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Resumo

O processo siderurgico consiste em todas as etapas necessarias para a obtencao do aco,
desde a extracao de recursos minerais no meio natural até a laminacao e obtencao do
produto final. Dentre essas etapas, encontra-se o processo de redugao que realiza a trans-
formacao fisico-quimica do coque e de cargas metdalicas para a obtencao de ferro gusa.
Esse processo utiliza o equipamento denominado alto forno. Em meio ao funcionamento
ciclico (corrida) do alto forno, ocorre o processo de regeneracao que restabelece os indices
térmicos necessarios para a realizagao de uma nova corrida, apés a perda da carga térmica
no interior do alto forno. O controle adequado do processo de regeneragao depende das
medicgoes das variaveis envolvidas nesse processo, cuja leitura é realizada por meio de sen-
sores. Como consequéncia do ambiente hostil desse processo, é possivel a indisponibilidade
momentanea de um sensor devido a falhas ou remoc¢ao para manutencao ou calibracao.
Dessa forma, quando o sensor se torna indisponivel ocorre perda de informacao relevante
tanto no monitoramento quanto no controle das variaveis envolvidas. Consequentemente,
o processo de regeneracao e de fusao poderao operar de forma inadequada, levando a uma
queda na producao de aco. Neste trabalho, investigam-se dois problemas relacionados a
estimacao de estados no processo de produgao de ferro gusa. Primeiro, trata-se o problema
de estimacao do sinal de vazao no trocador de calor HE-3. Devido a umidade presente
no gas de alto forno, é comum a ocorréncia de indisponibilidades por parte do sensor,
prejudicando o controle e monitoramento do processo. Em segundo lugar, considera-se o
problema de estimacao do sinal de temperatura de ferro gusa no alto forno. Devido as
condic¢oes extremas do processo, o sensor de temperatura pode permanecer indisponivel
por alguns instantes de tempo. Além disso, varia¢oes indesejadas de temperatura afetam
diretamente no produto final do alto forno que sera utilizado nas etapas seguintes do pro-
cesso siderurgico. A metodologia proposta consiste em duas etapas. Na primeira etapa,
sdo obtidos os modelos Autorregressivo com Entradas Ex6genas (ARX) que descrevem a
dindmica do sistema do trocador de calor HE-3 e do alto forno para diferentes regimes
de operacao do processo. Na segunda etapa, ¢ obtida a estimativa dos sinais de vazao de
gas de combustao e temperatura de ferro gusa utilizando o filtro de Kalman a partir dos
modelos ARX identificados e diferentes conjuntos de medi¢oes. Os resultados obtidos su-
gerem que o filtro de Kalman é um método promissor para tratar problemas de estimacao

de estados em processo siderurgico.

Palavras-chave: Estimacao de Estados, Alto Forno, Regenerador de Calor, Filtro de

Kalman.



Abstract

The steelmaking process consists of all the steps necessary to obtain steel, from the ex-
traction of mineral resources in the natural environment to rolling and obtaining the
final product. Among these steps is the reduction process, which performs the physical-
chemical transformation of coke and metallic charges to obtain pig iron. This process uses
equipment called a blast furnace. In the midst of the cyclical operation (run) of the blast
furnace, the regeneration process takes place, which restores the necessary thermal indexes
to carry out a new run, after the loss of the thermal load inside the blast furnace. Adequate
control of the regeneration process depends on the measurements of the variables involved
in this process, whose reading is performed by means of sensors. As a consequence of the
harsh environment of this process, it is possible for a sensor to be momentarily unavailable
due to failure or removal for maintenance or calibration. Thus, when the sensor becomes
unavailable, there is a loss of relevant information both in monitoring and in controlling
the variables involved. Consequently, the regeneration and melting process may operate
improperly, leading to a drop in steel production. In this work, two problems related to
state estimation in the pig iron production process are investigated. First, the problem of
estimating the flow signal in the HE-3 heat exchanger is addressed. Due to the moisture
present in the blast furnace gas, the occurrence of unavailability on the part of the sensor
is common, impairing the control and monitoring of the process. Secondly, the problem
of estimating the temperature signal of pig iron in the blast furnace is considered. Due
to extreme process conditions, the temperature sensor may remain unavailable for a few
moments. In addition, unwanted temperature variations directly affect the final product
of the blast furnace that will be used in the following steps of the steelmaking process.
The proposed methodology consists of two steps. In the first stage, the Autoregressive
models with Exogenous Inputs (ARX) are obtained, which describe the dynamics of the
HE-3 heat exchanger system and the blast furnace for different process operating regimes.
In the second step, the estimation of the flue gas flow and pig iron temperature signals
is obtained using the Kalman filter from the identified ARX models and different sets of
measurements. The results obtained suggest that the Kalman filter is a promising method

for dealing with state estimation problems in the steelmaking process.

Keywords: State Estimation, Blast Furnace, Heat Regenerator, Kalman Filter.
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1 Introducao

1.1 Motivacao e Justificativa

Ao longo da evolugao da sociedade pode ser observada uma crescente demanda
e necessidade na implementacao de sistemas e dispositivos inteligentes e automatos nos
processos industriais, como consequéncia do avango tecnologico que transformard a hu-
manidade (COSTA, 2014). Um dos grandes desafios atuais das empresas é acompanhar
o crescimento exponencial da demanda por produtos industriais e minerais. Para tal,
torna-se necessario a implementacao de técnicas, metodologias e sistemas que auxiliam
no aumento da confiabilidade das plantas produtivas com o intuito de aumentar de forma
significativa os indices produtivos.

Diversos propositos da sociedade podem ser supridos pela producao industrial
como a producao do aco (ANDRADE; CUNHA, 2002), refino de petréleo (DANTAS
NETO; GURGEL, 2007), refino da cana-de-agticar (RUDINEI; LIBONI, 2008), refino da
celulose (GOMIDE et al., 2006), entre outros. O processo industrial para a fabricagao
do aco consiste basicamente em trés etapas, sendo estas: reducao, refino e laminagao. Na
etapa de reducao é transformado o minério de ferro, encontrado na natureza geralmente
sob a forma de 6xido de ferro, em ferro gusa. Na etapa de refino, o ferro gusa é levado
para a aciaria, ainda em estado liquido, para ser transformado em a¢o mediante queima
de impurezas e adigoes. Na etapa de laminacao, o aco solidificado é deformado mecanica-
mente e transformado em produtos siderirgicos utilizados pela industria de transforma-
¢do, como chapas grossas e finas, bobinas, vergalhGes, arames, perfilados, barras, entre
outros (COSTA; ESCORSIM; COSTA, 2007).

A usina siderurgica localizada em Joao Monlevade é uma unidade integrada pro-
dutora de ago. Essa usina realiza todas as etapas do processo de fabricacao do aco, sendo
estas: reducgao, conversao e laminacao, conforme mostrado na Figura 1. Na etapa de redu-
¢ao é produzido o ferro gusa. Essa etapa envolve os processos de sinterizacao e alto forno.
No processo de sinterizagdo, a matéria-prima passa por modificacoes nas propriedades
fisico-quimicas, como porosidade e granulacdo, enquanto que, no processo de alto forno,
o minério de ferro na forma de sinter e/ou pelotas é fundido com o coque metalirgico
e fluxantes em altas temperaturas (BARBIERI, 2013). Em seguida, na etapa de conver-
sdo é realizado o refino primario do ferro gusa (MAIA; IMAGAWA; TAVARES, 2016).
O Convertedor Linz-Donawitz (LD) é o processo mais utilizado industrialmente para o
refino priméario do ferro gusa atualmente (MAIA; IMAGAWA; TAVARES, 2016), no qual,
através do equipamento chamado lanca de oxigénio, é injetado gas oxigénio em meio ao

ferro gusa, objetivando a fixagao do carbono presente no ferro ao oxigénio, resultando na
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Figura 1 — Diagrama do processo sidertirgico para a fabricagdo do aco que consiste em trés
etapas: reducao, conversao e laminacao. Dentro destas etapas encontram-se os
seguintes processos: (a) Sinterizagao, (b) Alto Forno, (¢) Convertedor LD, (d)
Maquina de Lingotamento Continuo e (e) Laminador.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

liberacao de monodxido de carbono e didéxido de carbono e obtencdao do aco. O produto
do Convertedor LD é transportado para a Maquina de Lingotamento Continuo (MLC)
para que o aco seja gradativamente resfriado e moldado em tarugos (LOUREIRO, 1994).
Finalmente, na etapa de laminacao, os tarugos sao direcionados para os trens de lami-
nacao, onde serao aquecidos e moldados em alta velocidade até que atinjam o didmetro
requisitado (ROSSOMANDO; FERREIRA; FILHO, 2005). Desta forma, o produto final,
o aco comportado nas bobinas, ¢ denominado fio-maquina.

O processo do alto forno é importante devido a obtencao do principal produto
para fabricacao do aco, além da quantidade consideravel de impurezas que sao removidas
do processo produtivo nessa etapa (COSTA; ESCORSIM; COSTA, 2007). Neste processo
empregam-se os equipamentos denominados trocador de calor e soprador que sao respon-
saveis por realizar a manutencio térmica da temperatura interna do alto forno. Quando
uma corrida (ciclo) é iniciada, o ferro gusa perde energia térmica no interior do equipa-
mento e no ambiente externo durante o processo fisico natural de equilibrio térmico. Logo,
antes de iniciar a proxima corrida, é necessario restabelecer os niveis de temperatura ne-
cessarios para realizar a fusdo do coque e do material metélico presente no alto forno. O
controle adequado do processo de trocador de calor depende das medigoes das variaveis
envolvidas nesse processo, cuja leitura é realizada por meio de sensores de temperatura,

pressao, vazao, presenca e nivel. Como consequéncia do ambiente hostil desse processo, é
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possivel a indisponibilidade momentanea de um sensor devido a falhas ou remogao para
manutencao ou calibragao.

Na producao de ferro gusa, considera-se que dois dos principais sensores usados no
processo do alto forno sao o sensor de vazao de gas de combustao e o sensor de tempera-
tura de ferro gusa. O sensor de vazao de gas de combustao é importante porque auxilia
no monitoramento e controle do processo de reaquecimento do alto forno, permitindo
o funcionamento adequado do equipamento, consequentemente, permitindo alcancar os
niveis produtivos esperados. O principal motivo da ocorréncia de indisponibilidades do
sensor de vazao de gas de alto forno é a presenca de particulas de 4gua em meio ao gas,
fato que, apds longos periodos em operacgao, faz com que o sensor de vazao acabe sendo
danificado pela umidade do ambiente. Quanto ao sensor de temperatura de ferro gusa, sua
importancia se da ao fato de que ele mede a temperatura do produto final do alto forno,
essa medicao é importante porque ela interfere diretamente na qualidade do produto final
de todo o processo siderirgico. O principal motivo de indisponibilidades por parte do
sensor de temperatura de ferro gusa sao as condigbes extremas de processo ao qual ele
esta submetido.

Dessa forma, quando o sensor de vazao de gas de combustao esta danificado ou
indisponivel ocorre perda de informacao relevante tanto no monitoramento quanto no
controle das variaveis envolvidas. Quando o sensor de vazao insere medigoes erradas na
malha de controle do processo, volumes inadequados de gés de alto forno sao utilizados
para realizar o reaquecimento dos equipamentos, fato que acarreta em temperaturas fora
dos limites de operacao adequada do alto forno. Mesmo apos identificado o problema,
devido a dimensao dos equipamentos e as caracteristicas do controle de temperatura,
sdo necessarias manobras de operacao realizadas durante varios dias até que os limites
térmicos sejam estabelecidos novamente. Consequentemente, o processo do trocador de
calor poderda operar de forma inadequada, levando a uma queda na producao de aco.

