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TLENOWYM PROCESEM KONWERTOROWYM
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MODELLING AND CONTROL OF STEELMAKING CONVERTER PROCESS

Abstract

The static model of steelmaking oxygen converter process, based on the artificial neural network appro-
ach, is presented in the paper . Remarks about the dynamic models and control of the process are presented,
as well. The models were tested on the real industrial data measured in one of the Polish steel plants.

1. WPROWADZENIE

Tlenowy proces konwertorowy jest jednym z pod-
stawowych procesow metalurgicznych. Obecnie oko-
o 80% stali na $§wiecie uzyskuje si¢ w procesie kon-
wertorowym. Jako$¢ stali oraz jej parametry fizyczne
zaleza od temperatury spustu suréwki oraz ilosci do-
starczonego tlenu. Opracowanie doktadnych modeli
matematycznych pozwoliloby na okreslenie tempera-
tury spustu surowki oraz na okreslenie zapotrzebowa-
nia na tlen podczas dmuchu. Posiadajac takie dane
mozna tak dobra¢ zarowno wsad jak i ilos¢ tlenu , aby
otrzymac stal o z gory zalozonych parametrach fizycz-
nych. Zazwyczaj modele tworzy si¢ w oparciu o odpo-
wiednio doktadne bilanse materialowe i cieplne (Mamro
1 Mazanek 1968, s. 212, 171; Krucinski 1986, s. 105
i dalej; Krucinski i Falkus 1988, s. 50 i dalej). Nato-
miast algorytm sterowania praktycznie sprowadza si¢
do doktadnego okreslenia momentu przerwania dmu-

chu. Rysunek 1 przedstawia przykladowa budowe pieca .

konwertorowego.

W pierwszej czgsci pracy podjeto probe zamodelo-
wania konwertora tlenowego za pomocy sztucznych
siecci neuronowych. Zaproponowano dwa typy siecl
neuronowych o roznych architekturach, ktore dla tych
samych danych wejsciowych generuja podobny blad
wyjsciowy. Jest to najmniejszy btad jaki otrzymano
w wyniku przeprowadzonych eksperymentow. Propo-
nowane sieci neuronowe przetestowano pod katem
wrazliwo$ci na zmiang parametrow wejsciowych. Pod-
jeto takze probg zredukowania rozmiaru wektora wej-
$ciowego 1 opracowania modelu konwertora tlenowe-
go dla tak zmodyfikowanych dany.

W dalszej czesci pracy omowiono dynamike pro-
cesu i mozliwosci sterowania. W szczegolnosci podano
algorytm sterowania wykorzystujacy znajomo$c skta-
du gazéw odlotowych nad gardzielg konwertora.

2.NEURONOWY MODEL STATYCZNY

Zazwyczaj stosuje si¢ dwa modele statyczne proce-
su konwertorowego o nastgpujacej postaci:
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Rysunek. 1. Schemat konwertora tlenowego.
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Modele (1) pozwalaja na przewidywanie tempera-
tury y, kapieli metalu oraz ilo$ci tlenu y, w dmuchu
glownym w danym wytopie na podstawie znajomosci
takich wielko$ci wejsciowych u, € R" (Falkus, Pietrz-
kiewicz, Pietrzyk i Kusiak 2002) jak masa i temperatu-
ra cieklej suréwki, masa i rodzaj ztomu, masa rudy,
itp. Modele (1) otrzymuje si¢ zwykle z odpowiednich
bilansow cieplnych i materialowych (Mamro i Maza-
nek 1968, s. 161-196; Krucinski 1986, s. 175). W za-
leznoSci (1) zestawy parametrow wejsciowych sg roz-
ne i dlatego oznaczono je symbolem u; i u,.

Do zamodelowania zalezno$ci (1) wykorzystano
sztuczne sieci neuronowe. Do konstruowania, uczenia
i symulacji dziatania sieci uzyto pakietu MATLB wer-
sja 6.0 wraz z toolbox-em Neural Network wersja 4.0.

2.1. Sie¢ wielowarstwowa liniowa

Pierwsza z proponowanych sieci neuronowych jest
to sie¢ wielowarstwowa liniowa. Rysunek 2 przedsta-
wia budowg takiej sieci neuronowe;.

Na rysunku 2 przyjgto nastgpujace oznaczenia:

* Xx,..x, — skladowe wektora wejsciowego
* w;,; —waga przez ktorg jest mnozone j—te wejscie
w i—tej warstwie

X; P Wi
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* b;—przesunigcie funkceji aktywacji j—tej warstwy
* y—wyjscie sieci

Sie¢ sktada sig z 3 warstw, liczba neurondw w po-
szczegblnych warstwach wynosi (w skrocie sie¢ wie-
lowarstwowa liniowa o strukturze 1:1:1):

* wejsciowa — | neuron (wiclowej$ciowy)
* ukryta— I neuron
* wyjsciowa — | neuron

Funkcje aktywacji f}, /5, f; sa funkcjami liniowymi.
Rysunek 3 przedstawia ksztalt funkcji liniowej.

Z przeprowadzonych eksperymentow wynika, ze
jest to wystarczajaca struktura do wstepnego modelo-
wania konwertora tlenowego. W poréwnaniu z przed-
stawiong struktura w pracy (Falkus, Pictrzkiewicz, Pie-
trzyk i Kusiak 2002) gdzie miedzy innymi stosowano
sieci wielowarstwowe liniowe o strukturze 14:9:1, roz-
wazana tu struktura jest prostsza w tym znaczeniu, ze
zawiera w warstwie ukrytej jedynie jeden neuron,
a w przypadku dalej rozwazanym jedynie dwie war-
stwy. Dalsze zwigkszanie warstw czy tez liczby neuro-
now w warstwach nie prowadzi do poprawy wynikow
(btad uczenia sieci nie ulega znacznej poprawie). Do-
datkowo zbytnio rozbudowana sie¢ neuronowa uczy
si¢ znacznie diuzej, a czasem moze nawet gorzej mo-
delowac obiekt (wiekszy btad uczenia).
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Rysunek 2. Model sieci neuronowej wielowarstowej liniowej.
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Rysunek 3. Ksztalt funkeji liniowej, n —wejscie funkcji, a — wyjscie
Sfunkeji.

