie:

Yipoaer — Warto$¢ zmiennej wyjsciowej wyliczonej z mo-
delu,

Yieoor — rzeczywista warto$¢ zmiennej wyjsciowe;j,

N — liczba analizowanych przypadkow.

3. ANALIZA REGRESYJNA PROCESU
KONWERTOROWEGO

W klasycznym pod‘ejéciu do zagadnienia modelo-
wania, jednym z cze$ciej stosowanych narzedzi jest
analiza regresyjna, ktorej celem jest opracowanie mo-
delu (rownania), pozwalajacego na przewidywanie
wartosci sygnatu wyjsciowego procesu w oparciu o
znajomos$¢ sygnatow wejsciowych. W ramach niniej-
szej pracy podj¢to probg opracowania statycznego
modelu przewidujacego temperature kapieli metalu
oraz zapofrzebowanie na tlen w procesie konwertoro-
wym. Dla kazdego z tych modeli zadaniem analizy
opartej o regresje wielokrotng jest wyznaczenie wspot-
czynnikow b; rGwnania o postaci:

Y =b,x,+b,_1x,1+...+bx; +by

(7)
gdzie:-

F - odpowiednio: temperatura koncowa kapieli
metalowej lub wielkos¢ zapotrzebowania na tlen w
dmuchu gtownym,

X1s -y Xpe— Zmienne wejSciowe procesu (wykaz naj-

istotniejszych zmiennych wejSciowych wykorzysty-

wanych w modelu znajduje si¢ w tabelach 3-5),

by, ..., b, — wspolczynniki regresji, ktére sa wynikiem

analizy regresyjnej. .

W pracy przeprowadzono analizg regresyjng w
oparciu o 3 rozne podejscia:

+ regresj¢ standardowsg polegajaca na tym, ze
wszystkie zmienne brane pod uwagge w analizie re-
gresyjnej zostaja wtaczone do niej w jednym kro-
ku. Aby sprawdzic, ktore ze zmiennych niezalez-
nych majg najwigkszy udzial w przewidywaniu
zmiennej zaleznej, obliczone zostaly wspolczyn-
niki regresji b; oraz standaryzowane wspolczynni-
ki regresji 5:.. Wspdiczynniki 5:' sa wspolczynni-
kami, dla standaryzowanych wszystkich
zmiennych do wartosci $redniej rownej 0 oraz od-
chylenia standardowego rownego 1. Wielkosc¢ tych
wspdtczynnikow pozwala poréwnaé wktlad, jaki
kazda ze zmiennych niezaleznych wnosi w predyk-
cje zmiennej zaleznej. Im wyzsza jest wartos¢ bez-
wzgledna wspotczynnika 5:' dla danej zmiennej,
tym wieksza rola tej zmiennej jako predyktora
zmiennej zaleznej. Wspolczynniki b; wyznaczaja
poszukiwane rownanie regresji wielokrotnej.

« regresje krokowa postepujaca w ktorej w kaz-
dym kroku wprowadzana jest do réwnania kolej-
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no kazda ze zmiennych. Przed rozpoczeciem obli-
czen nalezy ustali¢ statystyke F,, ktora okresla na
ile istotny jest wktad kolejnej zmiennej, aby moz-
na ja wprowadzi¢ do rownania. Nastgpnie ustala-
na jest warto$¢ F,, ktora okresla wartos¢ progowa,
na podstawie ktérej mozna przyja¢ na ile ,mato
istotna™ jest analizowana zmienna, aby mozna ja
byto usungé z rownania. Oczywiste jest, ze £, >

F,. W pierwszym kroku wybrana zostaje ta zmien-

na niezalezna, dla ktorej F,, jest najwicksze (przy

jednoczesnym spetnieniu warunku, ze F,, jest wigk-

sze od zadeklarowanej warto$ci progowej Fq). W

kazdym nastgpnym kroku, przy dodawaniu rozwa-

zanej zmiennej do modelu, musi by¢ sprawdzony
warunek, czy ktoras ze zmiennych juz wprowadzo-
nych do modelu nie powinna by¢ usunigta z row-
nania w oparciu o warunek F,. Po wykonaniu pew-
nej liczby iteracji, gdy okazuje sig, ze juz zadna z
pozostalych zmiennych nie spetnia warunku ko-
niecznego by znalez¢ si¢ w poszukiwanym mode-
lu, wyznacza si¢ wspdtczynniki 8, dla wszystkich
zmiennych uwzglednionych w modelu. Dzieki nim,
mozna stwierdzi¢, ktore ze zmiennych niezalez-
nych maja najwiekszy wptyw na zmienng zalezna.