Do mesmo modo que o sensor de vazao de gas de alto forno, o sensor de temperatura
de ferro gusa esta sujeito as condicoes fisicas do processo. Uma possivel falha no sensor
e em suas medigOes gera consequéncias negativas para o processo como, por exemplo,
tomadas de decisdes equivocadas a respeito da definicio do instante final e inicial das
corridas. Sabendo que a temperatura sobre o qual os produtos do processo siderturgico sao
mantidos implica diretamente nas caracteristicas fisico-quimicas do produto final, caso o
produto seja exposto a niveis de temperatura inadequados, ele ird possuir caracteristicas
fisico-quimicas incompativeis com o esperado, fato que pode levar a perda ou a inutilizacao
de todo o ferro gusa produzido na corrida, impactando diretamente na producao de ago.

Objetivando aumentar a confiabilidade da planta e, consequentemente, reduzir as
perdas e quedas produtivas pode ser feita a implementacao de diversos sistemas contendo
metodologias capazes de realizar analise nos sinais para deteccao de possiveis falhas e

irregularidades nos equipamentos ou no processo. Dentre essas metodologias, encontra-se
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a estimacao de séries temporais, que tem como finalidade realizar a estimativa de sinais
de sistemas dinamicos a partir de informagoes passadas dos sinais.

Varias técnicas tém sido utilizadas na literatura para estimar séries temporais
em diversos tipos de sistemas fisicos como, por exemplo: Método da Persisténcia (AL-
VES; SOUZA; CAMPOS, 2003), Regressao Harmonica (SILVESTRE; BEZERRA, 2015) e
(CARGNELUTTI FILHO et al., 2010), Redes Neurais Artificiais (PEREIRA; DALEFFE,
2021; BERTOLACE; FILHO, ), Redes Neuro-Fuzzy (FERREIRA et al., 2010), Filtro de
Kalman (CARVALHO; ASSAD; PINTO, 2011), dentre outros. O método de persisténcia
fornece uma estimativa com base nos ultimos valores da série temporal. A limitacao desse
método é a sua eficiéncia somente para um curto espaco de tempo. No método de Re-
gressao Harmonica, a estimativa é obtida por meio da representacao do sinal no formato
de componentes harmonicas, a principal limitacao desse método é a necessidade de que
seja possivel representar o sinal amostrado em componentes harmoénicas. O algoritmo das
Redes Neurais Artificiais obtém as estimativas por meio da defini¢ao de pesos para indices
multiplicativos pelo qual o sinal no instante de tempo atual serda multiplicado a fim de se
obter o sinal em instantes de tempo futuros, tais indices multiplicativos sao atribuidos a
diferentes neurdnios localizados em diferentes camadas da rede. As principais desvanta-
gens sao a possibilidade da rede nao chegar a assertividade requerida durante a etapa de
treinamento em tempo habil e a dificuldade inerente de ajuste dos pesos. O método de Re-
des Neuro-Fuzzy é uma tecnologia da inteligéncia artificial que gera regras diretamente de
dados numéricos e associa probabilidades as regras. A rede Neuro-Fuzzy combina a légica
Fuzzy com o aprendizado e capacidades adaptativas das Redes Neurais, sua limitacao é o
alto custo computacional (NOSE FILHO; LOTUFO; LOPES, 2008). Alternativamente, o
filtro de Kalman pode ser utilizado para obter as estimativas das variaveis que compoem
um processo industrial considerando o comportamento estocastico do processo.

O Filtro de Kalman (FK) ¢ usado para estimar os estados de um sistema dina-
mico a partir de um modelo e um conjunto de medigoes ruidosas (KALMAN, 1960). O
algoritmo do FK ¢ amplamente utilizado em aplicagdes de diversas areas da engenharia
como, por exemplo, estruturas de sincronismo monofasica e trifasica baseadas no filtro
de Kalman (CARDOSO et al., 2006), fusdo de sensores para determinagao de angulos
(OLIVEIRA; GONCALVES, 2017), utilizacao do Filtro de Kalman para o controle de
altitude de simuladores de satélites (GONZALES, 2009), sintonia do filtro de Kalman
para medicao indireta das varidveis de estado no banho eletrolitico (BRAGA et al., 2008),
dentre outras. Na literatura nao foram encontrados estudos que tratem o problema de
estimacao de estados em processo de aquecimento, especificamente no trocador de calor
utilizado na etapa de alto forno em um processo sidertrgico.

A contribuicao deste trabalho é investigar dois problemas relacionados a estimagao
de estados no processo de producao de ferro gusa usando o filtro de Kalman. Primeiro,

trata-se o problema de estimacao do sinal de vazao em um trocador de calor HE-3. Em
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segundo lugar, considera-se o problema da temperatura do ferro gusa em um alto forno em
diferentes regimes de operacao. Neste trabalho, a metodologia proposta compreende duas
etapas: a etapa de modelagem matematica e a etapa de estimacao de estados. Na primeira
etapa, obtém-se os modelos Autorregressivos com Entradas Exdégenas (Autorregressivo
com Entradas Exdgenas, do inglés Auto Regressive with Exogenous Inputs (ARX), do in-
glés, AutoRegressive models with eXogenous inputs) que descrevem a dindmica do sistema
do trocador de calor HE-3 e do alto forno. Para tal, considera-se a modelagem matema-
tica do tipo caixa preta que utiliza os sinais de entrada e os sinais de saida coletado pelo
Sistema de Gerenciamento de Informacoes da Planta, do inglés Plant Information Mana-
gement System (PIMS) para obter um modelo identificado. Na segunda etapa, obtém-se
a estimativa do sinal de vazao de gas de combustao e do sinal de temperatura do ferro
gusa utilizando o filtro de Kalman a partir dos modelos ARX identificados e um conjunto
de medigoes.

O problema de estimagao de estados em processo siderurgico é um tema de pesquisa
desafiador pela falta de fontes de pesquisa e embasamento de pesquisas atuais. Neste
sentido, estudos preliminares realizados durante o TCC1 permitiram a oportunidade de
aplicar a modelagem matematica caixa preta e o algoritmo do filtro de Kalman para
a estimacao de estados no sistema de regeneragao de temperatura e o desenvolvimento
do artigo aceito para publicacdo no Congresso Brasileiro de Automética (CBA-2022),
intitulado “Estimativa da vazao do gas de combustao em um trocador de calor HE-3
usando o filtro de Kalma” (MAJUSTE; DIAS; HERRERA, 2022).

1.2 Formulacdo do Problema
Considere o sistema nao linear a tempo discreto descrito por

v = f(Tp_1, U1, Ok—1, Wk—1,k — 1), (1.1)

Y = h(xk,ljk7k), (12)

em que x € R™ é o vetor de estados, f : R™ x RP x R™ x R? x N — R"” é o modelo de
processo e h : R" x R” x N — R™ é o modelo de observacao. As entradas sao dadas por
ur € RP e o vetor de medigoes é dado por yr € R™. Assume-se que o ruido de processo
wg € R? e o ruido de medicao v, € R" sejam variaveis aleatorias brancas, de média nula

e mutuamente independentes e com matrizes de covariancia Q)x_; e Ry, respectivamente.

O problema de filtragem estocéstica visa a estimacao da Funcao de Densidade de
Probabilidade (PDF) a posteriori de x) a partir de um conjunto de medigoes ruidosas

Y1k = {Y1,- .., Yk}, sendo essas as medicoes passadas e presente. Tal PDF ¢é dada por

J(xx) = p(@rlyrr), (1.3)
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Figura 2 — Diagrama da metodologia proposta neste trabalho. Essa metologia envolve
duas etapas: a primeira etapa de modelagem matematica e a segunda etapa
de estimagao de estados.

1
-------------------------- .I..-------_________________-|
* | H
! H
Escolha da v y
Representacéo Estimagio dos o
Coleta dos »| Matematicae - Parém:tros do - Validagéo do
Sinais Determinagﬁo Modelo Modelo
da Selecao da
Estrutura
Modelagem Matematica

2% Etapa

Etapa de Etapa de Estimativa do
> Predicéo »| Assimilacdo > Sinal de
dos Dados Interesse

Filtro de Kalman

Fonte: Elaborado pelo autor.

em que o maximizador Z, de J é a estimativa de estados 6tima. Para empregar essa
abordagem é necessario construir a PDF a posterior: dada por (1.3) do vetor de estados
utilizando os modelos de processo e observacao, a sequéncia de medigoes e a estimativa
inicial. Essa PDF incorpora toda a informagao estatistica caracterizando uma solucao
completa para o problema de estimagao de estados.

Neste trabalho, a metodologia proposta consiste em duas etapas, conforme mos-
trado na Figura 2. Na primeira etapa, os sinais coletados no PIMS sao utilizados para se
obter os modelos ARX que representam o comportamento dindmico das varidveis envol-
vidas no processo do alto forno. Na segunda etapa, o filtro de Kalman utiliza o modelo
ARX identificado e um conjunto de medi¢oes para estimar o sinal de vazao de gas de

combustao e o sinal de temperatura do ferro gusa.

1.3 Objetivos

O objetivo deste trabalho é estimar a vazao no trocador de calor HE-3 e estimar
a temperatura do ferro gusa no alto forno em diferentes regimes de operacao usando o
filtro de Kalman. Para atingir o presente objetivo, foram definidos os seguintes objetivos

especificos:
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1. Obter modelos matemaéaticos que caracterizam a dinamica de ambos os regimes dos

sinais amostrados do trocador de calor e do alto forno.

2. Aplicar diferentes métricas para quantificar a qualidade dos modelos mateméticos

obtidos que descrevem o comportamento do trocador de calor e do alto forno.

3. Implementar o filtro de Kalman para estimar a vazao de saida do trocador de calor

e a temperatura do ferro gusa do alto forno.

4. Avaliar o efeito da sintonia das matrizes de ruido de processo e medi¢ao na obtencao

da estimativa de estado.

1.4 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho encontra-se dividido em 5 capitulos organizados a seguir.

No Capitulo 1, aborda-se a introdugao do tema de estudo descrevendo a motivagao
e a justificativa e abrangendo a formulacao do problema e os objetivos principais deste
trabalho.

No Capitulo 2, realiza-se uma breve revisao bibliografica sobre o processo de pro-
ducao de aco, o funcionamento do alto forno e do trocador de calor HE-3, os métodos de
estimacao de variaveis.

No Capitulo 3, descrevem-se os materiais e métodos empregados neste trabalho.
Inicialmente, apresenta-se o registro dos sinais do processo via PIMS e a eliminagao dos
erros de medicao presentes nos sinais. Em seguida, descrevem-se as etapas de identificacao
de sistemas que sao utilizadas a fim de obter o modelo matematico do trocador de calor
HE-3 e do alto forno. Finalmente, os modelos obtidos sdo empregados no algoritmo do
filtro de Kalman para estimar a vazao do trocador de calor HE-3 e a temperatura de ferro
gusa do alto forno.

No Capitulo 4, apresentam-se os resultados obtidos nas etapas de modelagem
matematica e estimacgao de estados do trocador de calor HE-3.

No Capitulo 5, apresentam-se os resultados obtidos nas etapas de modelagem
matematica e estimagao de estados do alto forno.

Por fim, no Capitulo 6, tém-se as consideragoes finais deste trabalho e sugestoes

de trabalhos futuros.



2 Revisao Bibliografica

Neste capitulo, sao apresentados alguns estudos desenvolvidos na literatura que
tratam o problema de estimacgao de variaveis em processos de combustao. Posteriormente,
¢é descrito o funcionamento do processo do alto forno e do sistema de regeneracao de

temperatura.

