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Abstract

The main objective of the work is evaluation of effectiveness of the dynamic neural networks in modelling of the
copper flash smelting process.

The fundamentals of the dynamic neural networks are presented in the paper. This type of neural networks was
tested in solving the theoretical problem with time-lag. Next, the dynamic neural networks were applied to prediction of
the chosen output parameters of the copper flash smelting process.

The copper flash smelting process is very complex and there are many input and output parameters which should be
consider in modelling and control of the process. Some of the output process parameters are dependent on the history of
the changes of the input parameters. Moreover, some parameters can react to the changes of input parameters with delay,
but the values of delays are unknown. This situation causes many problems in modelling of this metallurgical process.

The work presents the comparison of the results obtained by dynamic and static neural networks in prediction of the
temperature of exhaust gases. The obtained results confirm that the dynamic neural network model can predict output pa-
rameters of the copper flash smelting process with high accuracy. Moreover, the dynamic neural networks give the possibility
to identify the delays in reaction of the output process parameters to the changes of the input parameters. The obtained results

has shown that dynamic neural networks are a very useful tool in modelling of complex metallurgical processes.

Key words: dynamic neural networks, modeling of metallurgical process, modeling of flash smelting process

1. WPROWADZENIE o

Celem pracy jest ocena skuteczno$ci zastosowa-
nia dynamicznych sieci neuronowych do modelowa-
nia procesu wytopu miedzi w piecu zawiesinowym.

Zawiesinowy proces bezposredniego wytopu
miedzi jest procesem bardzo zlozonym. Jego istota
jest spalanie drobnoziarnistego, suchego koncentratu
miedzi w szybie reakcyjnym pieca zawiesinowego,
w atmosferze silnie utleniajacej, zawierajacej do 80%
tlenu (Talar i in., 2004). Typowy proces zawiesinowy
obejmuje nastepujace operacje technologiczne:
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przygotowanie wsadu, polegajace na wysusze-
niu koncentratu do zawartos$ci okoto 0,3% H,O
1 uzyskaniu odpowiedniego sktadu ziarnowego;
stapianie koncentratu w piecu zawiesinowym
celem uzyskania miedzi o jako$ci zblizonej do
miedzi konwertorowej 1 strumienia gazow tech-
nologicznych o stgzeniu SO,, zapewniajacym
ich utylizacje;

odmiedziowanie zuzla z procesu zawiesinowego
w piecu elektrycznym do za-wartosci Cu ponizej
0,6 % w zuzlu;
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e konwertorowanie powstatego stopu celem wy-
tworzenia miedzi konwertorowej zawierajacej
ponizej 0,3% Pb i ponizej 0,2% As.
Podstawowym ogniwem w calym ciagu techno-

logicznym — z punktu widzenia otrzymywania mie-

dzi o odpowiedniej jakosci — jest stapianie koncen-
tratu w piecu zawiesinowym. Szczegolowy opis
procesow zachodzacych w piecu zawiesinowym
mozna znalez¢ w literaturze (Jarosz i in., 2006; Talar

iin., 2004).

Wynikiem stapiania koncentratéw w piecu za-
wiesinowym sg nastgpujace produkty:

e miedz blister, zawierajaca ponizej 0,3% Pb i do
0,5% tlenu;

e 7uzel zawiesinowy, o wysokiej zawartos$ci mie-
dzi, zwykle od 13 do 16%;

e pyly, zawierajace siarczany: miedzi, wapnia,
magnezu, zelaza i innych metali;

e gazy, o wysokim stezeniu SO,, zwykle od 12 do
18 % obj.