Wyznaczajac nastgpnie wspotczynniki b; mozna

uzyska¢ koncowe rownanie regresji.

+ regresje krokowa wsteczna. Metoda ta polega na
tym, ze zmienne niezalezne bgda usuwane z row-
nania regresji w kazdym kroku (w zaleznosci od
warto$ci progowej £, badz F,) az uzyska si¢ ,,naj-
lepsze” rownanie regresji. W pierwszym kroku
wszystkie zmienne sg zawarte w rownaniu regre-
sji. W kazdym kolejnym kroku (przy ustalonym
F, o wiele wyzszym niz w metodzie regresji kro-
kowej postepujacej) usuniete zostaja zmienne, kto-
rych F, jest nizsze od ustalonego.

Celem prowadzonej analizy regresyjnej bylo opra-
cowanie dwoch modeli opisujacych proces konwer-
torowy. Pierwszy z nich pozwala na przewidywanie
temperatury kapieli, natomiast celem drugiego jest
oszacowanie objetosci tlenu w dmuchu giownym w
oparciu o dane wej$ciowe procesu. Jako podstawowy
zbidér danych, ktory postuzyt do weryfikacji modelu
regresyjnego, uznano pojedyncza kampanie konwer-
tora. Termin kampania konwertora oznacza zbidr
wszystkich wytopow, ktére wykonano w konwerto-
rze bez wymiany wylozenia ogniotrwatego. Liczba
wytopow w kampanii rbwnoznaczna jest z wyjsciowa
liczba rekordow wykorzystywanych do celow wery-
fikacji modelu.

Analizowane dane, zarejestrowane w warunkach
przemystowych jednej z krajowych stalowni konwer-
torowych, obejmowaly wytopy wykonane w ciagu 3
kampanii stalowniczych. Zbior danych zawierat 4529
rekordow (kampanie I-1II odpowiednio 1708, 1499 i



Tabela 3. Wspolczynniki réwnan regresji wielokrotnej oraz wartos¢ sredniego bledu kwadratowego (RMS) dla temperatury kqpieli metalu
oraz objetosci tlenu w dmuchu glownym — kampania 1.

Model temperatury Model dmuchu giéwnego

Nazwa zmiennej Standardowa liniowa I'Kegrcsja _S_tandardowa_ Regresjfi

o krokowa liniowa regresja krokowa

fegeeislonka wsteczna wieloraka wsteczna

wyraz wolny 1251,893 1295,033 -4329,300 -3962,779

masa surowki, kg 0,000 -0,001 0,020 0,023

temperatura surowki, °C 0,237 0,242 -2,764 23,176
zawarto$¢ C w surdwee, % 10,275 -228,671
zawarto$¢ Mn w surowcee, % 202,870 239,950 -1074917

zawarto$¢ Si w surowcee, % 27,352 -1373,017 -1258,051
zawartos$¢ P w surowce, % -490,976 -374,643 7990,561
zawartos¢ S w surowce, % 359,510 -18006,975

masa cigzkiego zlomu, kg -0,001 -0,001 0,032 0,029

masa lekkiego ztomu, kg -0,002 -0,002 0,045 0,041

masa zlomu walcowniczego, kg -0,002 -0,002 0,062 0,062

masa ztomu W15, kg -0,002 -0,002 0,039 0,035

masa ztomu surdéwkowego, kg -0,003 -0,002 0,096 0,093
masa zlomu z niedolewu ptynnego, kg -0,001 0,033

wapno, kg -0,001 0,124 QL5
dolomit, kg -0,002 0,045
kamien dolomitowy, kg -0,004 0,110

ruda, kg -0,001 -0,085 -0,095

koks, kg -0,010 -0,010 0,558 0,549
tlen w dmuchu gltownym, Nm® 0,017 0,016 9,866

temperatura po dmuchu gléwnym, °C 9,87 9,404

blad RMS 27,6 27.8 672,5 677,8

Tabela 4. Wspdlczynniki rownai regresji wielokrotnej oraz wartosé sredniego bledu kwadratowego (RMS) dla temperatury kapieli metalu
oraz objetosci tlenu w dmuchu glownym — kampania I1.