2.1 Funcionamento do Processo do Alto Forno

O alto-forno é um equipamento usado para fazer a reducdao do minério de ferro,
transformando-o em gusa, que é um estagio intermediario antes de se transformar em ago.
A oxidacao do minério de ferro na presenca do géas redutor, é conhecida como processo
de reducao do minério. O material ndo metalico presente no minério nao sera reduzido,
sendo apenas fundido e retirado do alto forno junto da escéria (SILVA, 2002).

Na usina siderirgica, o alto forno realiza o processo de reducao das matérias primas
extraidas do meio natural produzindo o ferro gusa. Na Figura 3, ilustra-se a estrutura do
alto forno indicando o posicionamento das estruturas conhecidas como: topo, goela, cuba,
ventre, rampa e cadinho. Este equipamento funciona de forma ciclica (corridas), cujo
funcionamento ¢é descrito a seguir: a matéria-prima entra pela parte superior do forno
onde é submetida a altissimos valores de pressao e temperatura. Com o passar do tempo,
tem-se a fusdo do material formando, no nivel inferior do forno, a piscina de ferro gusa.
Dessa forma, a corrida se inicia quando sao abertos os furos na lateral da estrutura para
que o ferro gusa vaze e escorra para a proxima etapa denominada sistema de transporte.
A corrida ¢ finalizada quando o furo é vedado e a piscina de gusa volta a encher.

Para garantir os valores de temperatura e pressao necessarios para a fusao do
material, é realizada a queima do gas natural. Entre as corridas, devido a perda de calor
para o meio externo, é necessario realizar a manutencao dos niveis de temperatura até
os valores adequados. Nesse instante, entra em funcionamento o sistema do Trocador de
Calor, o sistema dos Regeneradores e sistema dos Sopradores, que sao responsaveis por
tal manutencao térmica. Em meio a esses sistemas, existem as valvulas que regulam a
entrada de gas natural para o alto forno, e é de extrema importancia que essas valvulas,
juntamente com os sensores de vazao, encontrem-se em funcionamento adequado para que

o volume correto de gas natural seja injetado no processo.
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Figura 3 — Equipamentos utilizados no processo de redugao: (a) Carro Torpedo, (b) Furo
de Gusa, (c) Sopradores, (d) Pote de Escéria, (e) Regeneradores, (f) Coletor
de P9, (g) Piscina de Gusa e (h) Goela.

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 4 — Estrutura do Regenerador de Alto forno: (a) Colunas de Ferro Fundido, (b)
Queimador, (c¢) Empilhamento, (d) Camara de Combustao, (e) Domo, (f)
Zoom no Queimador, (g) Entrada de Ar e (h) Entrada de Gés.

(e

Fonte: Modificado de Carvalho (2017).
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2.2 Funcionamento do Regenerador de Calor

O regenerador de calor permite a re-estabilizagao do alto forno apés o final de cada
corrida. Devido a consideravel quantidade de carga térmica que o alto forno perde com a
abertura dos furos na estrutura e vazamento do ferro gusa, faz-se necessario restabelecer
a temperatura no interior do forno para que todo o processo de transformacao quimica
ocorra adequadamente. Na Figura 4 mostra-se o processo de regeneracao que ocorre atra-
vés do aquecimento do ar injetado pelas ventaneiras para a combustdao do coque. O ar
de entrada no regenerador possui temperatura que se encontra na faixa de 150 a 200 °C
e a temperatura do ar de saida encontra-se na faixa de 1000 a 1250 °C. O combustivel
utilizado para manter a chama é o Gas de Alto Forno (GAF) e todo o processo de queima
ocorre na camara de combustao (CARVALHO, 2017).

O domo, localizado na parte superior do regenerador, tem por finalidade inverter
o sentido do fluxo de gases provenientes da queima e direciona-los rumo a area de em-
pilhamento. Essa area de empilhamento é composta por uma estrutura civil de tijolos
refratarios perfurados. Esses tijolos tém como finalidade absorver o calor dos gases de
combustao que passam por seus furos. Os furos servem para aumentar a superficie de
contato dos tijolos com o ar, de forma a propiciar uma troca térmica com maior nivel
de eficiéncia. O calor armazenado no material refratario serd utilizado para realizar a
estabilizagao térmica do interior do forno (CARVALHO, 2017).

Essa estrutura civil composta por material refratario recebe o nome de Trocador
de Calor. O calor proveniente dessa estrutura ird aquecer um oOleo, devido a sua alta
capacidade de armazenamento de energia térmica e possibilidade de transporte, o qual
¢ transportado entdo por um sistema de tubulagoes para dois circuitos independentes,
conforme mostrado na Figura 5. Um destes circuitos é destinado a realizacao da troca
térmica com o Gas de Combustao (GC) e o outro é destinado a realizagdo da troca
térmica com o Ar de Combustao (AC). Como tltima etapa do processo de regenerago,
a energia térmica obtida é transmitida do Trocador de Calor 1, do inglés Heat Fxchanger
1 (HE-1) para o alto forno através de exaustores industriais de alta capacidade conhecidos
como sopradores. Apos certificado, com auxilio de uma malha de controle, que o nivel
de temperatura do AC e GC encontra-se no range adequado de operacao, os gases sao
destinados ao Alto Forno (AF) para continuidade no processo (DIAS, 2005).
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Figura 5 — Fluxograma do Sistema de Pré-aquecimento.
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Fonte: Adaptado de (DIAS, 2005).

2.3 Estimacao de Estados em Processos de Combustao

O estudo desenvolvidos por Silva Neto (2020) trata o problema de estimagao de ni-
veis de emissao de gases Oy e C'O, na atmosfera gerados em um processo de combustao em
uma fornalha. Nesse trabalho, utilizam-se imagens do processo de combustao capturadas
por cameras fotograficas localizadas no interior do equipamento. A partir dessas imagens,
aplica-se 0 método de Otsu para obter a série temporal que descreve o comportamento
dindmico da chama durante a queima dos gases. Posteriormente, é realizado o processo
de modelagem matematica do tipo caixa-preta para obter o modelo Autorregressivo com
Média Movel e Entradas Exégenas, do inglés Auto Regressive with Moving Average and
Ezogenous Inputs (ARMAX) que descreve o comportamento do sistema Multiplas Entra-
das Unica Saida, do inglés Multiple Input Single Output (MISO) e Multiplas Entradas
Multiplas Saidas, do inglés Multiple Input Multiple Output (MIMO). Finalmente, é utili-
zado o filtro de Kalman para estimar a emissao de O, a partir do modelo ARMAX obtido
na etapa de modelagem e as medi¢oes ruidosas do sistema. Como métrica de validacao
dos resultados, foram utilizados pelo autor dois indices de ajuste diferentes sendo estes: o

erro médio normalizado e a raiz do erro médio normalizado.

2.4 Estimacao de Estados em Processos Sidertrgicos

O trabalho desenvolvido por Dias (2005) tem como objetivo realizar a estimativa de
séries temporais utilizando a metodologia de redes neurais. Nesse caso, as séries temporais
em estudo se referem a sinais de temperatura, amostrados através da metodologia Hard
Disk Storage Register, HDSR, de um trocador de calor presente na etapa de reducao
de uma usina siderirgica integrada. Para resolver o problema proposto, foram utilizadas
Redes Neurais Artificiais Percéptron de Multicamadas. Para realizar a atribuicao dos
indices matematicos presentes em cada neurénio da rede, foram utilizados os algoritmos
back-propagation e forward-propagation. Durante a obtencao dos resultados, através dos
algoritmos desenvolvidos, foram realizadas diversas altera¢oes nos parametros da rede a

fim de se obter o menor erro médio quadratico possivel. Por fim, a rede escolhida possui
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2 camadas e, ao todo, 4 neurdnios, sendo: 3 neuronios na primeira cada e 1 neuroénio na
segunda camada. O erro alvo escolhido foi de 0,01, ou seja, a rede realizaria treinamentos
e descartaria as geragoes até alcangar esse erro, fato que foi concretizado na 61* geragao.
Percentualmente, o erro obtido representa 4,6% o que, em termos de varidvel de processo,

representa uma variacao de 11,8°C.
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3 Materiais e Métodos

Neste capitulo descrevem-se os materiais e métodos empregados no presente traba-
lho. Inicialmente, na Secao 3.1 apresenta-se o procedimento para a obtencao dos modelos
do sistema. Na Secao 3.2 descreve-se o algoritmo do filtro de Kalman para estimar a vazao

do gas de combustao e a temperatura do ferro gusa.

3.1 Modelagem Matematica

A modelagem matematica é a area do conhecimento que estuda a simulagao de
sistemas com o intuito de explicar o comportamento de sinais e sistemas reais por meio
de modelos matematicos. Diversas técnicas tém sido propostas na literatura para obter
modelos matematicos como a modelagem caixa branca, a modelagem caixa preta e a
modelagem caixa cinza (AGUIRRE, 2004), cada um desses métodos possuem suas parti-
cularidades e situac¢oes na qual a utilizagao de cada uma é melhor justificada.

A modelagem caixa branca é aplicada nos casos em que é possivel extrair o modelo
do sistema através da fisica ou natureza do processo como, por exemplo, sistemas massa-
mola e circuitos RLC. A modelagem caixa preta é utilizada quando nao é possivel obter um
modelo analisando a fisica do sistema e tém-se disponiveis somente os sinais de entrada
e saida do sistema. Ja& na modelagem em caixa cinza ocorre uma mescla das técnicas
utilizadas nas modelagens caixa branca e caixa preta. Neste trabalho, consideram-se os
procedimentos de modelagem caixa preta devido a complexidade de se modelar séries
temporais que descrevem o funcionamento das etapas de uma usina sidertrgica.

As principais etapas de um processo de identificacdo baseado na modelagem caixa
preta sao (AGUIRRE, 2004):

1. Testes dinamicos e coleta de dados;

2. Escolha da representacao matematica;
3. Determinagao da selecao da estrutura;
4. Estimagao dos parametros do modelo;
5. Validacao do modelo.

As etapas listadas acima sdo descritas a seguir.
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3.1.1 Testes Dinamicos e Coleta de Dados

A identificacdo de sistemas propoe-se a obter um modelo matematico a partir de
um conjunto de dados. Neste trabalho, os registro de onze sinais do conjunto de subsiste-
mas que compoem o sistema do alto forno sao preparados na etapa de pré-processamento,
conforme descrito na Secao 4.1.1. Tendo em vista o problema a ser estudado, estes sinais
foram definidos como sendo sinais de entrada ou de saida do sistema em anéalise, de modo
que, seja possivel obter uma representagao matematica adequada do sistema utilizando o

comportamento dindmico amostrado.

3.1.2 Selecdo da Estrutura

A modelagem matematica do sistema de alto forno é pouco tratada na literatura.
Considera-se, por simplicidade, que a representacao a ser empregada para o sistema de alto
forno pode ser descrita por modelos utilizando estruturas lineares, por exemplo, modelos
polinomiais Autorregressivo, do inglés Auto Regressive (AR), ARX, Autorregressivo com
Média Mével, do inglés Auto Regressive Moving Average (ARMA) e ARMAX. Dentre
esses modelos, emprega-se o modelo ARX obtido a partir dos dados de entrada e saida

de um sistema de alto forno. O modelo ARX é descrito por

s . . . .
Yk = G Yk—1 + ... + QpYr—p + Z (Mup_y + o F0ug_ ) + ex, (3.1)
j=1
em que ¥y ¢ o sinal de saida, uj_,, ¢ o sinal de entrada, 07 = lai...a, by ... b;“] é o vetor
de parametros, p é a ordem do modelo, e; é o erro de modelagem e ng é o nimero de

sinais de entrada.

3.1.3 Ordem do Modelo

A ordem de um modelo estd relacionada ao nimero de pardmetros dos sinais de
entrada e saida utilizados para descrever o comportamento do sistema.