2.2. Sieé nieliniowa

Druga z proponowanych sieci jest sie¢ nieliniowa.
Rysunek 4 przedstawia blokowy schemat uzytej nieli-
niowej sieci neuronowe;.

Na rysunku 4 przyjeto nastepujace oznaczenia:

* x,...x,—skltadowe wektora wejsciowego
* w;; —waga przez ktdrg jest mnozone j—te wejscie

w i—te] warstwie
* b; — przesunigcie funkcji aktywacji j—tej warstwy
*  y— wyjscie sieci

Siec¢ sktada si¢ z dwoch warstw, a liczba neuronow
w poszczegolnych warstwach wynosi:
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Rysunek 4. Model nieliniowey sieci neuronowey.

X

* wejsciowa— | neuron (wielowejsciowy)
* wyjSciowa — | neuron
Funkcje aktywacji /; 1 f; sa rdzne:
* f,—Tfunkcja tangens hiperboliczny
* f,— funkcja liniowa

Rysunek 5 przedstawia ksztalt funkcji tangens hi-
perboliczny.

Z przeprowadzony symulacji komputerowych wy-
nika, ze taka sie¢ nieliniowa modeluje temperature
wyjsciowa surowki rownie dobrze, jak poprzednia sie¢
wiclowarstwowa liniowa (zob. (1)). Niestety tak zbu-
dowana sie¢ nie za dobrze modeluje zapotrzebowanie
na tlen konwertora tlenowego. W celu polepszenia
parametrow modelowania zapotrzebowania na tlen sie-
ci nieliniowej zwigkszono liczbg neurondéw wejscio-
wych z I do 13. Tak zbudowana sie¢ neuronowa duzo
lepiej modeluje zapotrzebowanie na tlen konwertora
(mniejszy btad uczenia sieci).
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Rysunek 5. Ksztalt funkcji tangens hiperboliczny, n—wejscie funk-
cfi, a —wyjscie funkcji.

3. DANE POMIAROWE

Zarowno do uczenia jak i do podzniejszego symulo-
wania dziatania sieci potrzebne sa dane. Dane wyko-
rzystane w artykule pochodza z jednej z hut polskich.
W sumie dost¢pne byty dane z 6 kampanii. Kampania,
to cigg wytopow przy jednym wytozeniu wnetrza kon-
wertora. Wykorzystano dane z dwoch kampanii, przy
czym jednym zestawem danych uczono sie¢ (kampa-
nia 1), natomiast drugi zestaw danych (kampania 2)
stuzyl do sprawdzenia poprawno$ci dziatania sieci.

Poczatkowy rozmiar wektora wejsciowego (zobacz
(1)) wynosit n = 21. Dane wejsciowe poddano odpo-
wiedniej obrobcee. Poczatkowy rozmiar wektora wej-
Sciowego zredukowano do n = 13 parametrow. W ta-
beli 1 zamieszczono opis poszczegolnych sktadowych
wektora wejsciowego.

Ostatnim parametrem wejsciowym jest ilo$¢ tlenu
w dmuchu lub temperatura surowki po zakonczeniu
dmuchu. Zalezy to od wyjscia sieci. Jesli modelujemy
temperaturg wyjsciowa, to wiedy ostatnim parametrem
wejsciowym jest ilo§é tlenu w [m?]. Jesli wyjsciem z sie-
ci jest ilos¢ tlenu, to wtedy ostatnim parametrem jest
temperatura po zakonczeniu dmuchu. Odrzucono po-
miary niekompletne oraz dodatkowo odrzucono wszyst-
kie pomiary z tych wytopow, ktore zawieraly wigcej
niz jeden dmuch. Dodatkowe dodmuchy sq wykony-
wane wtedy, gdy okaze si¢ ze po dmuchu glownym
temperatura surowki lub jej sktad chemiczny sa nieod-

Tabela 1. Sktadowe wejsciowe.

Lp. Nazwa Jednostka
1. | Masa surowki [kg]
2. | Temperatura surowki [°C)
3. | Zawartos¢ wegla (C) w surdwcee [%6]
4. | Zawarto$¢ manganu (Mn) w surowce [7o]
5. | Zawartos¢ krzemu (Si) w suréwcee [%6]
6. | Zawartos¢ fosforu (P) w surdwcee [%6]
7. | Zawartosc siarki (S) w surowce [%0]
8. | Ztom cigzki [kg]
9. | Ztom lekki [kg]
10. | Wapno (Ca) [kg]
11. | Dolomit [kg]
12. [ Koks [kg]
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powiednie. Mozna wiec przyjac, ze wytopy z dodatko-
wymi dmuchami sa w pewnym sensie ,,ztymi wytopa-
mi”, to znaczy takim, ktore maja zle dobrane parame-
try wejsciowe. Poniewaz do nauki sieci neuronowych
nalezy wykorzystywac dane, ktore prawidtowo opisu-
ja proces, takie bledne dane nalezy odrzuci¢. W wyni-
ku tak przeprowadzonej selekcji ostateczna liczba serii
pomiaréw z pierwszej kampanii wynosi 936, a z dru-
giej: 679. Seri¢ pomiaréw stanowig pomiary z jednego
wytopu.

4. UCZENIE SIECITWYNIKISYMULACJI

Podstawowym parametrem oceniajacym jako$¢ na-
uczonej sieci jest sredni blad kwadratowy. Blad ten dla
sieci neuronowych zdefiniowany jest nastgpujaco:

igum(k)—yw(k))z @)

gdzie y.,, jest zadang warto$cia wyjsécia, y,,,, jest war-
todcia wyjscia z sieci neuronowej, Q jest liczba pro-
bek.