Model temperatury Model dmuchu gtownego

Nazwa zmienncj Standardowa liniowa Regresja .S.t andardowa_ E’{egresja

regresja wieloraka krokowa lmlowa regresja krokowa

wsteczna wieloraka wsteczna

wyraz wolny 1153,590 1151,729 2214,142 2941,975

masa surowki, kg -0,001 -0,001 0,022 0,020

temperatura surowki, °C 0,368 0,368 -9,093 -9,027

zawartos¢ C w surdwee, %o 3,357 286,199 289,796

zawarto$¢ Mn w surdwee, % -0,557 6188,409 6006,850

zawarto$¢ Si w surdwee, % 36,980 49,526 -649,322 -586,786

zawartos¢ P w surowee, %o 135911 -10656,487 -10506,060
zawartos¢ S w surowee, % -646,088 31872,444

masa cigzkiego ztomu, kg -0,002 -0,001 0,032 0,030

masa lekkiego ztomu, kg -0,002 -0,002 0,043 0,041

masa zfomu walcowniczego, kg -0,002 -0,002 0,052 0,050

masa zlomu W15, kg -0,002 -0,002 0,033 0,032
masa zfomu surdwkowego, kg -0,001 0,052
masa zlomu z niedolewu ptynnego, kg -0,002 0,023
wapno, kg 0,001 0,016
dolomit, kg -0,001 0,009
kamien dolomitowy, kg 0,000 0,389
ruda, kg 0,004 0,004 -0,016

koks, kg -0,010 -0,010 0,565 0,565
tlen w dmuchu gléwnym, Nm® 0,020 0,020 10,101

temperatura po dmuchu giéwnym, °C 10,1 10,120

blad RMS 275 27,7 612,3 616,4
50—
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Tabela 5. Wspolczynniki réwnari regresji wielokrotnej oraz wartos¢ sredniego bledu kwadratowego (RMS) dla temperatury kapieli metalu
oraz objetosci tlenu w dmuchu gléwnym — kampania 111,

Model temperatury Model dmuchu giéwnego

Nazwa zmiennej 'S_tandardowa‘ Regresja _S_tandardowa_ Regresja

liniowa regresja krokowa liniowa regresja krokowa

wieloraka wsteczna wieloraka wsteczna

wyraz wolny 1097,460 1104,521 1861,237 2889,200

masa surowki, kg -0,001 -0,001 0,022 0,021

temperatura surdéwki, °C 0,370 0,372 -8,748 -8,764

zawartos¢ C w surowee, % 3,744 314,095 320,477

zawartos¢ Mn w surowcee, % 37,676 6091,347 5828,749

zawarto$¢ Si w surowce, % 32,304 49,360 -525,791 -524.786

zawartos¢ P w surowee, % 185,395 -11555,341 -11226,247
zawarto$é S w surowee, % -725,962 7746,230

masa cigzkiego ztomu, kg -0,002 -0,001 0,034 0,032

masa lekkiego ztomu, kg -0,002 -0,002 0,043 0,041

masa zlomu walcowniczego, kg -0,002 -0,001 0,051 0,048

masa zlomu W15, kg -0,002 -0,002 0,034 0,033
masa zlomu suréwkowego, kg -0,001 0,054
masa ztomu z niedolewu pltynnego, kg -0,002 0,026
wapno, kg 0,001 0.013
dolomit, kg -0,001 -0,002
kamien dolomitowy, kg -0,001 0,396
ruda, kg 0,003 0,003 -0,012