Existem varios métodos para determinar o nimero de termos de um modelo como
o Critério da Informagao de Akaike (AIC) (AKAIKE, 1974), o critério de Rissanen (RIS-
SANEN, 1978), o critério de informagao Bayesiano (KASHYAP, 1977) e outros. Neste
trabalho, utiliza-se o AIC para determinar a ordem do modelo do sistema do alto forno,
por ser o método mais amplamente utilizado na literatura de modelos dinamicos. O AIC
combina a informacao de Kullback-Leibler e a estimativa por méaxima verossimilhanca
para determinar a ordem do modelo (AKAIKE, 1974). O AIC é dado por

AIC = =21n L(§;, y;) + 219, (3.2)
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em que L é a fungao suporte maximizada, y; é o sinal de saida, {; é a estimativa de y; e

7p € 0 nimero de parametros do modelo.

3.1.4 Estimacado dos Parametros

Nesta secao sao estimados os parametros do modelo matematico representado
em (3.1) a fim de descrever o comportamento do sistema original. Uma das técnicas
amplamente utilizadas na literatura para estimar os parametros de um modelo é o Método
dos Minimos Quadrados (MMQ) (SILVA; MATTOS, 2017).

O método minimiza a soma dos quadrados das diferencas entre os dados e a saida

estimada pelo modelo. A estimacao dos parametros utilizando MMQ é dada por

0 = (0T uTy,, (3.3)

em que 0 é o vetor de parametros estimado, ¥ é a matriz de regressores e y; é o vetor de

medigoes.

A matriz ¥ é obtida por

01 ns O3
V(i)=Y Silk—in—1)+> > S;(k—in—i), (3.4)
i=1 Jj=li=1
em que O; é a ordem do sinal de saida do sistema, Oy é a ordem dos sinais de entrada
do sistema, S; é o sinal de saida do sistema, S s@o os sinais de entrada do sistema, 7 e j
sdo as variaveis auxiliares de posicao, k é dado pela equagao k =01+ Oy — 1, n é o
numero de amostras dos sinais de entrada e de saida e ny é o ntimero de sinais de

entrada do sistema.

3.1.5 Validacdo do Modelo

Finalizando o processo de identificacao de sistemas, a tultima etapa consiste na
validagdo do modelo identificado. O objetivo dessa etapa é verificar se o modelo obtido
¢é capaz de reproduzir o comportamento dinamico do sistema amostrado. Isto pode ser
feito tanto visualmente, ou seja, comparando, no dominio do tempo, o sinal amostrado
e o sinal gerado pelo modelo, como também, podem ser utilizados indices matematicos
que realizam comparacgoes entre sinais. Nesse trabalho, sao utilizadas duas métricas: a
simulagao livre e o indice RMSE para quantificar a qualidade do modelo obtido. Essas

duas métricas de validagao sao discutidas a seguir.
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3.1.5.1 A Simulac3o Livre

Uma das formas de simular um modelo é reutilizar predi¢oes passadas para compor
o vetor de regressores a fim de continuar fazendo predigao (AGUIRRE, 2004). Essa medida

é considerada uma métrica qualitativa da predicao. A simulagao livre é dada por

A

U (3.5)

em que ¢ ¢ o vetor de predigoes, \IIT é o vetor de regressores e 6 é o vetor de parametros.

O vetor W] ¢é dado por

n 0140y

= Xn: Z 7)S1(t — 7)) +Z ST (0(5)S2(i —j+ Ov)), (3.6)

1= 01+1_] 1 k=11i= Ok-i-lj O1+1

em que O; é a ordem do sinal de saida do sistema, Oy é a ordem do sinal de entrada do
sistema, S; € o sinal de saida do sistema, Sy o sinal de entrada do sistema, ¢, j e k sao as
variaveis auxiliares de posicao, m é o niimero de sinais de saida, n é o nimero de

amostras dos sinais de entrada e de saida e 6 é o vetor de parametros.

3.1.5.2 O indice de erro médio quadratico (RMSE)

Outra métrica utilizada para validar um modelo consiste em calcular o indice
RMSE. Essa métrica é usada na qualificacdo de predigoes. O indice RMSE ¢ calculado
como a diferencga entre os valores previstos pelo modelo e os valores observados. O indice
RMSE ¢é dada por

\/Efc\]ﬂ(yk — Jr)?
\/25:1(% —7)?

em que g ¢ a simulagao livre do sinal e 7 é o valor médio do sinal medido ¥, sendo que

RMSE = (3.7)

a média é calculada na janela de identificagao.

3.2 Filtro de Kalman

O FK ¢é usado para estimar os estados de um sistema dindmico linear de forma

recursiva (KALMAN;, 1960). Neste trabalho, o modelo (3.1) é usado no FK para obter a
estimativa do sinal Vazao do Gas de Combustao (FTC) e Temperatura do Gusa (TGU).
Para tal, o modelo (3.1) descrito na Secao 3.1 é representado em forma de espago

de estados como

Ty = Ap_1Tp—1 + Broiup—1 + Groqwy—1, (3.8)
yr = Crap + vg, (3.9)
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em que A,_; € R™"™ é a matriz de transicao, B,_; € R™™ é a matriz de entrada do
sistema e a matriz de saida C), € R™*" e todas sao supostas conhecidas. x;_; é o vetor
de estados, u;_1 ¢ o vetor dos sinais de entrada e y; € R™ é o vetor do sinal medido.
Assume-se o ruido de processo wi_1 € R™ e o ruido de medi¢do v, € R™ como variaveis
aleatérias brancas, gaussianas, de média nula e mutuamente independentes; Q1 e Ry
representam as respectivas matrizes de covariancia dos ruidos de processo e de medicao,

de modo que

p(w) = N(0,Q), (3.10)
p(v) = N(0,R). (3.11)

Considera-se 0 £;_j,—1 € R" como uma estimativa de z; no tempo k que utiliza
apenas a informacao até o tempo k — 1, denominada estimativa do estado a priori e
Ty € R™ como estimativa de x, no tempo k utilizando informagao disponivel até o
tempo k, denominada estimativa do estado a posteriori.

Os erros da estimativa a priori e a posteriori sao dados por

€p—1 = Tk — Tp_1]k—1, (3.12)
er = Tp— Tk (3.13)
As matrizes de covariancia do erro de predicao flk—15 covariancia do erro de

estimagio Pjif, covariancia de inovagio Pgﬁc_l e covariancia cruzada P,ﬁi_l sao definidas

cOomo

b1 = El(zr — Tgjp—1)(7p — fﬁk|k71)T], (3.14)
Plgfl/c—l = El(ye — o) (e — Qk|k71)T], (3.15)
Pivor = Ellwr — Zyp—1)(ye — Drpe—1)"], (3.16)

Py = El(zr — Zu) (wr — 2xp) "], (3.17)

em que Typ—; € a estimativa do estado de predicao e fix—1 € a estimativa de saida da

predicao.

3.2.1 Algoritmo do Filtro de Kalman

O algoritmo do FK compreende duas etapas: a etapa de predicio e a etapa de

assimilacao de dados, conforme mostrado na Figura 6. Para a inicializagdo, assuma-se que
, . , . PRV A e "

o vetor aleatério ry é Gaussiano com média Zojo e covaridncia Fig = E [(zo — Zojo) (x0 —

Zopo)'], ambas conhecidas.
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Figura 6 — Diagrama da abordagem do filtro de Kalman.

FILTRO DE KALMAN

MEDICOES
ETAPA DE ETAPA DE ESTIMATIVA
PREDICAO 9 ASSIMILAGAO 9 DO SINAL
DE DADOS DE SAIDA

Fonte: Elaborado pelo autor.

A etapa de predicao é responsavel pela predigoes do sinal em estudo a partir da

informagao disponivel a prior: &)1 descrito como

Tppp—1 = Ap1Zp—1jp—1 + Br_1up—1, (3.18)
lf\ifl = Ay szl\kflAgfl + Gk,le,lGﬁl, (3.19)
Gke—1 = CrZipg-1, (3.20)
Pl = P Cy + Ry, (3.21)
Pii . = PGy (3.22)

A etapa de assimilacao de dados incorpora uma nova informagcao do sinal medido,

Yk, para obter uma melhoria na estimativa dos sinais de saida, 2y, dada por

K, = Pg (P (3.23)
Tee = Trpp—1 + Ki(Ye — Jrpi—1), (3.24)
Py = Pl — Kp Pl K} (3.25)

em que K € R™™™ ¢ a matriz do ganho de Kalman.
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4 Resultados do Problema 1: Estimacao do

sinal de vazao do gas de combustao.

Este capitulo descreve os resultados obtidos no problema de estimacao da vazao
do gas de combustao utilizando o filtro de Kalman. Inicialmente, na Secao 4.1 é descrito o
procedimento de aquisi¢cao dos dados do processo do alto forno. Em seguida, apresenta-se a
modelagem matematica do sinal FTC. Posteriormente, apresenta-se a etapa de estimagao
do sinal FTC utilizando o filtro de Kalman.

4.1 Protocolo Experimental

Neste problema, emprega-se o registro de quatro sinais do sistema do regenerador
do alto forno, sendo trés sinais de entrada: Pressao do Gés de Alto Forno (PTC), Posigao
da Valvula (ZTC) e Temperatura do Gas de Alto Forno (TEC), e um sinal de saida:
FTC, conforme mostrado na Tabela 1. Na Figura 7 mostra-se a localizacao da medicao
de cada umas das variaveis em meio ao processo. Os sinais foram amostrados em dois
cenarios diferentes quanto ao funcionamento do equipamento. No Cenério 1, o alto forno
encontra-se em regime de funcionamento normal e no Cendrio 2 o alto forno encontra-se
em regime de religamento apds parada programada, conforme mostrado, respectivamente,
nas Figuras 9 e 10. A obtencao dos dados foi realizada utilizando o sistema PIMS (Aspen
PIMS v11.0), conforme mostrado na Figura 8. Por escolha dos autores, cada coleta do
conjunto de dados foi realizada a cada 5 segundos em um periodo de 24 horas, totalizando

17280 amostras por sinal.

4.1.1 Pré-Processamento do Sinal

A etapa de pré-processamento é realizada off-line utilizando o software Matlab.
Nessa etapa de processamento, tratam-se os problemas na medicao dos sensores. Neste
trabalho, os dados foram coletados em uma planta industrial de alto nivel produtivo e de-
vido as caracteristicas fisico-quimicas do processo de producao de ago, alguns sensores sao

calibrados para realizarem medicoes relativamente altas. Entretanto, quando os sensores

Tabela 1 — Registro de quatro sinais do sistema do regenerador térmico.

Sinais de Entrada Sinal de Saida
Pressdo do Gés de Alto Forno (PTC)
Posi¢ao da Valvula (ZTC) Vazao do Gas de Combustao (FTC)

Temperatura do Gas de Alto Forno (TEC)
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Figura 7 — Posicionamento de medi¢ao das variaveis FTC, PTC, TEC e ZTC no trocador
de calor e identificagdo das zonas do equipamento, sendo estas: (A) Domo,
(B) Zona empilhamento de material refratario, (C) Zona de combustao, (D)
Tubulagao de saida para a chaminé, (E) Entrada de ar, (F) Saida de ar para
o Alto Forno.

Saida: FTC

Entradas: PTC, TEC, ZTC

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 8 — Tela sin6tica do processo realizado no Alto Forno no sistema PIMS.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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realizam medicoes em valores muito baixos, tendem a gerar valores negativos nas medi-
¢oes. Desta forma, todas as medigoes que possuem valores negativos foram substituidas
pelo valor zero. Destaca-se que esse problema encontra-se presente somente na medigao
do sinal FTC.
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Figura 9 — Cenério 1: Sinais coletados utilizando o sistema PIMS durante o comporta-

(10*m?/h)

Vazao

(°C)

Temperatura

mento ciclico do sistema. O sinal de saida: a) FTC e os sinais de entrada: b)
ZTC, c¢) PTC e d) TEC.