Majac przygotowane odpowiednie dane oraz struk-
tury sieci mozna rozpocza¢ proces nauczania odpo-
wiedniej sieci. Do uczenia sieci wykorzystano algo-
rytm propagacji wstecznej, znajdujgcy sig
w odpowiednim pakiecie programowym Matlaba. Pro-
ces nauczania polega na minimalizacji blgdu (2). Tabe-
la 2 przedstawia wartosci biedu (2) dla dwoch rodza-
JOW sieci.

Tabela 2 przedstawia bledy nauczania i testowania
sieci. Sieci byly uczone danymi zebranymi podczas
kampanii 1. Testowanie sieci odbywato sig przy wyko-
rzystaniu danych z kampanii 2.

Z wynikow przedstawionych w tabeli 2 widac, ze
obydwie sieci w miar¢ dobrze modeluja proces kon-
wertorowego wytopu stali. W poréwnaniu z wynikami
z pracy Falkus i inni (2002, s. 62), gdzie stosowano
sieci o bardziej ztozonej strukturze, uzyskano dla tem-
peratury bledy tego samego rzedu, natomiast bledy
dmuchu w 3 przypadkach trochg gorsze (okoto 1,5
razy wigksza objetosc tlenu). Rysunek 6 przedstawia
porownanie kilku rzeczywistych losowo wybranych po-

Tabela 2. Blqd nauczaniq i testowania siecl.

Wejscie Sie¢ liniowa | Sie¢ nicliniowa
kampania 1
Temperatura po dmuchu 25,39 [°C] 25,32 [°C]
[lo$¢ tlenu w dmuchu 898,79 [m’] 1025,49 [m3]
kampania 2
Temperatura po dmuchu 26,78 [°C] 28,00 [°C]
[los¢ tlenu w dmuchu 1389,02 [m*] 111642 [m’]

miar6w temperatury z wartosciami jakie uzyskano na
wyijsciu sieci wielowarstwowej liniowe;.

Wyniki symulacji zamieszczone na rysunkach 6.1 7
otrzymano dla danych wejsciowych z kampanii 1. Na
rysunkach 6 i 7 zamieszczono tylko kilka losowo wy-
branych wynikoéw. Spowodowane byto to duzg liczba
danych wejsciowych (936), ktorych zamieszczenie na
jednym wykresie spowodowaloby, ze stalby sig on nie-
czytelny.

Rysunek 7 przedstawia porownanie kilku rzeczywi-
stych losowo wybranych pomiardéw zawartosci tlenu z
warto$ciami jakie uzyskano na wyjsciu sieci wielowar-
stwowej liniowej.

5. WRAZLIWOSC MODELU
NEURONOWEGO '

Majac zaprojektowane oraz nauczone sieci neuro-
nowe zbadano ich wrazliwo$c¢ na zmiang poszczegol-
nych parametrow wejsciowych. Doswiadczenie pole-

? B pomiary

1710

1700

1690

Termperatura

1680

1670 f-==--

1660

probki

Rysunek 6. Wynik symulacji (kolor jasniejszy) oraz pomiary
rzeczywiste (kolor ciemniejszy).

Tlen

probki

Rysunek 7. Wynik symulacji (kolor jasniejszy) oraz pomiary rze-
czywiste (kolor ciemniejszy).
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galo na zmianie (zwickszenie i zmniejszenie) wartosci
poszczegolnych sktadnikow wejsciowych o +5%
1 -5% wartosci podstawowej danego sktadnika. Ko-
lejno modyfikowano poszczegolne sktadniki wejscio-
we (np. wegiel, mangan, mase surowki, 1 tak dalej).
Tak przygotowane trzy zestawy danych:

* zestaw | — obnizenie zawartosci skladnika o 5%

* zestaw 2 — zawarto$¢ oryginalna (zmierzona)

* zestaw 3 —zwiekszenie zawartosci sktadnika o 5%,
zostaty kolejno podane na wejscia wezes$niej nauczo-
nych sieci neuronowych. Badanie wrazliwosci sieci
neuronowych odbywata si¢ na danych z kampanii 1.
Rysunek 8 przedstawia wykres zmiany temperatury
przy zaburzonych danych. Analizujac wyniki pokaza-
ne na rysunku 8 mozna zauwazy¢, ze wyjscie uktadu
na pewne parametry wejéciowe jest stosunkowo mato
wrazliwe.

Os rzednych wykresu przedstawionego na rysun-
ku 8 reprezentuje poszczegolne sktadowe wektora
wejsciowego opisane w tabeli 1. Dla przyktadu 1 —
masa surdwki, 2 — temperatura surowki, itd.. Ostatni
parametr o numerze 13 reprezentuje ilos¢ tlenu.

Temperatury zamieszczone na rysunku 8 sg tem-
peraturami $rednimi i wyznaczano je z nastgpujacego
WZOru:

Voo =— 3 ¥(k) (3)

1665 1670 1675 1630 1685
Temperatura

Rysunek 8. Wrazliwosé modelu neuronowego.
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gdzie y jest wartoscia wyjscia z sieci neuronowej, ¢
jest liczbg prébek.

Po uzyskaniu odpowiedzi modelu na wszystkie za-
burzone probki wyznaczano srednig temperaturg wyj-
scia. Tego rodzaju postgpowanie wynika z duzej ilosci
probek (z pierwszej kampanii 936 probek, z drugiej:
679). Porownanie wszystkich odpowiedzi modelu, gdy
na jego wejscie podano zaburzone dane z rzeczywisty-
mi pomiarami jest dos¢ zlozone. Dla przyktadu na ry-
sunku 9 pokazano wptyw 5% zmian wggla na tempe-
raturg dla probek z pierwszej kampanii. Na osi pionowej
na rysunku 9 umieszczono ys — sy, OrazZ PSe—VS,
gdzie ys oznacza wyScie z sieci (temperatura) dla da-
nych nie zaburzonych, ys;, wyjscie z sieci dla danych
zaburzonych pomniejszonych (zmniejszenie wybrane-
go sktadnika o 5%), ys,.. Wyjscie z sieci dla danych
zaburzonych powigkszonych (zwigkszenie wybranego
sktadnika o 5%). Analizujac rysuneck 9 postanowiono
w rozwazaniach o wrazliwosci wykorzystywac odpo-
wiednie warto$ci Srednie.