koks, kg -0,009 -0,009 0,566 0,565
tlen w dmuchu ghéwnym, Nm? 0,020 0,020 9,761

temperatura po dmuchu glownym, °C 9.8 9,753

blad RMS 273 27,6 602,3 6069

1322 rekordéw). Pojedynczy rekord zmierzonych pa-
rametrow procesu zawierat 47 zmiennych wejécio-
wych procesu, uwzgledniajacych parametry masy,
temperatury i sktadu chemicznego suréwki, masy i
rodzaju ztomu, dodatkéw stopowych, itp. Wiele zmien-
nych wejsciowych posiadajacych niski wspdtezynnik
korelacji z sygnatami wyj$ciowymi, zostato pominie-
tych 1 w ostatecznej analizie wzigto pod uwage jedy-
nie 21 zmiennych wejsciowych.

Z uwagi na fakt, ze dane rejestrowane byty w trak-
cie rzeczywistych procesow przemystowych, wiele z
nich obarczonych byto bledami pomiarowymi. Dlate-
g0 tez dane te zostaly poddane wstepnej obrobee, kto-
ra pozwolifa na wyeliminowanie blgdnych danych. W
rezultacie, liczba rekordow zostata zmniejszona do
3818 rekordow (kampanie I-1I1 odpowiednio 1446,
1263, 1109 rekordow).

W tabelach 3—5 zamieszczono wartosci wspotezyn-
nikow réwnan regresji wielokrotnej (standardowej i
krokowej wstecznej) oraz wartos¢ $redniego btedu
kwadratowego (RMS) temperatury kapieli metalu oraz
objgtosci tlenu dmuchu gléwnego otrzymanych dla
analizowanych trzech kampanii stalowniczych.

Ze wzgledu na fakt, ze zarejestrowane w warun-
kach przemystowych dane dla procesu konwertoro-
wego zawieraja wiele zmiennych wejsciowych o zroz-

nicowanym oddziatywaniu na sygnat wyjsciowy, na-
lezy dokona¢ wstepnej analizy pozwalajacej na wy-
eliminowanie zbgdnych wielkosci. W tym celu nale-
zy dla kazdej zmiennej niezaleznej okresli¢ tolerancje
7 = 1- K* (K jest wspolczynnikiem korelacji analizo-
wanej zmiennej ze wszystkimi pozostatymi zmienny-
mi niezaleznymi rownania regresji). Jezeli warto$¢
tolerancji 7 dla zadanej zmiennej jest nizsza od usta-
lonej wezesniej wielkosci, wowcezas rozpatrywana
zmienna nie jest brana pod uwagg w rownaniu regre-
sji. Im warto$¢ wspotezynnika korelacji jest wieksza,
a rdbwnocze$nie tolerancja mniejsza, tym znaczenie
danej zmiennej dla obrazu rownania regresji jest mniej-
sze.

Przed rozpoczgciem dalszych obliczen wskazane
Jest stworzenie histograméw obrazujacych rozkiady
liczebnosci interesujacych nas zmiennych (np. zmien-
nej zaleznej). Najlepiej jest wtedy, gdy 0w histogram
nie rozni sie znacznie od rozktadu normalnego. Istot-
ne jest rowniez zaobserwowanie macierzy korelacji
pomigdzy poszczegdlnymi zmiennymi, a takze ilustru-
jacy te korelacje wykres rozrzutu.

Na rysunku 3 przedstawiono przyktadowe histo-
gramy wybranych wielkosci wejsciowych procesu
konwertorowego — masy surowki (rys. 3a) oraz objeg-
tosci tlenu w dmuchu gtownym (rys. 3b) dla kampa-
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Rys. 3. Histogramy wybranych wielkosci wejsciowyeh procesu
konwertorowego wykorzystanych do budowy modelu statyczne-
go: masa surdwki (a) i objetosc tlenu w dmuchu glownym (b).

nii I. Wida¢ wyraznie, ze rozktad masy suréwki od-

biega od rozktadu normalnego, co moze by¢ przyczy-

ng bledow obliczen z wykorzystaniem modeli staty-
stycznych. Modele oparte o sztuczne sieci neuronowe
sa mniej wrazliwe na rozktad zmiennych wejsciowych.