Trudnosci w modelowaniu tego procesu wynika-
ja m in. z nastepujacych wzgledow:

e zlozona struktura procesu;

e duza ilos¢ istotnych parametrow procesu (ok. 30
parametréw wejsciowych i 40 parametrow wyj-
sciowych);

e rozna czestotliwo$¢ pomiarow dla réznych pa-
rametrow (od 1 sek. do 8 godz.);

e wystgpowanie zaburzen w danych pomiarowych
(btedy urzadzen pomiarowych, oraz okresowa
(trudna do przewidzenia) kontrola czujnikdéw
powodujaca dodatkowe zaburzenia niektoérych
wielkosci mierzonych);

e stan parametrow wyj$ciowych moze by¢ zalezny
od historii zmian parametréw wejsciowych;

e niektére parametry wyjSciowe procesu moga
reagowaé z opoznieniem na zmiany parametrow
wejsciowych (sterujacych);

e nie wszystkie istotne parametry wejSciowe sa
rejestrowane.

Dotychczasowe prace Autoréw w zakresie mo-
delowania i sterowania tym procesem skupiaty si¢
na zastosowaniu statycznych sieci neuronowych
(SSN). W ramach przeprowadzonych badan (Jarosz i
in., 2006; Talar i in., 2004; Talar i in., 2005) stwier-
dzono, ze sztuczne sieci neuronowe moga by¢ sku-
tecznym narzedziem modelowania tego ztozonego
procesu i moga by¢ wykorzystane w sterowaniu tym
procesem w czasie rzeczywistym, ze wzgledu na
krotkie czasy obliczen. Testowano roézne typy sieci
neuronowych: MLP — perceptron wielowarstwowy,

RBF - sieci o radialnych funkcjach bazowych,
GRNN - sieci realizujace regresje uogélniona oraz
stosowano rézne strategie obrobki i filtrowania da-
nych. Najlepsze wyniki uzyskano przy zastosowaniu
sieci MLP z logistyczna funkcja aktywacji.

W ramach niniejszej pracy podjeto probe zasto-
sowania dynamicznych sieci neuronowych do prze-
widywania wybranego parametru procesu zawiesi-
nowego.

2. DYNAMICZNE SIECI NEURONOWE

Jednym z mozliwych kryteriow podziatu sieci
neuronowych jest podzial na sieci statyczne i dyna-
miczne (Madan i in., 2003). Sieci statyczne nie po-
siadaja sprzgzen zwrotnych, ani elementéw opoznia-
jacych. Stan wyjscia sieci statycznej jest funkcja
aktualnego stanu wejscia. W sieciach dynamicznych
stan wyjscia sieci zalezy nie tylko od aktualnego
stanu wej$¢, ale rowniez od historii zmian parame-
trow wejsciowych. Dynamike w sieciach neurono-
wych uzyskuje si¢ poprzez wprowadzenie linii
op6zniajacych (TDL) lub/i sprzg¢zen zwrotnych.

Linie opdzniajace TDL (ang. Tapped Delay Li-
ne) moga by¢ umieszczone na wejsciu pierwszej
warstwy jak rowniez na wej$ciach warstw ukrytych.
Dziatanie takiej linii zostato przedstawione schema-
tycznie na rysunku 1, gdzie: P oznacza sygnal wej-
sciowy, D - op6znienie o jeden krok czasowy. Wek-
tor danych wejsciowych w kolejnych krokach cza-
sowych jest podawany na wejscie rejestru przesuwa-

jacego.

TDL
PO -P()
D

> P(t-1)

A\

D

—————P(t-N)

Rysunek 1. Schemat linii opozniajqcej (TDL)
Figure 1. Flow chart of the Tapped Delay Line (TDL)

Dynamiczne sieci neuronowe, posiadajace wy-
lacznie linie opozniajace, charakteryzuja si¢ jedno-
kierunkowym przeptywem sygnatéw od wejscia do
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wyjscia. Najprostsza taka siecig jest sie¢ FTDNN — neurony statyczne, sprzg¢zenia zwrotne migdzy
(ang. Focused Time-Delay Neural Network), ktora neuronami;
sktada si¢ ze statycznej SSN z dotaczona na wejsciu — warstwy statyczne, sprz¢zenia zwrotne miedzy

warstwami;
sie¢ statyczna, zewngetrzne sprzgzenia zwrotne.