Doktadniej, badanie wrazliwosci sieci przebiegato
wedtug nastgpujacego schematu:

1. Wyznaczamy odpowiedzi (temperatury, ilos¢ tlenu)
sieci gdy na wejscie s podane dane nie zaburzone.

W wyniku tego dostajemy wektor z temperaturg (ilo-

scia tlenu). Wyliczamy $rednig temperature (ilosc

tlenu)na podstawie wzoru (3).

2. Zmniejszamy zawartos¢ wybranego sktadnika

w probee 0 5%. Modyfikujemy tak wszystkie probki

Srednia temperatura uzyskana z
sieci dla danych w ktorych

zawartosc Jjednego ze
sktadnikow zwigkszono o 5% w |
stosunku do warto$ci

oryginalnej (pomiaru)

* Srednia temperatura uzyskana z
sieci dla nie zaburzonych danych
wejsciowych.

Srednia temperatura uzyskana z
sieci dla danych w ktorych
zawartos¢ jednego ze sktadnikow
. zmniejszono o 5% w stosunku do
| wartosci oryginalnej (pomiaru)
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w wyniku czego dostajemy zestaw danych zabu-
rzonych (pomniejszonych). Nastepnie takie dane za-
burzone sa podawane na wejscie sieci 1 wyznacza-
my z odpowiedzi sieci temperaturg albo dmuch.
Majac wyznaczone wszystkie odpowiedzi sieci dla
tak zaburzonych (pomniejszonych) danych liczymy
$rednia temperaturg wedtug wzoru (3).

3. Krok 2 jest powtarzany dla wszystkich skladowych
wektora wejsciowego.

4. Kroki 2 i 3 sa wykonywane jeszcze raz tylko teraz
zamiast zmniejszac¢ zawarto$¢ wybranego sktadni-
ka, zwigkszamy go o 5%. Reszta dzialan pozostaje
bez zmian.

Jesli temperatura faktycznie silnie zalezy od zawar-
tosci danego sktadnika, to $rednia temperatura bedzie

a)

Temperatura
o @ o

=

L]

R S S N
100 200 300 400 500 600 700 BOO 900 1000
Probki

b)

Temperatura

1 i i i i i i i i |
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Probki

Rysunek 9. Wplyw zmian zawartosci wegla na temperature, a)
zmniefszenie zawartosci wegla o 5%, b) zwigkszenie zawartosci
wegla o 5%.

sie roznita od temperatury rzeczywistej. Wyznaczanie
temperatury $redniej ma tez ta zaletg, ze eliminuje przy-
padkowe btedy odpowiedzi modelu. Tabela 3 przed-
stawia roznicg pomigdzy warto$ciami Sredniej tempe-
ratury dla probek, ktorych sktadniki byty zwiekszane
0 5%, a $rednia temperatura dla probek, ktérych sktad-
niki byly zmniejszane o 5%.

Analizujac dane zawarte w tabeli 3 wida¢, ze oby-
dwa modele sieci (wielowarstwowy liniowy i nielinio-
wy) sa wrazliwe na zmiang zawartosci tych samych
sktadnikow. Istnieje grupa sktadnikéw na zmiane, kto-
rych sie¢ reaguje stabiej, sa to np.: wegiel, krzem, siar-
ka, wapno, koks (szare pola w tabeli 3). Rowniez jest
grupa sktadnikow na zmiang, ktorych sie¢ reaguje
mocniej, np.: mangan, fosfor, ztom cigzki, ztom lekki,
dolomit. To spostrzezenie wymaga werylikacji i inter-
pretacji praktyczne;j.

Takg sama metode badania wrazliwos$ci sieci neu-
ronowych zastosowano dla modelowania zapotrzebo-
wania na tlen. W tym przypadku nie wyznaczano sred-
niej temperatury tylko $rednie zapotrzebowanie na tlen.
Tabela 4 przedstawia otrzymane wyniki

Analizujac dane zebrane w tabeli 4 widac, ze dla
dwoch roznych sieci (sie¢ wielowarstwowa liniowa
i sie¢ nieliniowa) nie mozna znalez¢ wspolnych sktad-
nikow, na ktore obydwie sieci reaguja podobnymi zmia-
nami wyjscia. By¢ moze, w tym przypadku trzeba pré-
bowac innej struktury sieci, np. takiej jak w pracy
Falkus iinni (2002).

Porownujac rysunek 10 z rysunkiem 11, na pierw-
szy rzut oka mozna wyciagna¢ wniosek, ze sie¢ linio-
wa charakteryzuje si¢ mniejszymi zmianami wyjscia
(zapotrzebowanie na tlen) przy zaburzonych wejsciach.
Doktadne porownanie wymaga wprowadzenie dodat-

Tabela 3. Wrazliwosé sieci neuronowyeh uzytych do modelowania
tlenowego procesu konwertorowego na zmiang paramelrow wej-
sciowych (wyjscie temperatura).