A

Tempo (10*s)

Fonte: Elaborado pelo autor.



Capitulo 4. Resultados do Problema 1: Estimag¢do do sinal de vazdo do gds de combustdo.

Figura 10 — Cenario 2: Sinais coletados utilizando o sistema PIMS durante religamento
do sistema ap6s parada programada de manutencao. O sinal de saida: a) FTC
e os sinais de entrada: b) ZTC, ¢) PTC e d) TEC.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2 Modelagem do Trocador de Calor HE-3

Neste trabalho, empregam-se os dados coletados no sistema PIMS durante perio-
dos de 24 horas. Foram escolhidos dois cenarios distintos, em termos de funcionamento
do equipamento, para obtencao das amostragens. Em um primeiro momento, os dados
foram coletados durante o periodo de funcionamento ciclico normal do equipamento. Em
um segundo momento, os dados foram coletados durante o periodo de religamento do
equipamento apo6s parada programada de manutencao.

A partir do primeiro cenario, observa-se que o sistema do alto forno apresenta
um comportamento ciclico, veja Figura 9. Considera-se, por simplicidade, a utilizacao
de um tnico ciclo completo (5000 amostras) para descrever o funcionamento do sistema
do alto forno. A partir do segundo cenario, observa-se o funcionamento transitério do
equipamento e o reestabelecimento gradual da faixa de operagao nominal das variaveis do
sistema em estudo, veja Figura 10.

E empregado o registro de quatro sinais do sistema do alto forno, sendo trés sinais
de entrada: PTC, ZTC, TEC, e um sinal de saida: FTC. Para verificar o grau de depen-
déncia entre os sinais de entrada e os sinais de saida ¢ realizada a analise de correlagao
nos dois cenarios em estudo. Desta forma, analisa-se a correlagao entre o sinal de saida
FTC e os trés sinais de entrada obtendo 0,89 para o sinal ZTC, -0,20 para o sinal PTC
e 0,44 para o sinal TEC no primeiro cenério e 0,89 para o sinal ZTC, -0,12 para o sinal
PTC e 0,1 para o sinal TEC no segundo cenério.

Na etapa de identificacao de sistemas, utilizando o conjunto de dados do primeiro
cenario, que apresenta o comportamento ciclico do sistema, sao obtidos os modelos do
sistema do alto forno a partir do primeiro ciclo (2500 amostras) do sinal FTC (Figura
11a). O segundo ciclo deste sinal FTC (Figura 11b) é empregado para a validacao de cada

modelo.

4.2.1 Cenario 1: Regime de Operacao em Funcionamento Normal
4.2.1.1 Ordem do Modelo

Para determinar o ordem do modelo do sistema de trocador de calor utiliza-se o
critério de informagao de Akaike dado por (3.2). O indice AIC normalmente atinge um
minimo para um determinado ntimero de parametros no modelo. Na Tabela 2 apresenta-
se a ordem do modelo para os sinais FTC, ZTC, PTC e TEC dado o ponto inicial e o

numero de regressores.
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Figura 11 — Trechos do sinal FTC: (a) dados de identificacdo usados para obter o modelo
do alto forno e (b) dados de validagao usados para validar o modelo.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 2 — Ordem do modelo para os sinais FTC, ZTC, PTC e TEC.

Sinal Ponto Inicial Numero de Regressores Ordem
FTC 10 2 2
FTC 10 3 3
FTC 10 4 4
FTC 10 5 5
7TC 10 2 2
7TC 10 3 3
7TC 10 4 4
7TC 10 5 5
PTC 10 2 2
PTC 10 3 3
PTC 10 4 4
PTC 10 5 5
TEC 10 2 2
TEC 10 3 3
TEC 10 4 3
TEC 10 5 3

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2.1.2 Selecdo de Estrutura e Estimacdo dos Parametros

O sistema do trocador de calor HE-3 é modelado pelo modelo ARX a partir do
sinal de entrada ZTC e o sinal de saida FTC. A partir da Tabela 2, obtém-se todas as pos-
sibilidades de representacoes do modelo ARX Unica Entrada Unica Saida, do inglés Single
Input Single Output (SISO) de segunda, terceira, quarta e quinta ordem, respectivamente.

Esses modelos sao dados por

yr =1,6692y5 1 — 0,6712y5 5 + 133, 3190us_; — 132, 35190 o + ¢4, (4.1)
e =1, 8577y 1 — 0,9979% 5 + 0, 1376455 + 158, 8546151 — 233, 8704u_»

+ 66, 251Tug_3 + ek, (4.2)
yr =1,8854y,_1 — 1,1514y,_o + 0, 3706y)_3 — 0, 1070y)_q + 146, 2182u;,_,

— 198, 543 7uy—o + 59, 8892uy_35 — 6,4266uy_4 + €y, (4.3)

Y =1,8868y,_1 — 1, 1897y;_o + 0,5096y,_3 — 0, 2381yx_4 + 0.0286y%_5
+ 148,0397ug_1 — 186, 1930ug_o + 59, 1195uy_3 — 60, 0213ug_4
+ 40, 3238uy_5 + ey (4.4)

em que yi ¢ o sinal de saida FTC, uy é o sinal de entrada ZTC e e é o erro de modelagem.
Para a estimativa dos pardmetros dos modelos ARX foi utilizado o MMQ).

O sistema do trocador de calor HE-3 é modelado pelo modelo ARX a partir do sinal
de entrada PTC e o sinal de saida FTC. A partir da Tabela 2, obtém-se a representacao

do modelo ARX SISO de segunda, terceira, quarta e quinta ordem. Esses modelos sao

dados por
yr =1, 7871y, — 0, 7T87Typ_o — 15,496 7uy_1 + 15, 5588uy_o + ek, (4.5)
Yk =2,0381yr—1 — 1,3683yx—_2 + 0, 3300yx_35 — 13, 5418uy_1 + 0,4286uy_o
+ 13, 1304ug_3 + ey, (4.6)
Yr =2,1167y_1 — 1,6471yx_o + 0, 7102y,_35 — 0, 1802y _4 — 15, 366 Tug_1
+ 3, 3887uk—2 + 17,963Tug_3 — 5, 9520u,_4 + ey, (4.7)

yr =2, 1285y, 1 — 1,6929y,_o + 0, 7868y;_3 — 0, 2540y, _4 + 0, 0313y_5
— 16, 0882uy_1 + 4, 8376u_o + 18,3501us_5 — 12,0725us_4
+ 5, 0031uk_5 + ey, (48)

em que ¥y, é o sinal de saida FTC, u;, é o sinal de entrada PTC e ¢ é o erro de modelagem.
Para a estimativa dos parametros dos modelos ARX foi utilizado o MMQ).

O sistema do trocador de calor HE-3 é modelado pelo modelo ARX a partir do sinal
de entrada TEC e o sinal de saida FTC. A partir da Tabela 2, obtém-se a representacao
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do modelo ARX SISO de segunda e terceira ordem. Esses modelos sao dados por

yr =1, 7830ys_1 — 0, 7840ys_o + 104, 4456u;,_1 — 104, 3504uy,_o + €y, (4.9)
Yk =2,0491y,_1 — 1,3893y5_o + 0, 3393yx_3 + 60, 0429u;,_1 + 11, 9344u;_»
— 71, 9060Uk_3 + ep (410)

em que Yy ¢ o sinal de saida FTC, u; ¢é o sinal de entrada TEC e e, é o erro de modelagem.
Para a estimativa dos pardmetros dos modelos ARX foi utilizado o MMQ).

O sistema do trocador de calor HE-3 é modelado pelo modelo ARX a partir dos
sinais de entrada ZTC, PTC e TEC e o sinal de saida FTC. A partir da Tabela 2, obtém-
se a representacao do modelo ARX MISO de segunda, terceira, quarta e quinta ordem.

Esses modelos sao dados por

Ye =1, T464y_1 — 0, T4T61yp_o + 44, 4397uZTC — 44, 1173u%S — 5,1656uL "¢

+ 5, 1863uy, 5 4 34, 8152u; B¢ — 34, 7835ulES + ey, (4.11)
ye =1,9816y,_1 — 1,2518y;_s + 0, 2690y _5 + 52, 9515u2TC — 74, 6235uZ™S

+22,0839u2TS — 4,5139u;, 1 4 0, 1429u), 1S + 4, 3768u;, 'S

+ 20, 0143ul ™0 + 3, 9781ul"y — 23,9687u, 5 + ey, (4.12)

=2,0392y;,_1 — 1,4861y,_o + 0,6062y;_5 — 0, 1606y;_4 + 48, 7394uf ™

— 66, 1812021 + 19,9631u2TS — 2, 1422027 — 5,1222uF T

+1,1296ut TS + 5,9879ub TS — 1,9840u TS — 164, 24440 "¢

+ 584, 9603ut"S — 644, 90561 " 4 224, 2153uES + ey, (4.13)
Ye =2, 0470y, — 1, 52761, + 0, 7T103yk_s — 0, 2715y5_4 + 0, 04051;_s5

+ 49, 3466u2TS — 62,0643u’"S + 19, 7065u 1S — 20,0071ul ™

+ 13, 44132 — 5,3627u " +1,6125uL 7S + 6, 1167uL 'S

—4,0242u ¢ + 1,6677ul TS — 84,2943u; °C + 414, 8815u; Y

— 381,4964u; = — 110, 9149ulEC + 161, 8483u 8 + ¢y, (4.14)

em que v, ¢ o sinal de safda FTC, u#TC é o sinal de entrada ZTC, u}T¢ ¢ o sinal de entrada

PTC, ul®“ é o sinal de entrada TEC e e, é o erro de modelagem. Para a estimativa dos
pardametros dos modelos ARX foi utilizado o MMQ.

4.2.1.3 Validagcdo dos Modelos

Nesta se¢ao, sdao validados os modelos obtidos na Secao 4.2.1.2. Para isso, sao
utilizadas duas métricas distintas de validacao, sendo estas: indice RMSE e simulacao
livre.

O indice RMSE consiste na quantificagdo dos erros das predicoes. Na Tabela 3
apresentam-se os indices RMSE para o sinal resultante da simulagao livre dos modelos

(4.1) ao (4.14). Observa-se que para todos os modelos, o indice RMSE se aproxima de 0.
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Tabela 3 — Indices RMSE para o sinal resultante da simulacdo livre dos modelos obtidos.

Modelo Ordem da Entrada Ordem da Saida RMSE

ARX SISO ZTC FTC
(4.1) 2 2 0,0168
(4.2) 3 3 0,0168
(4.3) 4 4 0,0168
(4.4) 5 5 0,0168
ARX SISO PTC FTC
(4.5) 2 2 0,0201
(4.6) 3 3 0,0189
(4.7) 1 4 0,0189
(4.8) 5 5 0,0190
ARX SISO TEC FTC
(4.9) 2 2 0,0201
(4.10) 3 3 0,0192
ARX MISO  ZTC, PTC e TEC FTC
(4.11) 2 2 0,0250
(4.12) 3 3 0,0260
(4.13) 4 4 0,0263
(4.14) 5 5 0,0264

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando a Tabela 3, escolhe-se 0 modelo ARX SISO de segunda ordem (4.1)
e o modelo ARX MISO de segunda ordem (4.11). As escolhas foram feitas consideram o
menor valor do RMSE obtido para os sinais FTC, ZTC, PTC e TEC e a menor ordem
por questao de simplicidade. Desta forma, o sistema do trocador de calor HE-3 pode ser
melhor representado pelos modelos ARX dado por (4.1) e (4.11).