linia opdzniajaca. Schemat dwuwarstwowej sieci
FTDNN zostal przedstawiony na rysunku 2. -

Inputs Layer 1 Layer 2
N/ N7 N
p'(f) i !
. a(s a (1)
w" n() _.M nz{;} sl
§' %(R'd) £ 59 Texs i
§'x1
b' s'x1 1-" b’
R 5'x1 5" xt 5
/ \ AN J

Rysunek 2. Schemat sztucznej sieci neuronowej typu FTDNN (Demuth, 2006)
Figure 2. Flow chart of the FTDNN neural network (Demuth, 2006)
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Przedstawiona na rysunku 2 sie¢ jest przed-
stawiona w notacji skréconej stosowanej w pakiecie
Neural Network programu Matlab. Kolejne symbole
0znaczaja:

p'(t) — wektor danych wejéciowych o wymiarze

R' w kroku czasowym ¢

d — liczba opdznien w linii opdzniajacej (liczac
z op6znieniem rownym Q)

S' — liczba neuronéw w warstwie pierwszej

IW"" — macierz wag dla warstwy pierwszej, o wy-
miarze S' ><(R1 -d)

b' — przesuniecie w warstwie pierwszej

f - funkcja aktywacji w warstwie pierwszej
a'(t)— wektor sygnaléw wyjsciowych z pierwszej
warstwy w kroku czasowym .

Analogiczne znaczenie maja symbole w kolej-
nych warstwach.

Sieci, w ktérych wystgpuja sprzgzenia zwrotne
wyjscia z wejsciem nazywa si¢ sieciami rekurencyj-
nymi (Madan i in., 2003; Tadeusiewicz, 1993). Za-
lezno$ci dynamiczne jakie panuja w sieci sa widocz-
ne na kazdym etapie dzialania (w kazdym kroku
czasowym).

Mozemy wyr6zni¢ nastepujace typy sprzezen
zwrotnych:

— neurony dynamiczne (lokalne sprzgzenia zwrot-
ne wewnatrz neuronow);

Przyktadem sieci neuronowej rekurencyjnej jest
sie¢ NARX (ang. Nonlinear Autoregressive Ne-
twork). Jest ona siecia dynamiczna posiadajaca
sprzgzenie zwrotne wyjscia warstwy wyjsciowej
z wejsciem warstwy wejsciowe]j sieci, przy czym
sprzgzenie odbywa sig¢ poprzez linie opdzniajaca.
Sie¢ taka jest czgsto wykorzystywana do modelowa-
nia szeregoéw czasowych. Schemat sieci NARX zo-
stat przedstawiony na rysunku 3.

Wyjscie sieci NARX opisane jest rownaniem:

v =y -1.3-2)....,
vt —n))u(@)u(t—1),....ut-n,)) (1)

gdzie:
f— funkcja zalezna od budowy wewngtrznej
sieci oraz od ustalonych wag
y — wyjscie sieci NARX
u — wejscie sieci NARX
n, — rozmiar linii opdzniajacej w sprzgzeniu
zwrotnym
n, — rozmiar linii opdzniajacej wejsciowe;.
Sieci dynamiczne sa bardziej uniwersalne od
sieci statycznych. Znajduja one zastosowania mie-
dzy innymi w nastgpujacych zagadnieniach (Madan
11in., 2003; Tadeusiewicz 1993):
— modelowanie liniowych i nieliniowych uktadow
dynamicznych;
— sterowanie adaptacyjne;
— filtrowanie sygnatow;
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— pamigci skojarzeniowe (asocjacyjne);
— optymalizacja globalna.