kampania 1 kampania 2
En skladniki ‘ s'iec' siec'. . sieé s.iec::
liniowa | nieli. | liniowa | nieli.
FCl_| °CI |_°Cl_| °C]
1. | Masa surowki 4,635 2.88 4.73 L33
2. | Temperatura surowki | 24.40 | -23.82| -24.31| -15.18
3. | Wegiel (C) 004 | -036| 0.03 -0.21
4. | Manganu (Mn) -6.94 | -648| -495 | -2.82
5. | Krzemu (Si) 0.13 0.16 0.12 0.10
6. | Fosforu (P) 228 | <291 2795 | -2.10
7. | Siarki (S) 0.62 0.74 0.65 0.44
8. | Ztom cigzki 1.15 1.04 1.26 0.70
9. | Ztom lekki 322 3.11 2.78 1.52
10. | Wapno (Ca) -0.89 | -0.88] -091 | -0.56
11. | Dolomit 1.08 1.16 1.19 0.70
12. | Koks 030 | -031| -0.20 | -0.15
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kowych kryteridow oceny, co moze by¢ przedmiotem
dalszych badan. Trudno okresli¢, ktora z sieci jest lep-
sza do modelowania zapotrzebowania na tlen (zobacz
rowniez tabela 2, gdzie podano blad uczenia sieci).
Z jednej strony mniejsze zmiany wyjscia przy zaburzo-
nych wejsciach sieci wielowarstwowej liniowej moze
sugerowac, ze sie¢ ta gorzej modeluje zapotrzebowa-
nie na tlen, bo stabiej reaguje na zmiany parametrow
wejsciowych. Z drugiej strony, jesli zapotrzebowanie
na tlen faktycznie nie zalezy do tych skladnikow (nie
wiemy dokladnie, od jakich skiadnikdw zalezy) to wte-
dy sie¢ nieliniowa wydaje sie by¢ gorsza. Mozliwe jest
tez takie rozwigzanie, ze obydwie sieci nie sa dobre do

Tabela 4. Wrazliwosé sieci neuronowych uzytych do modelowania
ilenowego procesu konwertorowego na zmiang parametrow wej-
sciowych (wyjscie ilosc tenuy).,

kampania | kampania 2

Lp. sktadniki sie¢ sie¢ sie¢ sieé
liniowa | nieli. | liniowa | nieli.

[m3 ] [m’] [m’] [m’ ]

1. | Masa surowki -782.8 | -680.9| -796.2| -487.5
2. | Temperatura surdwki 373.5 | -202.8| 3721 -28.8
3. | Wegtel (C) 204.0 47.3 197.7 -0.5
4. | Manganu (Mn) 3015 -166 | 2150 18.3
5. | Krzemu (Si) 2.5 18.9 2.4 -6.1
6. | Fosforu (P) 74.2 192.3 89.4 46.1
7. | Siarki (S) -15.7 -129 | -16.5 25.1
8. | Zlom cigzki 20.1 43.4 22.0 32.5
9. | Zlom lekki 22 82.7 1.9 72.9
10. | Wapno (Ca) -22.7 313 -23.3 -26.2
11. | Dolomit 215 -50.5 23.6 -98.6
12. | Koks -61.8 | -1043| -40.0 | -23.8

Rysunek 10. Wrazliwos¢ sieci wielowarstwowey liniowej — wyjscie
z sieci to zapotrzebowanie na tlen.

modelowania zapotrzebowania na tlen. Nie ma zad-
nych regul, ktore by podpowiadaly, jak nalezy dobiera¢
struktury sieci. Moze sig tez okazac, ze model statycz-
ny nie jest dobry do modelowania zapotrzebowania na
tlen.

6. IDENTYFIKACJA

Nauczone wezesniej sieci neuronowe mozna trak-
towac jako modele statyczne zaleznoécei okre$lonych
rownosciami (1). W ten sposob funkcje wewnetrzne
sicei neuronowych mozna uznac za funkcje otrzyma-
ne w wyniku procesu identyfikacji zaleznosci (1) na
podstawie pomiarow wejsciowych u 1 wyjsciowych y.

Rozwazmy zaleznosc (1) okreslajgca temperature
wyjsciowa y w zaleznosci od u. Dla uproszezenia zapi-
su ponizej bedziemy opuszczaé wskazniki przy wiel-
kosciach wejsciowych 1 wyjsciowych.

W przypadku sieci liniowej (zob. rysunek 2) funk-
cja przejscia ma nastgpujaca postac:
F(u):fs.(fz(ﬂ(u)))n u:[ul i,

u,)’e R® (4)

przy czym funkcje £, i = 1, 2, 3 sa okre$lone w naste-
pujacy sposab:

f(w)=Wu+b, diai=123 (5)
Po wstawieniu (5) do (4) otrzymujemy

Fu)= W,W,W,u+W,W,b, +W,b, +b; (6)

i | 1 i
173 14 175 1% 177 178 179 18
Tien oot

Rysunek. 11. Wrazliwos¢ sieci nieliniowej — wyjscie z sieci za-
potrzebowanie na tlen.
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gdzie u = [u, o, u,}]re R,

W,, W, i W, sq macierzami wagowymi odpowiednich
sieci neuronowych. W naszym przypadku dla modelu
(6) wymienione macierze wagowe maja nastgpujaca
postac:
W, =[-0,0226314364083296; 23,4468043811514;
-9,65285754412926;32857,530968617,
-366,247620779864; 33133,4908281204;
-44287,972130745;-0,0498805643096054;
-0,0845271425613222;0,120795934815334;
-0,460694068267954; 0,320102392912532;
0,589072294106866]

b, =[-18,76883907947659],
W, =[-0,141871385156692],
b, = [-95,4886706142727],
W, = [-0,0533322821357122],
b, =[1352,85938778094]

W przypadku sieci nieliniowej (zob. rysunek 4) funk-
cja przejscia dana jest nastgpujaca réwnoscia:

u,]’e RPO

przy czym f, dana jest rownoscia (5) oraz
f](u):tanh(W]u+b,),
2

- (8)
1+ exp(-2z)

tanh(z) =

Wstawiajac (8) do (7) i wykorzystujac (5) ostatecz-
nie mamy

2
- - 9
£u) W2(1+exp(—2(W]u+b,)) 1}*"2 v

gdzie
W, =[-0,00000568081488; 0,00988493055778;
0,04099989890734; 12,35691538166040;

-0,18377516461613; 17,04689621409924,

-21,53081135580617; -0,00001790851155;
-0,00003357688328; 0,00004795409939;
-0,00020085912460; 0,00012552515177;

0,00022132085075]

b, =[-18,7688390794766],
W, =[25,6825410814296],
b, =[1682,76534324061].