As Figuras 12 e 13 mostram a validagdo dos modelos (4.1) e (4.11), respectiva-
mente, utilizando a simulagao livre. Para melhorar a visualizacao da Figura 12, apresenta-
se uma ampliacao no intervalo ¢t = 3500s e t = 5250s, na Figura 13 é apresentado o zoom
no intervalo ¢ = 3630s e t = 5250s. Observa-se que o sinal resultante da simulagao livre
(linha tracejada vermelha) dos modelos (4.1) e (4.11) descrevem a tendéncia do sinal de
saida FTC (linha continua azul). Em ambas as figuras observa-se que a simulagao livre
conseguiu reproduzir o comportamento dinamico do sistema, o que sugere que os modelos
matematicos obtidos sdo compativeis com o sistema em estudo. Além disso, a semelhanca

entre o sinal amostrado e a simulacao livre justificam os baixos valores obtidos nos indices

RMSE.
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Figura 12 — Validagdo do modelo (4.1) utilizando a simulagao livre considerando o sinal
de saida FTC e como sinal de entrada ZTC. O grafico presente na figura (b)
apresenta ampliagdes em areas de interesse no grafico da figura (a). O tracado
em linha continua azul indica o sinal medido FTC enquanto que o tragado
em linha tracejada vermelha indica o sinal obtido através da simulacao livre.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.2 Cenario 2: Regime de Operacdo em Religamento Apds Parada

No Cenario 2, desejou-se constatar se seria possivel obter a estimativa do sinal de
vazao do gas de combustao deste cendrio utilizando os modelos identificados obtidos na
etapa de modelagem matematica do Cenério 1. Por esse motivo, a modelagem matematica
do Cenario 2 nao foi realizada. Logo, a estimativa da vazao do gas de combustao do Cenério
2 foi obtida utilizando os modelos matematicos do Cenario 1. Os resultado mencionados

sao exibidos na secao 4.3.2 deste trabalho.

4.2.3 Representacao em Espaco de Estados

A fim de obter a estimativa do sinal de vazao do gas de combustao utilizando o
filtro de Kalman, os modelos ARX SISO e MISO obtidos a partir dos sinais de entrada
ZTC, PTC e TEC, e do sinal de saida FTC devem ser representados em forma de espaco
de estado.
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Figura 13 — Validagao do modelo (4.11) utilizando a simulagao livre considerando o sinal
de saida FTC e como sinais de entrada ZTC, PTC e TEC. O gréfico presente
nas figura (b) apresenta ampliagoes em &areas de interesse no grafico da figura
(a). O tragado em linha continua azul indica o sinal medido FTC enquanto
que o tracado em linha tracejada vermelha indica o sinal obtido através da
simulacao livre.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Utilizando os modelos definidos na Segao 4.2 por (4.1) e (4.11) sao representados

em espacos de estados, respectivamente, como

[ -veeoz o6miz] 133,3190 —132,3519 | (415)
k — 1 0 k—1 0 0 k—1, .
ye=[0 1]|zs. (4.16)
(§
—1,7464 0, 7476 44,4397 —44,1173
=] 1 0 |axa+| 51656 51863 |wpa,  (4.17)
0 1 34,8152 —34,7835

=0 1]z (4.18)
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4.3 Estimativa do Sinal de Vaz3o do Gas de Combustao

O algoritmo do filtro de Kalman ¢ utilizado para estimar o sinal de vazao do géas
de combustao em um trocador de calor HE-3. O FK é baseado em modelos identificados
a partir dos sinais de entrada ZTC, PTC e TEC e o sinal de saida FTC. Esses modelos
sao utilizados na implementagao do FK. Para efetuar a estimativa deste sinal, segue-se o
procedimento descrito na Secao 3.2.1. Inicialmente, sao escolhidas as condigoes iniciais,
Zojp como um valor relativo ao intervalo que o sinal pode variar enquanto que a matriz de
covariancia Fyg, por simplicidade, é definida como uma matriz identidade (AGUIRRE,
2004).

O ruido de processo (). é sintonizado de forma empirica e o ruido de medigao Ry
¢é sintonizado a partir de informagoes fornecidas pelas especificagoes de instrumentacao.
Especificamente, para o sinal de vazao do gas de combustao, o ruido de processo, Q) = I3

e o ruido de medicao Ry = 10, 0.

4.3.1 Cenério 1: Operacao Funcionamento Normal

Considerando o alto forno em regime de operacao normal, na Figura 14 mostra-
se a estimativa do sinal de vazao do gas de combustao em um trocador de calor HE-3
utilizando o modelo ARX identificado (4.1) no filtro de Kalman. Observa-se que a esti-
mativa do sinal de vazao do gas de combustao utilizando o modelo identificado (4.1) no
FK descreve o comportamento do sinal FTC durante o processo ciclico de funcionamento
do alto forno. Uma vez que o processo de regeneragao comeca, deseja-se que o GAF em
altas temperaturas ingresse no alto forno. Por esse motivo, ocorre a abertura da valvula,
nesse instante de tempo sao obtidos os valores nao nulos de vazao do gas de combustao.
Quando o processo de regeneracao é encerrado e a corrida ¢ iniciada, a valvula é fechada
e, nesse instante de tempo, sdo obtidos os valores nulos de vazao do gas de combustao. Os
indices de temperatura de GAF obtidos tém como origem o processo térmico que ocorre
nos trocadores de calor. Para melhorar a visualizagao da Figura 14a é apresentado uma
ampliacdo no intervalo t = 0s e t = 2500s na Figura 14b é apresentado o zoom no inter-
valo t = 4300s e t = 5200s. O tracado em linha continua azul indica o sinal medido FTC
enquanto que o tracado em linha tracejada vermelha indica o sinal estimado da vazao do
gas de combustao. Na Figura 14c mostra-se o erro entre o sinal medido FTC e a estimativa
do sinal de vazao do gas de combustao. Percebe-se que o erro visivel no grafico ocorre apés
o filtro chegar no ponto de divergéncia quando seu ganho tende a valores infinitos. Por
esse motivo, o filtro é reiniciado e devido as condig¢bes iniciais apresenta-se uma rapida
oscilacdo na estimativa do sinal de vazao do gas de combustdao e, como consequéncia,
aumenta o erro da estimativa. Para reiniciar o filtro, sao realizadas comparagdes com o
valor da estimativa a cada iteragao de cédlculo, caso o valor retornado nao seja numérico,

o filtro é automaticamente reiniciado.



Capitulo 4. Resultados do Problema 1: Estimag¢do do sinal de vazdo do gds de combustdo. 32

Na Figura 15 mostra-se a estimativa do sinal de vazao do gas de combustao em
um trocador de calor HE-3 utilizando o filtro de Kalman. Observa-se que as estimativas
do sinal de vazdo do gés de combustao utilizando o modelo identificado (4.11) no filtro
de Kalman descreve um comportamento analogo aos resultados obtidos na Figura 14. Na
Figura 15a observa-se que a estimativa do sinal de vazao do gés de combustao descreve
0 mesmo comportamento dindmico do sinal medido FTC, enquanto que na Figura 15b
apresenta-se o zoom no intervalo ¢ = 7500s e t = 12000s para melhorar a visualizacao
da Figura 15a. Finalmente, na Figura 15¢ mostra-se o erro entre o sinal medido FTC e a

estimativa do sinal de vazao do gas de combustao.

4.3.2 Cenario 2: Operacao de Religamento Apés Parada

Considerando o alto forno em regime de operacao de religamento, nas Figuras
16 e 17 mostra-se a estimativa do sinal de vazao do gas de combustdao em um trocador
de calor HE-3 utilizando o filtro de Kalman. Observa-se que as estimativas do sinal de
vazao do gas de combustao utilizando os modelos identificados (4.1) e (4.11) no filtro
de Kalman descrevem um comportamento analogo aos resultados obtidos nas Figuras 14
e 15, respectivamente. Nas Figuras 16a e 17a, observa-se que a estimativa do sinal de
vazao do gas de combustao descreve o mesmo comportamento dindmico do sinal medido
FTC, enquanto que nas Figuras 16b e 17b apresenta-se o zoom no intervalo ¢ = 7000s e
= 11500s para melhorar a visualizagao das Figuras 16a e 17a. Finalmente, nas Figuras
16¢ e 17c mostra-se o erro entre o sinal medido FTC e a estimativa do sinal de vazao do
gas de combustao.
Na Tabela 4 apresenta-se o indice RMSE calculado entre o sinal medido e cada
uma das estimativas obtidas utilizando o Filtro de Kalman SISO e MISO, considerando

regime de operagao normal e de religamento do alto forno.
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Figura 14 — Estimativa do sinal de vazdo do gas de combustdo em um trocador de calor
HE-3 em regime de operacao estabilizado utilizando o modelo ARX SISO
(4.2) no filtro de Kalman: (a) Estimativa do sinal de vazao do gas de combus-
tao. (b) Zoom no intervalo t = 4300s e ¢ = 5200s da estimativa do sinal de
vazao do gas de combustao. O tracado em linha continua azul indica o sinal
medido FTC enquanto que o tragado em linha tracejada vermelha indica o
sinal estimado. (c¢) Erro da estimativa do filtro de Kalman.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 15 — Estimativa do sinal de vazao do gis de combustao em um trocador de ca-

Vazdo (10*m?/h) Vazao (10*m?/h)

Erro (m®/h)

4.5

3.5

2.5

1.5

0.5

7500

1400
1200
1000
800
600
400
200

-200
-400
-600

lor HE-3 em regime de operagao de estabilizado utilizando o modelo ARX
MISO (4.11) no filtro de Kalman: (a) Estimativa do sinal de vazao do gas de
combustao. (b) Zoom no intervalo ¢t = 7500s e ¢ = 12000s da estimativa do
sinal de vazao do gas de combustao. O tragado em linha continua azul indica
o sinal medido FTC enquanto que o tracado em linha tracejada vermelha
indica o sinal estimado. (c¢) Erro da estimativa do filtro de Kalman.

(a)

Tempo (10%s)

(b)

8000 8500 9000 9500 10000 10500 11000 11500 12000
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(c)
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 16 — Estimativa do sinal de vazao do gas de combustdo em um trocador de calor

Vazdo (10*m?/h)

Vazao (10*m?>/h)

Erro (m®/h)

HE-3 em regime de operagao de religamento utilizando o modelo ARX SISO
(4.2) no filtro de Kalman: (a) Estimativa do sinal de vazao do gas de combus-
tao. (b) Zoom no intervalo ¢ = 7000s e ¢ = 11500s da estimativa do sinal de
vazao do gas de combustao. O tracado em linha continua azul indica o sinal
medido FTC enquanto que o tragado em linha tracejada vermelha indica o
sinal estimado. (c) Erro da estimativa do filtro de Kalman.
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Fonte: Elaborado pelo autor.



Capitulo 4. Resultados do Problema 1: Estimag¢do do sinal de vazdo do gds de combustdo. 36

Figura 17 — Estimativa do sinal de vazao do gés de combustao em um trocador de ca-

Vazdo (10*m?/h) Vazio (10*m>/h)

Erro (m®/h)

lor HE-3 em regime de operacao de religamento utilizando o modelo ARX
MISO (4.11) no filtro de Kalman: (a) Estimativa do sinal de vazao do géas de
combustao. (b) Zoom no intervalo t = 7000s e ¢ = 11500s da estimativa do
sinal de vazao do gas de combustao. O tragado em linha continua azul indica
o sinal medido FTC enquanto que o tracado em linha tracejada vermelha
indica o sinal estimado. (c) Erro da estimativa do filtro de Kalman.
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modelos obtidos.