Niezwykle istotna cecha sieci dynamicznych jest
mozliwos$¢ realizacji pamigci skojarzeniowej. Na
drodze badan naukowych zbudowano rézne modele
sieci spetniajacych funkcje pamieci skojarzeniowe;.
Do najbardziej znanych sieci rekurencyjnych, maja-
cych zastosowanie jako pamigci skojarzeniowe nale-
7a sie¢ Hopfielda oraz sie¢c BAM (Tadeusiewicz,
1993).

A=[2 1 -4],
wel, we2, we3 — wejscia obiektu,
wy — wyjS$cie obiektu.

Do modelowania obiektu opisanego réwnaniem
2 wykorzystano liniowa sie¢ FTDNN, ktoérej sche-
mat przedstawiono na rysunku 4, gdzie
we(t) = [wel(t) we2(t) we3(t)].

Losowo wygenerowano sygnaty wejsciowe wel,
we2 1 we3, a nastepnie dla tych sygnatow obliczono

Inputs Layer 1 Layer 2

N7 N7 N

p'(t) = u(®) n'(t) _ aly) 2 ()= y(0)

LW : —*p
g >t 3*13'-\ n{z) g2| |5
j Sl

S' ol | SZ

—/ \ RN J

Rysunek 3. Schemat sztucznej sieci neuronowej typu NARX (Demuth, 2006)
Figure 3. Flow chart of the NARX neural network (Demuth, 2006)

2. PRZYKLAD ZASTOSOWANIA
DYNAMICZNEJ SIECI NEURONOWEJ
DO ROZWIAZANIA PROSTEGO
PROBLEMU TEORETYCZNEGO Z
OPOZNIENIAMI

W modelowaniu procesu zawiesinowego wytopu
miedzi jednym z powazniejszych problemow jest
wystgpowanie opoOznien czasowych w reakcjach
parametréw wyjsciowych na zmiany parametréw
wejsciowych. Przesunigcia te zazwyczaj nie sg zna-
ne, wigc przydatna bytaby mozliwo$¢ ich wyznacze-
nia. Aby sprawdzi¢ mozliwos$¢ zastosowania dyna-
micznych sieci neuronowych do znajdywania prze-
suni¢¢ czasowych pod uwage wzigto prosty model
teoretyczny, opisany rownaniem:

wel(t)
wy=A-|we2(t—1) ()
we3(t—2)

gdzie:

wyijscie obiektu wy. Na tak przygotowanych danych
dokonano procesu uczenia SSN. Wyznaczone w
procesie uczenia wartosci wag zamieszczono w ma-
cierzy W-

2,004 —0,005 —0,007]«D=0
0,001 0,999 —0,001 |« D=1

W =[-0005 0006 -3992|«<D=2 (3)
0,000 0,000 0,000 [« D=3
| 0,000 0,000 0,000 [« D=4

Kolejne wiersze macierzy W odpowiadaja kolej-
nym opo6znieniom sygnatdéw wejsciowych, natomiast
kolumny odpowiadaja kolejnym parametrom wej-
sciowym. W procesie uczenia wagi odpowiadajace
zatlozonym opodznieniom zostaly ustalone zgodnie
z odpowiednimi wartosciami wektora 4. Pozostate
wagi zostaty wyznaczone jako wartos$ci bliskie zeru.
Z postaci macierzy W mozna odczyta¢ op6znienia
dla kolejnych sygnalow wejsciowych. Uzyskane
wyniki potwierdzaja przydatno$¢ sieci dynamicz-
nych w przewidywaniu wielkosci wyjsciowych
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funkcji (sygnalow wyjsciowych procesu) w przy-
padku, gdy wielkosci (sygnaty) wejsciowe sa prze-
sunigte w czasie wzgledem sygnatow wyjsciowych.