Elementy macierzy wagowych W, W,, Wy i ele-
menty b, otrzymano w wyniku procedury nauczania
sieci (standardowy algorytm propagacji wstecznej uzy-
wany w pakiecie MATLAB). Otrzymane modele sta-
tyczne (6) i (9) zostaly uzyskane z wynikéw pomia-
row kampanii 1. Niestety cecha charakterystyczna
uczenia sieci jest brak powtarzalnosci, tzn. przy po-
nownym nauczaniu sieci otrzymamy inne wspotczyn-
niki modeli (6) 1 (9). W celu uzyskania uniwersalnych
modeli statycznych konieczne sg badania dla innych
zestawOw parametrow wejsciowych uzyskane z in-
nych kampanii.

7. DYNAMIKA PROCESU I CELE
STEROWANIE

Podstawowa zaleta procesu konwertorowego jest
jego szybki przebieg (dmuch 15-20 min., catkowity czas
z procesami towarzyszacymi 30-50 min.). Krotki czas
trwania calego procesu jest rownocze$nie czynnikiem
utrudniajacym sterowanie wytopem (Mamro i Maza-
nek 1968, s. 159; Krucinski 1986, s. 179). Podczas
trwania procesu konwertorowego praktycznie nie ma
mozliwosci zmierzenia temperatury kapieli i jej sktadu
bez przerwania dmuchu i chwilowego przerwania pro-
cesu. Szybko$¢ utleniania wegla jest bardzo duza, co
utrudnia okreslenie wlasciwego momentu przerwania
dmuchu w celu uzyskania stali o zadanym sktadzie.

7.1. Cele sterowania

Najwazniejszym celem sterowania wytopem kon-
wertorowym jest otrzymanie produktu, czyli stali o za-
danym z gory skfadzie, temperaturze i cigzarze. Drugi
produkt wytopu to zuzel, ktory powinien mie¢ odpo-
wiedni stopien zasadowosci. Cele te mozna osiagnac
stosujac odpowiednie uktady automatycznej regulacji.

7.2. Zadania ukladu regulacji automatyczne;j

Podstawowym zadaniem ukfadu regulacji jest za-
trzymanie dmuchu w odpowiednim momencie (tak, by
nie byly potrzebne dodatkowe dmuchy badz inne $rod-
ki korygowania skladu i temperatury kapieli). Przerwa-
nie dmuchu w czasie wytopu jest dokonywane w na-
stepujacy sposob:

1. zatrzymanie dmuchu przy zadanych wartosciach
sktadu i temperatury okreslane na podstawie wiel-
kosci wejsciowych (zob. np. model statyczny (1));

2. zatrzymanie dmuchu po osiagnigciu odpowiednie;
zawarto$ci wegla na podstawie obserwacji ptomie-
nia nad gardzielg konwertora;

3. zatrzymanie dmuchu po osiagnigciu odpowiedniej
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zawartosci wegla na podstawie pomiaru sktadu i ilo-

$ci gazow konwertorowych;

4. zatrzymanie dmuchu po osiagnigciu odpowiedniej
zawarto$ci wegla na podstawie efektow akustycz-
nych.

Dodatkowo nalezy minimalizowaé czas trwania
wytopu i minimalizowac straty zelaza w czasie trwa-
nia wytopu. Szybkos¢ reakeji w konwertorze tlenowym
zalezy (Mamro i Mazanek 1968, s. 49) od sposobu
wdmuchiwania tlenu (odlegltos¢ dyszy od powierzchni
kapieli i szybkos$¢ wyplywu tlenu z dyszy, 300-500 m/
sek.). Wigksza liczba dysz w konsekwencji zmniejsza stra-
ty zelaza i zmniejsza zuzycie wylozenia ogniotrwatego
(Krucinski i Falkus 1988, s. 24).

7.3. Elementy dynamiki procesu
konwertorowego

Istniejg pewne mozliwosci uwzglednienia dynamiki
procesu w algorytmach sterowania wytopem. Mozli-
woscl te przedstawimy ponizej.

W celu uwzglednienia np. wpltywu zuzycia wyloze-
nia konwertora przy wyliczaniu danych w wytopie o nu-
merze k (w danej kampanii, czyli w zbiorze wytopow
konwertora z tym samym wylozeniem ogniotrwalym)
wykorzystuje si¢ pewne dane z wytopu poprzedniego,
czyli z wytopu o numerze k — 1. W ten sposob otrzy-
mujemy dyskretny ukiad dynamiczny o nastepujace;j
postaci (Mamro 1 Mazanek 1968, s. 174):

y(k) = f(p(k=D,ulk);ulk-1)), (10)
gdzie k=0, 1, 2,....., y(k) jest odpowiednim wyjsciem
(zob. (1)). W tym migjscu warto wspomniec, ze istnie-
Je zalezno$¢ migdzy zuzyciem wylozenia a stopniem
utleniania zuzla (Mamro i Mazanek 1968, s. 173). Za-
warto$¢ zelaza w zuzlu w zaleznosci od liczby wyto-
pow jest krzywa z wyraznym minimum w koncowe;j
fazie kampanii.

W procesie konwertorowym stosunkowo latwo
dostgpny do analizy jest plomien nad gardzielg kon-
wertora. Dmuch mozna zatrzymac po osiagnieciu za-
danej zawartosci wegla w kapieli koncowej. Intensyw-
no$¢ promieniowania plomienia w czasie jest zalezna
od szybko$ci utleniania si¢ wegla w czasie wytopu.
Krzywa intensywnos$ci promieniowania plomienia nad
gardziela konwertora jest krzywa osiggajaca maksi-
mum w czasie 1-1.5 min. przed koncem procesu dmu-
chania (Mamro i Mazanek 1968, s. 197). Fakt ten pro-
bowano wykorzysta¢ do zatrzymywania dmuchu
w procesie konwertorowym. Metoda ta nie jest do-
ktadna i raczej ciggle ma charakter poznawczy. W tym
migjscu warto wspomniec, ze w wiekszosci przypad-
kow praktycznych moment zakonczenia procesu dmu-
chania jest okre$lony przez pulpitowego na podstawie
wygladu ptomienia (Mamro i Mazanek 1968, s. 175)

lub na podstawie efektéw akustycznych. W roznych
eksperymentach intensywno$¢ promieniowania mie-
rzono za pomoca fotokomarki z roznymi filtrami barw-
nymi lub za pomoca pomiaru stopnia zaczerwienienia
z wykorzystaniem odpowiedniego elektrycznego most-
ka pomiarowego (Mamro i Mazanek 1968, s. 1961 198).