Tabela 4 — Indices RMSE para o sinal resultante da estimativa do filtro de Kalman dos

Funcionamento  Modelo  Ordem da Entrada Ordem da Saida RMSE

ARX SISO ZTC FTC

Normal 1) 2 2 0,0015

Normal (4.2) 3 3 0,0013

Normal (4.3) 4 4 0,0021

Normal (4.4) 5 5 0,0019
ARX SISO ZTC FTC

Religamento (4.1) 2 2 0,0017

Religamento (4.2) 3 3 0,0028

Religamento (4.3) 4 4 0,0026

Religamento (4.4) 5 5 0,0016
ARX SISO PTC FTC

Normal (4.5) 2 2 0,0024

Normal (4.6) 3 3 0,0019

Normal (4.7) 4 4 0,0039

Normal (4.8) 5 5 0,0017
ARX SISO PTC FTC

Religamento (4.5) 2 2 0,0011

Religamento (4.6) 3 3 0,0034

Religamento (4.7) 4 4 0,0046

Religamento (4.8) 5 5 0,0046
ARX SISO TEC FTC

Normal (4.9) 2 2 0,0014

Normal (4.10) 3 3 0,0017
ARX SISO TEC FTC

Religamento (4.9) 2 2 0,0021

Religamento (4.10) 3 3 0,0019
ARX MISO  ZTC, PTC e TEC FTC

Normal (4.11) 2 2 0,0009

Normal (4.12) 3 3 0,0015

Normal (4.13) 4 4 0,0032

Normal (4.14) 5 5 0,0010
ARX MISO  ZTC, PTC e TEC FTC

Religamento (4.11) 2 2 0,0019

Religamento (4.12) 3 3 0,0017

Religamento (4.13) 4 4 0,0039

Religamento (4.14) 5 5 0,0013

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.4 Conclusao Parcial

Analisando a Tabela 4, observa-se que, para todos os casos, os indices obtidos
apresentam valores muito baixos, fato que indica que as estimativas fornecidas pelo filtro
de Kalman sao muito préximas da varidavel medida.

Os valores dos indices RMSE obtidos demonstram que o modelo obtido no cena-
rio 1 conseguiu descrever a dinamica do sistema nos cenarios 1 e 2. Dentre os modelos
SISO, aqueles em que se obtiveram melhores resultados da estimativa nos cenarios 1 e
2 foram, respectivamente, os modelos (4.2), de ordem 3, e (4.5), de ordem 2, uma vez
que apresentaram os menores valores de RMSE entre os modelos analisados. Quanto aos
modelos MISO, o modelo (4.14), sendo este de ordem cinco, retornou a melhor estimativa
do sinal de interesse. Observa-se também que entre os modelos SISO e MISO, aquele que
apresentou melhor resultado é pertencente ao conjunto de modelos SISO.

Em suma, analisando do ponto de vista pratico, todos os modelos se mostraram
capazes de reproduzir o comportamento dinamico do sistema, levando em consideracao
as duas métricas distintas de validacao aplicadas. Em uma aplicacao real, qualquer um

desses modelos que fosses utilizados retornariam resultados satisfatorios.
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5 Resultados do Problema 2: Estimacao de

Temperatura.

Este capitulo descreve os resultados obtidos no problema de estimacao da vazao
do gas de combustao utilizando o filtro de Kalman. Inicialmente, na Secao 4.1 é descrito o
procedimento de aquisi¢cao dos dados do processo do alto forno. Em seguida, apresenta-se a
modelagem matematica do sinal TGU. Posteriormente, apresenta-se a etapa de estimagao
do sinal TGU utilizando o filtro de Kalman.

5.1 Protocolo Experimental

Neste problema, emprega-se o registro de sete sinais do sistema do regenerador
do alto forno, conforme mostrado na Tabela 5, sendo seis sinais de entrada: Temperatura
da Chama no Sopro (TCS), Pressao do Sopro para o Alto Forno (PAF), Vazao do Sopro
para o Alto Forno (VAF), Temperatura do Sopro (TSP), Umidade Atual Total (UAT),
e Vazao de Oy (VO2) um sinal de saida: TGU. Na Figura 18 mostra-se a localizagao da
medicao de cada umas das variaveis em meio ao processo. Os sinais coletados encontram-se
disponiveis nas Figuras 19 e 20. A obtengao dos dados foi realizada utilizando o sistema
PIMS (Aspen PIMS v11.0), conforme mostrado na Figura 8. Cada coleta do conjunto
de dados foi realizada a cada 5 segundos em um periodo de 24 horas, totalizando 17280

amostras por sinal.

5.1.1 Pré-Processamento do Sinal

A etapa de pré-processamento é realizada off-line utilizando o software Matlab.
Nessa etapa de processamento, tratam-se os problemas na medi¢ao dos sensores. Neste
trabalho, os dados foram coletados em uma planta industrial de alto nivel produtivo e de-
vido as caracteristicas fisico-quimicas do processo de producao de ago, alguns sensores sao

calibrados para realizarem medigoes relativamente altas. Entretanto, quando os sensores

Tabela 5 — Registro de quatro sinais do sistema do alto forno.

Sinais de Entrada Sinal de Saida
Pressao do Sopro para o Alto Forno (PAF)
Vazao do Sopro para o Alto Forno (VAF)
Temperatura da Chama no Sopro (TCS)  Temperatura do Gusa (TGU)
Temperatura do Sopro (TSP)
Umidade Atual Total (UAT)
Vazao de O5(VO2)
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Figura 18 — Posicionamento de medicao das variaveis PAF, VAF, TSP, UAT, VO2, TCS
e TGU no alto forno e identificagao das zonas do equipamento, sendo estas:

(A) Topo, (B) Zona Granular, (C) Zona Coesiva, (D) Zona do Homem Morto,
(E) Cadinho, (F) Sopradores.

Entradas: PAF, VAF, TSP, UAT, VO2
Entrada: TCS

Saida: TGU

Fonte: Elaborado pelo autor.

realizam medigoes em valores muito baixos, tendem a gerar valores negativos nas medi-

¢oes. Desta forma, todas as medigoes que possuem valores negativos foram substituidas
pelo valor zero.
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Figura 19 — Sinais coletados utilizando o sistema PIMS durante operacao do alto forno.
Os sinais de entrada: a) VAF, b) PAF, ¢) TSP e d) UAT.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 20 — Sinais coletados utilizando o sistema PIMS durante operacao do alto forno.
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5.2 Modelagem do Trocador de Temperatura

Neste trabalho, empregam-se os dados coletados no sistema PIMS durante periodos
de 24 horas. Para modelagem do alto forno foi escolhida uma tnica condi¢ao de operacao
do equipamento.

A partir do conjunto de dados observa-se que, apesar do comportamento ciclico
do alto forno, nao foi possivel observar uma repeticao ciclica nos sinais ao longo de todo
o periodo de amostragem. Por esse motivo, foi utilizado todo o sinal na modelagem do
problema, sendo a primeira metade (8640 amostras) utilizada na obtenc¢ao do modelo e a
segunda metade (8640 amostras) utilizada na validacao do modelo, veja Figura 21.

E empregado o registro de sete sinais do sistema do alto forno, sendo seis sinais
de entrada: VAF, PAF, TSP, UAT, VO2, TCS e um sinal de saida: TGU. Para verificar o
grau de dependéncia entre os sinais de entrada e o sinai de saida é realizada a analise de
correlacao no conjunto de dados obtido com o intuito de verificar quais sinais de entrada
possuem maior influéncia no sinal de saida. Desta forma, analisa-se a correlagdo entre o
sinal de saida TGU e os seis sinais de entrada obtendo 0,26 para o sinal VAF, 0,15 para o
sinal PAF, -0,21 para o sinal TSP, -0,01 para o sinal UAT, 0,29 para o sinal VO2 e -0,09
para o sinal TCS. E possivel verificar que o sinal de entrada que mais influencia no sinal

de saida e o que menos influencia no sinal de saida sao, respectivamente, VO2 e UAT.

5.2.1 Ordem do Modelo

Para determinar o ordem do modelo do sistema de trocador de calor utiliza-se o
critério de informagao de Akaike dado por (3.2). O indice AIC normalmente atinge um
minimo para um determinado niimero de parametros no modelo. Na Tabela 6 apresenta-se
a ordem do modelo para os sinais VAF, PAF, TSP, UAT, VO2, TCS e TGU dado o ponto

inicial e o niimero de regressores.
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Figura 21 — Trechos do sinal TGU: (a) dados de identificacao usados para obter o modelo
do alto forno e (b) dados de validagao usados para validar o modelo.

Temperatura (°C)

Temperatura (°C)

1600
1550

1500 L

1450
1400
1350
1300
1250

1600
1550
1500
1450
1400
1350
1300
1250

(a)

f R |
I \ ’r Hmfﬁ ﬁ
il [ \ Mu HJ \ VL
| | - :
fiAVER— jm\ Y i i
neR / B . L/

5,5 6 6,5 7 7.5 8

Tempo(10*s)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 6 — Ordem do modelo para os sinais VAF, PAF, TSP, UAT, VO2, TCS e TGU.

Sinal Ponto Inicial Ntumero de Regressores Ordem
VAF 10 2 2
VAF 10 3 3
VAF 10 4 3
VAF 10 5 5
PAF 10 2 2
PAF 10 3 3
PAF 10 4 4
PAF 10 5 5
TSP 10 2 2
TSP 10 3 3
TSP 10 4 4
TSP 10 5 5
UAT 10 2 2
UAT 10 3 3
UAT 10 4 4
UAT 10 5 5
VO2 10 2 2
VO2 10 3 3
VO2 10 4 4
VO2 10 5 5
TCS 10 2 2
TCS 10 3 3
TCS 10 4 4
TCS 10 5 5
TGU 10 2 2
TGU 10 3 2
TGU 10 4 2
TGU 10 5 2

Fonte: Elaborado pelo autor.
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5.2.2 Selecdo de Estrutura e Estimacao dos Parametros

O sistema do Alto Forno é modelado pelo modelo ARX a partir dos sinais de
entrada VAF, PAF, TSP, UAT, VO2 e TCS e o sinal de saida TGU. A partir da Tabela
6, obtém-se todas as possibilidades de representagoes do modelo ARX MISO de segunda,
terceira, quarta e quinta ordem, respectivamente. Esses modelos sao dados por

Ye =0,9744y;,_1 + 0,0241y;,_o + 0,00012,2F — 0, 000125 — 0, 3282uLAF
+0,4694u; 25 — 0,0657u;->] + 0,0660u; 5 — 0,0136u; 2L + 0, 0331uy %y

—0,00151) 9% +0,0016u,°2 — 0,0015u; ¥ 4 0,0016ur S + e, (5.1)

Y =0,9745y;_1 + 0, 026312 — 0,0023y,_5 40,0001, 2F — 0,0001uy ¥
+0,0001w)2F — 0,3915u; Y 4 0,6310uL™E — 0,0982up Y — 0, 0536157
+0,0407u;5F 40,0132u; 5% — 0,0138u™T + 0, 0325u AT + 0, 0009uy AT
—0,0005uy°% — 0,0005u), 2 + 0,0011u,°2 — 0,0015uf;_; + 0,0021u}
—0,0005u;-%5 + e, (5.2)

ye =0, 9744y, _1 + 0, 02641_s + 0,0005y,_5 — 0, 0028yx_4 + 0, 0001w,
—0,0001w) 2% +0,0001uy2F —0,0001w,)2F — 0,4793uf Y + 1, 6046uL™5
—2,2399ulAE 41, 2586up Y — 0, 0774ulSY + 0, 1554055 — 0, 1539058
+0,0762u5, —0,0080uy AT 4 0,0290u; %) 4 0,0079uy 5 — 0, 0092w, *f
—0,0004uy °% 4 0,0059uy %7 — 0, 0128w, °Z + 0, 00741, %7 — 0,0083u; >
+0,0079u;°5 — 0,0128urS + 0,0133u; S + ¢, (5.3)

yr =0, 974551 + 0, 0264y _o + 0,0003yx_3 — 0, 0065540, 0038y, _5
+0,00011)2F — 0,0001uyF 40,0001, — 0,000112F + 0, 0001wy F
—0,5372ub Y 1, 7272ubY — 2, 5630ubAE + 1, 8779ul T — 0, 3620upAE
—0,0802u %y +0,1741u%y — 0,2181ul%, +0,1641u>, — 0,0396u 5L
—0,0075ul AT — 0,0458u™T + 0,0531ul AT — 0,0957uf AT + 0, 1159uy AT
—0,0013u) 9% 4+ 0,0075u, 92 — 0, 01841, °2 + 0,0177u) % — 0, 0054u,y 2
—0,0102u; S +0,0148u7S5 — 0,0180u) %5 + 0, 02350} — 0,0100u} S
ten, (5.4)