4 N
we(t) wy(t)
P TOL P W —>
. A
1M b
\ J

Rysunek 4. Schemat liniowej sieci FTDNN (Demuth, 2006)

Figure 4. Flow chart of the linear FTDNN neural network
(Demuth, 2006)

3. ZASTOSOWANIE SIECI
DYNAMICZNYCH DO MODELOWANIA
RZECZYWISTEGO PROCESU
METALURGICZNEGO

Opisana w poprzednim rozdziale metodyka zo-
stala uzyta do znalezienia opdznien oddziatywania
jednego z parametréw wejsciowych pieca zawiesi-
nowego na wybrany parametr wyjsciowy. W tym
przypadku rozpatrywanym parametrem wejsciowym
byla nadawa koncentratu do pieca zawiesinowego,
natomiast parametrem wyjsciowym byta temperatu-
ra gazow za kottem odzysknicowym. Z uwagi na to,
iz reakcje chemiczne w piecu zachodza w pewnym
niezerowym czasie i pomiar temperatury odbywa si¢
w znacznej odlegtosci od szybu reakcyjnego, zmiany
wystepujace w nadawie dziataja z pewnym opodznie-
niem na rozpatrywang temperature. Do wyznaczenia
tego opoOznienia zostata wykorzystana sie¢ liniowa
FTDNN (rysunek 4). Na rysunku 5 zamieszczono
wykres warto$ci wag dla réznych kolejnych opo6z-
nien. Wida¢, ze maksimum tego wykresu wystepuje
dla warto$ci op6znienia D = 5 min. Stad tez mozemy
wywnioskowaé, ze $redni czas reakcji temperatury
gazoOw za kotlem na zmiany nadawy koncentratu
wynosi 5 min.

Sieci dynamiczne (w szczegolnosci sieci reku-
rencyjne) moga by¢ rowniez przydatne w przypad-
kach, kiedy nie wszystkie sygnaly wejSciowe istotne
z punktu widzenia modelowanego procesu, moga
by¢ podawane na wejscia sieci. Sytuacja taka wyste-
puje przy modelowaniu temperatury gazéw za ko-
tlem odzysknicowym pieca zawiesinowego z uwagi
na nie rejestrowanie w bazie danych waznego para-
metru, jakim jest chlodzenie kotta. Chtodzenie pieca
rozpoczyna si¢ wtedy, gdy temperatura przekroczy
pewna krytyczna wartos¢, natomiast konczy sig, gdy

temperatura spadnie ponizej innej ustalonej warto-
$ci. Z uwagi na to, iz chlodzenie jest inicjowane
i konczone decyzja sternika, te dwie temperatury
(rozpoczecia 1 zakonczenia procesu chtodzenia) nie
sa zawsze doktadnie takie same. Statyczna sie¢ nie
jest w stanie uwzgledni¢ procesu chtodzenia, ponie-
waz informacja o tym nie jest reprezentowana
w danych wejsciowych. W przypadku zastosowania
sieci dynamicznej rekurencyjnej (np. sie¢ NARX),
sie¢ taka w trakcie procesu uczenia moze ,,nauczyc
si¢”, przy jakich temperaturach $rednio nastepuje
poczatek 1 koniec chtodzenia i dzigki sprz¢zeniu
zwrotnemu wykorzysta¢ t¢ informacje w trakcie
symulacji.

0,026

0,024 -
0,022 -
0,020 -

= 0,018 -
0,016 -
0,014 -

0,012

0,010 T T T
0 2 4 6 8

D [min]
Rysunek 5. Wykres wartosci wag odpowiadajqcych kolejnym
opoznieniom nadawy koncentratu

Figure 5. Plot of the weight coefficients for sequence delays of
the concentrate charge