Biezaca zawarto$¢ wegla w metalu i szybkosc jego
usuwania z kapieli metalowej mozna okresli¢ na pod-
stawie znajomosci sktadu i ilo$ci gazow uchodzacych
z konwertora (Mamro i Mazanek 1968, s. 200). Na
podstawie krzywej okreslajacej zawartos¢ CO, 1 CO
w gazach konwertorowych w zaleznosci od czasu
mozna okresli¢ moment przerwania dmuchu (Mamro
i Mazanek 1968, s. 205-210).

8. ALGORYTM ZATRZYMANIA DMUCHU

Jedna z metod okreélenia zawarto$ei wegla w ka-
pieli metalowe;j jest zbadanie wlasciwosci uchodzacych
z konwertora gazow (Mamro i Mazanek 1968, s. 200-
205). Znajac iloé¢ wegla wniesiong do uktadu, ilosé
gazow uchodzacych z kapieli oraz zawarto$c tlenku
i dwutlenku wegla w uchodzacych gazach mozna zna-
lez¢ mase wegla pozostatego w kapieli i okreslic¢ jego
zawartos¢ procentowa. Metoda ta pozwala zatrzymac
dmuch w momencie, gdy uzyskamy odpowiednio niska
zawarto$¢ wegla w kapieli.

WprowadZmy nastgpujace oznaczenia:

mny(t) — natgzenie przeptywu gazow konwertorowych
w chwili ¢,

mg(t) - 1loé¢ spalin konwertorowych po czasie ¢,

CO(t) — procentowa zawartos¢ CO w probie gazu po-
branej po czasie ¢

CO,(t) — procentowa zawartos¢ CO, w probie gazu
pobranej po czasie ¢

[los¢ gazow konwertorowych procesu dmuchania
po czasie { mozemy otrzymac z nast¢pujacej rowno-
Sci:

m, ()= (CO(t)+CO, () (1) (1)

Przy spalaniu sie jednego grama atomu wegla (masa
atomowa wegla wynosi 12) tworzy si¢ 22,4 litrow CO,
CO, lub mieszaniny obu tych gazow. Szybkosc utle-
niania si¢ wggla mozemy wyrazic¢ za pomoca nastgpu-
jacego rownania rozniczkowego:

dC 12
= Sl 41) (12)
dt 224 °
Zgodno$¢ jednostek w rownaniu otrzymamy, jezeli
szybkos¢ utleniania wegla bedziemy mierzy¢ w kg/h,
natomiast ilos¢ gazow konwertorowych w m*/h Niech

stata k|, = % ~ 0,536 .

E]
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Wykorzystujac powyzsze rownosci (11)1(12) mo-
Zemy napisac:

% =k (CO@0) +CO, ), (1) )
¢

i dalej po scatkowaniu (13) po czasie  mamy

t [
AC = [gm = [k(Cort)+COy(tIny(t)dr (14)
o 0
Wprowadzmy kolejne oznaczenia:
g, — masa metalu na poczatku procesu dmuchania
g, — masa metalu po czasie ¢ od poczatku procesu
C, — zawarto$¢ wegla w metalu na poczatku procesu
C, — zawarto$¢ wegla w metalu po czasie ¢ od poczat-
ku procesu.

Prawdziwa jest nastgpujgca rownosc:

8¢y —8,C
e
100 =)
Zatem
s L(goCu —100- AC)
g, (16)
C, =] 8,C, ~k, [ (COM) +COW)n, (0)ds

t 0

gdzie k, =100k,

W najprostszym przypadku, gdy nie wezmiemy pod
uwage zmiany masy metalu podczas wytopu wzor (16)
przyjmie nastgpujaca postac:

k, |
C, =C,— 2| (CO(t)+CO,(t))-n (t)dt  (17)
&0

W tym przypadku, w celu okreslenie biezacej za-
wartosci wegla w kapieli, wystarczy znac nastgpujace
parametry procesu:

a. zawartos¢ wegla w surowee C

b. ilo$¢ surowki wlanej do konwertora g,

c. zawartos¢ CO(t) 1 CO,(t) w probee gazow konwer-
torowych pobranej w chwili ¢

d. natezenie przeptywu gazéw konwertorowych r,(t)

Rozwazmy teraz nastgpujacy problem. Chcemy
skonstruowa¢ algorytm, ktory pozwali nam wyznaczy¢
czas po ktorym nalezy wylaczy¢ dmuch w celu uzy-
skania odpowiedniej procentowej zawartosci wegla
w stali. Problem polega na tym, ze pomiary zawartosci
CO oraz CO, w gazach konwertorowych nie sa doko-
nywane w sposob ciagty. Dlatego wyliczony przez nas
wzor catkowy (17) nie moze zostac bezposrednio wy-
korzystany.

PRZYKLEAD 1.

Na podstawie badanych probek gazow konwerto-
rowych mozemy wyznaczy¢ funkcjg regresji liniowe;j:
CO(t)+ CO,(t) = at +b . Po wstawieniu ostatniego
wyrazenia do (17) po scalkowaniu i wykonaniu ele-

mentarnych obliczen otrzymujemy chwilg czasu ¢,
w ktorej nalezy zatrzyma¢ dmuch

fins 3 \/52+M_b (18)
kyn,

PRZYKEAD 2.