Analiza wynikow uzyskanych metoda regresji stan-
dardowej pozwala na wyciagniecie nastepujacych
wnioskow:

* najwyzszy wspdtczynnik 5,= 0,87 osiagneta zmien-
na okreslajaca zawarto$¢ ztomu lekkiego we wsa-
dzie,

+ wysokie [8] > 0,1 osiagnely réwniez zmienne do-
tyczace zawarto$ci ztomu cigzkiego oraz objetoscei
tlenu w dmuchu gléwnym,

+ istotne s3 réwniez temperatura surowki, zawarto§é
ztomu walcowniczego, zawarto$é siarki w surow-
ce oraz masa surowki.

Wymienione powyzej zmienne niezalezne okazu-

Ja sig by¢ najlepszymi predyktorami temperatury ka-

pieli po dmuchu glownym. Analiza regresyjna oparta

o metodg krokowa wsteczna spowodowata wyelimi-
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nowanie zmiennych, ktore nie uzyskaty wymaganej
wartosci F,, co spowodowato zmniejszenie liczby
zmiennych wejsciowych modelu.

4, SZTUCZNA SIEC NEURONOWA

Sztuczne sieci neuronowe sg z duzym powodze-
niem coraz czgsciej stosowane w modelowaniu pro-
cesow metalurgicznych. Pierwsze prace Autorow do-
tyczyly zastosowan sztucznych sieci neuronowych w
modelowaniu procesow plastycznej przerobki metali
1 modelowania wlasnosci metali (Roberts i in., 1998:
Roberts i in., 2001; Kusiak i in., 2001; Pietrzyk i in.,
2001). Uzyskane interesujace wyniki badan zainspi-
rowaly Autoréw do dalszych badaf nad wykorzysta-
niem sieci neuronowych w metalurgii, w obszarze pro-
cesow stalowniczych. Przykladowe wyniki badan w
zakresie sterowania praca piecokadzi, wielkim piecem
oraz procesem prozniowej rafinacji stali typu RH zo-
staty opublikowane w pracy (Falkus i Pietrzkiewicz,
2001). W niniejszej pracy podjeto probe wykorzysta-
nia sieci do modelowania procesu konwertorowego.
Opracowano dwa modele oparte o sztuczna sie¢ neu-
ronowa. Pierwszy z nich przewiduje temperature ka-
pieli metalu po dmuchu gléwnym, a zadaniem dru-
giego jest okreslenie objetosci tlenu dla dmuchu
gldwnego. W procesie uczenia i testowania wykorzy-
stano wczesnie] wybrane dla trzech wytypowanych
kampanii.

W pracy wykorzystano pakiet Statistica Neural
Networks zawierajacy modut automatycznego projek-
tanta sieci. Modut ten pozwala uzytkownikowi doktad-
niej kontrolowa¢ proces projektowania, wlaczajac
dodatkowo podziat zbioru danych na podzbiory: ucza-
cy, walidacyjny i testowy; okreslanie progow dla kla-
syfikacji oraz wybor typu i struktury sieci.

Wykorzystujac modul automatycznego projektan-
ta sieci podjgto probg ustalenia istotno$ci parametrow
wejsciowych, przy ktorych obliczone przez sie¢ war-
tosci wyjSciowe obarczone sa jak najmniejszym ble-
dem. Wektor parametrow wejsciowych dla trzech kam-
panii wykorzystanych w procesie uczenia zawieral 20
parametrow (patrz kolumna parametrow wejsciowych
do sieci neuronowej w Tablicy 7). Kampania I zawie-
rata w swojej bazie 1446 rekordow (723 uczacych,
361 walidacyjnych i 362 testowych), kampania 11 za-
wierala 1263 rekordy (632 uczace, 316 walidacyjnych
1315 testowych), a baza kampanii I1I zawierata 1109
rekordow (555 uczacych, 277 walidacyjnych i 277
testowych). W wyniku obliczen kazdorazowo wybra-
nych zostato dziesig¢ najlepszych sieci o roznej struk-
turze. Struktura sieci wahata sie w granicach od 11 do
19 neurondow w warstwie wejsciowej, od 5 do 16 neu-
ronow w warstwie ukrytej oraz jednego wyjscia tj. tem-
peratury kapieli metalowej po dmuchu glownym lub
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objetos¢ tlenu dla dmuchu gtéwnego. Blad testowy
temperatury kapieli metalowej po dmuchu giownym
dla wybranych sieci posiadat wartos¢ w granicach od
26,7°C do 32°C, natomiast blad testowy dla objetosci
tlenu w dmuchu gtéwnym wahat si¢ w granicach od
620 Nm® do 701 Nm".