Dla opracowania modelu procesu zawiesinowe-
go wykorzystano dane minutowe, zebrane w warun-
kach przemystowych jednej z hut. Analizowany
zbior danych zawieral pomiary z r6znych okresow
pracy pieca. Dane wejSciowe opisywaly parametry
materialdow wsadowych oraz parametry termodyna-
miczne charakterystyczne dla procesu. Zbior uczacy
obejmowat 10000 rekordow danych pomiarowych,
natomiast zbiér testowy 5000 rekordow. Do opra-
cowania modelu zastosowano dynamiczne sieci
neuronowe NARX (rysunek 3) o architekturze 5-1,
z funkcja aktywacji arctg w warstwie wejsciowe]j
iliniowa w warstwie wyjsciowej. Rozmiar linii
op6zniajacej danych wejsciowych wynosit 7 (opoz-
nienia od 0 do 6 min), a linia opdzniajaca w sprze-
zeniu zwrotnym miata rozmiar 4 (opdznienia od 1
do 4). Dziatanie sieci NARX poréwnano z siecig
statyczna o architekturze 5-1 o analogicznych funk-
cjach aktywacji. Wyniki przewidywania SSN tempe-
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ratury gazow za kottem odzysknicowym przedsta-
wiono na rysunku 6.

()

— — Obiekt
—— SSN

0 200 400 600 800 1000
t [min]
Rysunek 6. Wyniki przewidywania temperatury gazow odloto-

wych przez (a) — statyczng sie¢ neuronowq oraz (b) — dyna-
miczng sie¢ neuronowq typu NARX

Figure 6. The results of prediction of the temperature of exhaust
gases using (a) — static neural network and (b) — dynamic neural
network

Dla oceny uzyskanych wynikow zastosowano
btad ® opisany réwnaniem (4):

2
O = li[TSST_TpomJ (4)

gdzie:

Tssy — obliczona warto$¢ parametru,
T,om — zmierzona warto$¢ parametru,
m — liczba danych pomiarowych.

Analizujac uzyskane wyniki mozna stwierdzic,
iz obydwa typy sieci neuronowych przewiduja war-
tosci temperatury z zadowalajaco niskim bigdem .
W przypadku sieci statycznej blad ten wynosit © =
0.05, natomiast dla sieci dynamicznej wartos¢ biedu

byta ponad dwukrotnie mniejsza: @ = 0.022. Jed-
nakze sie¢ statyczna nie potrafita odwzorowaé cha-
rakteru zmian analizowanego parametru wyjsciowe-
go. Sie¢ dynamiczna uzyskala znaczaca poprawe
wynikow zaré6wno pod wzgledem iloSciowym, jak
i jakosciowym. Sieci statyczne praktycznie podaja
usredniona warto$¢ temperatury, natomiast sieci
dynamiczne staraja si¢ odwzorowal rzeczywisty
przebieg zmian temperatury.

4. PODSUMOWANIE

W pracy przedstawiono przyktady wykorzysta-
nia dynamicznych SSN do modelowania ztozonych
procesow przemystowych, w ktorych obserwuje sig
opoznienie sygnatdow wyjsciowych w stosunku do
zmiany sygnatow wejsciowych. Uzyskane wyniki
przewidywania wielkosci wyjsciowych opdznionych
w stosunku do sygnalow wejsciowych dla proste;
funkcji zainspirowaty Autoréw do podjgcia proby
wykorzystania sieci dynamicznych do modelowania
rzeczywistego, zlozonego procesu przemystowego.
Przedmiotem analizy byl zawiesinowy procesu wy-
topu miedzi. Analizie poddano wpltyw opoznienia
pomiaru nadawy koncentratu na temperature gazow
za kottem odzysknicowym. Uzyskane wyniki mode-
lowania tego procesu z wykorzystaniem sieci dyna-
micznych potwierdzaja ich przydatnos¢ do tego ro-
dzaju zastosowan. Sieci dynamiczne lepiej odwzo-
rowuja rzeczywisty przebieg zmian temperatury niz
sieci statyczne. Analizowany problem potwierdza
fakt, ze sieci dynamiczne sa bardziej uniwersalne od
sieci statycznych w przypadku modelowania proce-
sOW z opOznieniami.
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