Zatozmy, ze pomiary CO(1) 1 CO,(t) sa wykony-
wane w  dyskretnych  chwilach  czasu
b=t
meryczne, np. metoda trapezow, z rownoscei (17) otrzy-
mamy

i=0,1,...., m. Wykonujac catkowanie nu-

ni—l

Y (n, (&) (CO(t )+ €O, )+ n, 1., €O, )+

i=0

2 (CO - Cm )g()

+CO, (.., ))): Tk

Hl

(19)

T=t,—-t, i=0,1..,m-1

Przy zadanej zawartosci wegla C,, w koncowe;j
chwili procesu konwertorowego oraz przy zadanym
kroku probkowania 7' (odstgp czasowy pomigdzy po-
miarami sktadu gazow konwertorowych) dmuch nale-
zy przerwaé¢ w chwili czasu ¢ = mT. Parametr m uzy-
skujemy z rownosci (19) przy jej spelnieniu (suma
z lewej strony bedzie réwna wyrazeniu z prawej stro-
ny). Zwickszenie doktadnosci mozna uzyskac dokonu-
jac calkowania ze zmiennym krokiem czasowym

T;' = ZIi+l - tr y
PRZYKEAD 3.

Zalozmy, ze mamy do czynienia z pewnym proce-
sem konwertorowym (wykorzystano dane z pewnej
huty polskiej). Naszym celem jest osiagnigeie bardzo
niskiej zawartosci wegla w stali, wynoszacej 0,1%
(C,=0,1). Znamy dane dotyczace procentowej zawar-
tosci CO oraz CO, Znamy roOwniez natgzenia przeply-
wu gazéw konwertorowych. Wszystkie probki pobie-
rane byty z procesu w odstgpach dwusekundowych
(T = 2 sek.). Znamy tez nastgpujace parametry proce-
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su: Cy = 4,9 oraz g, = 280000 kg. Na podstawie otrzy-
manych danych wyliczone zostato, ze oczekiwana za-
warto$¢ wegla zostanie osiagnigta po 966 sekundach
czyli po 16 minutach i 6 sekundach. Przyjmujac
m =483 otrzymamy:

483

g=Y (nx (t)-(col, )+ co,(, )+

i=0
th, (" XCO(IIH )+Co, (tm ))): 25082,42 (20

oraz nastgpnie

Coomc -ThS_,q 2:536:25082.42
28, 2280000
z4,9"*4,8=0:] (21)

W takiej sytuacji nalezatoby wigc zatrzyma¢ dmuch
po 16 minutach i 6 sekundach trwania procesu.

9. UWAGI KONCOWE

W pracy podjeto probg zamodelowania procesu kon-
wertorowego wytopu stali za pomoca dwach sieci neu-
ronowych o roznych architekturach. W wyniku ekspe-
rymentow numerycznych uzyskano dwie sieci, ktore
w miarg dobrze modeluja dane wyjsciowe. Tak uzyska-
ne modele neuronowe przebadano pod katem ich wraz-
liwosci na zaburzenie parametrow wejsciowych. Anali-
zujac Rysunek 8 mozna doj$é¢ do wniosku, ze sa skladniki
wektora wejsciowego , na ktorych zmiane sie¢ reaguje
wigkszymi zmianami temperatury na wyjsciu. Sg takze
skladniki, ktorych zmiana nie powoduje wigkszych zmian
wyjscia sieci, np.: wegiel, krzem, siarka, wapno, koks.
Podane w pracy architektury dwoch sieci sa tylko pro-
pozycjami, poniewaz nie ma zadnych regul, ktore mo-
wia, w jaki sposob nalezy konstruowaé takie sieci. Ar-
chitektury sieci przedstawione w artykule zostaly wybrane
na podstawie przeprowadzonych doswiadczen nume-
rycznych, w ktorych jako kryterium jakosci przyjeto
wskaznik oceny btedu uczenia sieci (2).

W rozdziale 8 zaproponowano pewien algorytm ste-
rowania, w ktérym na podstawie pomiaréw skiadu ga-
zOow konwertorowych okresla si¢ moment przerwania
dmuchu. W przykladzie 3 dokonano obliczef nume-
rycznych na podstawie danych praktycznych, uzysku-
jac moment przerwania dmuchu poréwnywalny ze sto-
sowanym w procesie realnym.

Na zakonczenie jeszcze jedna uwaga. Kapiel meta-
lowa jest mieszana strugg tlenu wyplywajaca z dyszy.
Mozna rozwaza¢ mieszanie mieszadlem magnetycznym
(Kaminski 1994, s. 145). Pole magnetyczne wnika tyl-
ko w niewielka warstwe ciektego metalu. Jezeli war-

=T

stwa ta jest zbyt cienka, to nie mozna wywola¢ efek-
tywnej turbulencji w calej objetosei ciektego metalu.

Glebokos¢ wnikania pola elektromagnetycznego przy f

= 50 Hz dla stali wynosi ok. 0,08 m. Dla polepszenia
wnikania nalezy stosowac pole wolnozmienne zgodnie
zzalezno$cig (Kaminski 1994, s. 146)

g2

22
e (22)

przy czym:

0 — gleboko$¢ wnikania, w — pulsacja, u — przenikal-
nos¢ magnetyczna, y — przewodnos¢ cieklego metalu.
W zastosowaniach przemystowych do mieszania cie-
ktego metalu stosuje sie zasilanie z czestotliwoscia
f=04-5Hz.

Z punktu widzenia poznawczego, zwigzanego z pro-
cesem konwertorowym, interesujgca jest rowniez dy-
namika plomienia (spalania), zob. np. (Friedly 1975, s.
178, 324, 489).

Obliczenia numeryczne wykonano wykorzystujac
pakiet programowy Matlab (zob. np. Zalewski i Cegie-
fa 1997, Kasprzyk i inni 2002, s. 23-38).

Uwaga koncowa: Praca finansowana przez KBN, cze-
sciowo w ramach projektu nr 7T08B06220 oraz cze-
sciowo w ramach projektu AGH 1111120230,
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