Za kryteria pozwalajace dokonaé wyboru optymal-
nej struktury sieci dla kazdej z kampanii przy zacho-
waniu prostej struktury 1 matego biedu dla zbioru te-
stowego, przyjeto analize wrazliwosci sieci. Analiza
wrazliwosci daje wglad w uzyteczno$¢ poszczeg6l-
nych zmiennych wejsciowych. Wskazuje zmienne klu-
czowe, ktorych nie wolno pomijaé oraz zmienne, kto-
re moga by¢ wyeliminowane bez straty jakosci sieci.

W oparciu 0 wyzej wymienione kryteria wybrano
najlepsze sieci przewidujace temperature kapieli me-
talowej po dmuchu podstawowym oraz objgtosc tle-
nu dmuchu gtéwnego. Struktury sieci oraz biedy prze-
widywania wielkosci wyjsciowych zamieszczono w
Tabeli 6.

Najnizsza warto$¢ btgdu przewidywania tempera-
tury oraz objgtosei tlenu w dmuchu gtownym uzyska-
no dla kampanii III. Wektor parametrow wejsciowych
sieci dla poszczegdlnych kampanii przedstawiono w
Tabeli 7. '

Analiza wynikéw uzyskanych za pomoca sztucz-
nych sieci neuronowych pozwala na wyciagnigcie
nastepujacych wnioskow:

+ sie¢ z jedng warstwg ukryta jest wystarczajaca do
budowy modelu statycznego konwertora tlenowego,
« parametry wejsciowe takie jak: masa surowki, tem-
peratura surowki, zawarto$¢ krzemu w surowce,
ztom ciezki, ztom lekki, ztom wlewnicowy. ziom

W15, ztom surowkowy, ruda, koks, tlen w dmu-

chu gtéownym oraz temperatura po dmuchu gtow-

nym zawieraja najwigcej informacji wykorzysta-
nej w procesie uczenia,

+ wielko$¢ bledu RMS jest dla modeli opartych o sie-
ci porownywalna z blgdami z metody regresyjne;.

Tabela 6. Struktury sieci neuronowych oraz bledy przewidywania temperatury i objetosci tlenu w dmuchu gléwnym poszczegélnych

kampanii.
Tip o Temperatura, °C o Objetosc tlenu, Nm*
Lp. sicej | Strukturasicci | Blad RMS zbioru | Biad RMS zbioru | Struktura sieci | Blad RMS zbioru | Blad RMS zbioru
uczgcego lestowego uczacego testowego
Kampania [ MLP 14:8:1 27.4 26,9 15:8:1 623 686
Kampania II MLP 13:9:1 24,1 29,9 1719351 592 661
Kampania III | MLP 18:11:1 24,8 26,7 16:10: 1 590 629

Tabela 7. Wektor parametréw wejsciowych dla sieci neuronowych z podziatem na kampanie.

R o [lo$¢ tlenu w dmuchu gléwnym na
Nazwa zmiennej Tamperts By Wijsohr ssicel wyjsciu z sieci
Kamp. | Kamp. 11 Kamp I1I Kamp. I Kamp. 11 Kamp. 11
numer wytopu X X X X
masa surowki, kg X X X X X X
temperatura surowki, °C X X X X X X
zawartosé C w surdwee, % X X X
zawartos¢ Mn w surowcee, % X X X X X
zawarto$é¢ Si w surowce, % X X X X X X
zawarto$¢ P w surdwee, % X X X X X
zawarto$¢ S w surowee, % X X
masa ciezkiego zlomu, kg X X X X X X
masa lekkiego zlomu. kg X X X X X X
masa zlomu walcowniczego, kg X X X X X X
masa ztomu W15, kg X X X X X X
masa ztomu surowkowego, kg X X X X X
masa zlomu z niedolewu plynnego, kg X X
wapno, kg X X X X
dolomit, kg X X
Kamien dolomitowy, kg X X
ruda, kg X X X X X
koks, kg X X X X X
tlen w dmuchu gléwnym, Nm’ X X X
temperatura po dmuchu glownym, °C X X X
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5. ANALIZA WYNIKOW
I PODSUMOWANIE

Rysunki 4 i 5 przedstawiajg por6wnanie wynikow
bledow przewidywania temperatury oraz objetosci tle-
nu w dmuchu gtéwnym dla kampanii I11. Z rysunku 4
mozna ustali¢ jaki procent wytopdw, dla ktérych prze-
prowadzono symulacje temperatury po dmuchu glow-
nym, osiaga zalozona doktadnos$é obliczen modelo-
wych. Dla przykladu doktadno$é¢ na poziomie £10°C
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osigga 35% przypadkow z wykorzystaniem modelu
opartego o sieci neuronowe, 31% przypadkéw dla
modelu regresyjnego oraz 10% przypadkdéw dla mo-
delu bilansowego. Podobnie nalezy interpretowac rys.
5 w odniesieniu do ilo$ci zapotrzebowania na tlen w
dmuchu glownym.

W przypadku modeli opartych o bilans masy i ener-
gii liczba koniecznych do wykorzystania danych jest
wigksza 1 prawdopodobnie niektédre z nich, bedac obar-
czone wigkszymi bledami, generuja duzy blad wyni-

Wartosé biedu temperatury [°C]

Rys. 4. Porownanie modeli symulacji temperatury kapieli metalowej dla kampanii 111,
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Rys. 5. Porownanie modeli symulacji zapotrzebowania tlenu dmuchu glownego dla kampanii 111,
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ku koncowego. Konsekwencja jest fakt, ze model opar-
ty o bilans materiatowo-cieplny bardzo odbiega jako-
Scia od dwoch pozostalych. Sytuacja ta sugeruje, ze
Jakos¢ dostepnych do obliczen danych przemystowych
powinna w przysztosci ulec znacznej poprawie. Do-
datkowo, modele oparte o bilans masy 1 energii nie
uwzgledniajg zmiennosci wielu niemierzalnych para-
metréw procesu przyjmujac ich wartos¢ na poziomie
statym. Dotyczy to np. takich wielkos$ci jak straty
metalu z wyrzutami i pytami, wielko$¢ strat cieplnych
na promieniowanie, sktad chemiczny ztomu itp.

Powyzsza teze¢ potwierdza pordwnanie $redniego
bledu kwadratowego wszystkich analizowanych przy-
padkow. Dla modelu opartego o bilans materiatowo-
cieplny Sredni btad kwadratowy waha si¢ odpowied-
nio dla temperatury od 91 do 101°C, a dla objetosci
tlenuod 1104 do 1252 Nm?. Wartos¢ tych bledow prak-
tycznie dyskwalifikuje prognozy uzyskane z pomoca
modeli bilansowych. W przeciwienstwie do nich za-
rowno modele regresyjne jak i modele oparte o sztucz-
ne sieci neuronowe posiadaja znacznie wyzsza zdol-
nos¢ przewidywania szukanych wielkosci. Sredni btad
kwadratowy dla temperatury jest nizszy o okoto 70°C,
a dla objetosci tlenu 0 500 Nm?®. Tak duze zmniejsze-
nie wartosci obu btgdow nie zapewnia jednak jeszcze
zadowalajacej doktadnosci predvkeji tych modeli.

Wyniki wszystkich trzech analizowanych typow
modeli wskazuja, ze doktadnosé predykcji tempera-
tury 1 zapotrzebowania na tlen sg jeszcze mato zado-
walajace.

Pelna ocena poréwnawcza modelu regresyjnego i
modelu opartego o sztuczne sieci neuronowe mozli-
wa bedzie po uzyskaniu danych przemystowych o
istotnie poprawionej wiarygodnosci. Przeprowadzo-
ne badania stanowia jednak podstawe do stworzenia
sieci neuronowych o uniwersalnej strukturze do sta-
tycznej symulacji procesu konwertorowego.
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