VAF PAF

em que y, € o sinal de saida TGU, u;*" é o sinal de entrada VAF, u,*" é o sinal de
entrada PAF, ul5" é o sinal de entrada TSP, uJT ¢ o sinal de entrada UAT, u)9? é o
sinal de entrada VO2, uf“® ¢ o sinal de entrada TCS e e, é o erro de modelagem. Para a

estimativa dos parametros dos modelos ARX foi utilizado o MMQ.
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Figura 22 — Validagdo do modelo (5.1) utilizando a simulagao livre considerando o sinal
de saida TGU e como sinal de entrada VAF, PAF, TSP, UAT, VO2 e TCS.
O gréfico presente na figura (b) apresenta ampliagoes em areas de interesse
no grafico da figura (a). O tragado em linha continua azul indica o sinal
medido TGU enquanto que o tragado em linha tracejada vermelha indica o
sinal obtido através da simulacao livre.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

5.2.3 Validacao dos Modelos

Nesta segao, é validado o modelo obtido em (5.1). Para isso, sao utilizadas duas
métricas: a simulagao livre e o indice RMSE.

A Figura 22 mostra a validagdo do modelo (5.1), utilizando a simulagao livre.
Para melhorar a visualizagao da Figura 22 ¢ apresentado o zoom no intervalo ¢ = 17500s e
t = 18500s. Observa-se que o sinal resultante da simulagao livre (linha tracejada vermelha)
do modelo (5.1) descrevem a tendéncia do sinal de saida TGU (linha continua azul).

Outra métrica utilizada para validar o modelo (5.1) consiste na quantificagdo dos
erros das predi¢oes. Na Tabela 7 apresentam-se os indices RMSE para o sinal resultante
da simulagao livre dos modelos (5.1), (5.2), (5.3) e (5.4). Observa-se que para todos os

modelos, o indice RMSE se aproxima de 0.
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Tabela 7 — Indices RMSE para o sinal resultante da simulacio livre dos modelos (5.1),
(5.2), (5.3) e (5.4).

Ordem RMSE SL

2 0,0025
3 0,0025
4 0,0025
5 0,0025

Fonte: Elaborado pelo autor.

Neste trabalho, escolhe-se o modelo de segunda ordem MISO para os sinais de
entrada e de saida, uma vez que o indice RMSE retornou o mesmo resultado para os
quatro modelos MISO, por simplicidade, foi escolhido o modelo de segunda ordem obtido

para os sinais VAF, PAF, TSP, UAT, VO2, TCS e TGU. Desta forma, o sistema do alto
forno pode ser representado pelo modelo ARX dado por (5.1).

5.2.4 Representacao em Espaco de Estados

A fim de obter a estimativa do sinal de vazao do gis de combustao utilizando o
filtro de Kalman, o modelo ARX MISO obtido a partir dos sinais de entrada VAF, PAF,
TSP, UAT, VO2, TCS e do sinal de saida TGU devem ser representados em forma de
espaco de estado.

Utilizando o modelo definido na Segao 5.2.2 por (5.1) é representado em espagos

de estados como

[ —0,9744 —0,0241 | 0,0001 —0,0001 |
1 0 0,3282  0,4694
0 1 0,0657  0,0660
e 0 0 T 0136 0,0331 | T (5:5)
0 0 0,0015 0,0016
0 0 | 0,0015 0,0016 |
ye=[0 1|z (5.6)

5.3 Estimativa do Sinal de Temperatura

O algoritmo do filtro de Kalman ¢ utilizado para estimar o sinal de vazao do géas
de combustao em um alto forno. O FK é baseado em modelos identificados a partir dos
sinais de entrada VAF, PAF, TSP, UAT, VO2, TCS e o sinal de saida TGU. Esses modelos
sao utilizados na implementagdao do FK. Para efetuar a estimativa deste sinal, segue-se o
procedimento descrito na Secao 3.2.1. Inicialmente, sao escolhidas as condigoes iniciais,

Zojp como um valor relativo ao intervalo que o sinal pode variar enquanto que a matriz
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Tabela 8 — Indices de RMSE da estimativa do sinal de temperatura de ferro gusa em um
alto forno utilizando os modelos ARX MISO (5.1), (5.2), (5.3) e (5.4) no filtro
de Kalman.

Ordem RMSE FK

2 0,0018
3 0,0014
4 0,0004
5 0,0002

Fonte: Elaborado pelo autor.

de covariancia 00> POT simplicidade, é definida como uma matriz identidade devido as
constatagoes feitas verificando literaturas anteriores (AGUIRRE, 2004).

O ruido de processo ). é sintonizado de forma empirica e o ruido de medigao Ry
¢é sintonizado a partir de informagoes fornecidas pelas especificagoes de instrumentacao.
Especificamente, para o sinal de vazao do gas de combustao, o ruido de processo, @y = I3
e o ruido de medicao Ry = 10, 0.

Na Figura 23 mostra-se a estimativa do sinal de temperatura de ferro gusa em um
alto forno utilizando o modelo ARX identificado (5.1) no filtro de Kalman. Observa-se que
a estimativa do sinal de temperatura de ferro gusa utilizando o modelo identificado (5.1) no
FK descreve o comportamento do sinal TGU durante o processo ciclico de funcionamento
do alto forno.

Na Tabela 8 apresenta-se o indice RMSE calculado entre o sinal medido e cada
uma das estimativas obtidas utilizando o Filtro de Kalman MISO. Observa-se que, para
todos os casos, os indices obtidos apresentam valores muito baixos, fato que indica que as

estimativas fornecidas pelo filtro de Kalman sdo muito proximas da variavel medida.
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Figura 23 — Estimativa do sinal de temperatura de ferro gusa em um alto forno utilizando
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5.4 Conclusao Parcial

Analisando as Tabelas 7 e 8, referentes aos resultados obtidos através dos indices
RMSE para a simulacao livre e para a estimativa do filtro de Kalman, respectivamente,
observa-se que inicialmente foram obtidos resultados iguais para a simulacao livre, ou seja,
independente da ordem escolhida o indice RMSE retornou o mesmo valor, enquanto que,
para a estimativa do filtro de Kalman, conforme a ordem do modelo aumentava, o indice
RMSE reduzia. Como a simulacao livre retornou o mesmo valor de RMSE, foi escolhido
o modelo de menor ordem, levando em consideracdo o fator simplicidade, no entanto,
considerando do valores de RMSE obtidos através do filtro de Kalman, constata-se que
o modelo de ordem cinco é o que melhor representa a dinamica do sistema em estudo.
Contudo, observa-se que todos os modelos foram capazes de descrever o comportamento

dindmico do sistema, uma vez que todos apresentaram valores baixos de RMSE.
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6 Conclusoes e Propostas de Continuidade

6.1 Consideracoes Finais

Neste trabalho, investiga-se o problema de estimagao do sinal de vazao em um
trocador de calor HE-3 e do sinal de temperatura de ferro gusa em um alto forno usando
o filtro de Kalman. Para isso, considerando o problema de estimacao do sinal de vazao
em um trocador de calor, empregaram-se trés sinais coletados pelo sistema PIMS durante
2 regimes de operacao distintos dos equipamentos. Os sinais de entrada sao a posi¢do da
valvula ZTC, a pressao do gas de alto forno PTC e a temperatura do gas de alto forno
TEC, e o sinal de saida ¢ a vazao de gas de alto forno FTC. Considerando o problema de
estimacao do sinal de temperatura de ferro gusa em um alto forno, empregam-se sete sinais
coletados pelo sistema PIMS. Os sinais de entrada sao vazao do sopro VAF, pressao do
sopro PAF, temperatura de sopro TSP, umidade atual total UAT, vazao de gas oxigénio
VO2 e temperatura da chama no sopro TCS, e o sinal de saida é a temperatura de ferro
gusa TGU.

A metodologia deste trabalho compreende duas etapas, uma etapa de modelagem
matematica e uma etapa de estimagao recursiva de estados. Assim, os sinais do sistema
PIMS sao utilizados para obter modelos que representam o processo de regeneragao tér-
mica na etapa de redugdo de uma usina siderturgica integrada. Esses modelos sao utilizados
no filtro de Kalman para estimar o sinal de vazao em um trocador de calor HE-3 e o sinal
de temperatura de ferro gusa em um alto forno, respectivamente.

As variaveis de saida dos dois problemas em estudo foram escolhidas levando em
consideracao o impacto que elas apresentam para o andamento do processo produtivo,
na qualidade do produto final e no retorno financeiro obtido. As variaveis de entrada
foram escolhidas através do conhecimento adquirido do processo em estudo e realizando
questionamentos como, por exemplo, dentre todas as centenas de variaveis disponiveis no
sistema PIMS, quais delas de fato poderiam influenciar no comportamento dinamico das

variaveis definidas como sendo as saidas dos sistemas.

6.1.1 Problema 1: Estimacao do sinal de vazao do gas de combustao.

Para o problema da estimacao do sinal de vazao do gds de combustao, foram em-
pregados modelos lineares autorregressivo com entradas externas ARX SISO e MISO a
fim de caracterizar a dindmica do sinal. Os modelos descrevem como o GAF em altas tem-
peraturas ingressa no alto forno. As métricas de simulagao livre e indice RMSE sugerem
que esses modelos incorporam a dinamica dominante dos sinais medidos.

Os resultados obtidos na etapa de modelagem matematica do trocador de calor
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HE-3 em sistemas SISO FTC e ZTC, FTC e PTC, e FTC e TEC, mostram que os valores
do indice RMSE sao 0,0168, 0,0189 e 0,0192, respectivamente, enquanto que em sistema
MISO o valor do indice RMSE obtido foi de 0,0250. Nessa etapa, observaram-se indi-
cios de que o comportamento dindmico do sinal FTC apresenta as mesma caracteristicas
utilizando os sinais ZTC, PTC e TEC.

O filtro de Kalman fornece a estimativa do sinal de vazao de gas de alto forno
utilizando os modelos ARX MISO e SISO identificados e o conjunto de medigdes coletado
pelo sistema PIMS. Analisando a estimativa do sinal de vazao do gas de alto forno, os
resultados obtidos sugerem que a estimacao descreve o comportamento dindmico do GAF
sendo injetado no alto forno para ambos regimes de operagao. Para o sistema em regime
de operacao normal em modelo SISO e MISO, o filtro de Kalman apresentou valores de
RMSE de 0,0013 e 0,0009, respectivamente. Para o sistema em regime de operacao de
religamento em modelo SISO e MISO, o filtro de Kalman apresentou valores de RMSE
de 0,0011 e 0,0013.

6.1.2 Problema 2: Estimacao do sinas de temperatura de ferro gusa.

Para o problema da estimacao do sinal de temperatura de ferro gusa, foram em-
pregados modelos lineares autorregressivo com entradas externas ARX MISO a fim de
caracterizar a dindmica do sinal. Os modelos descrevem como o a temperatura do ferro
gusa varia com o andamento do processo. As métricas de simulacao livre e indice RMSE
sugerem que esses modelos incorporam a dindmica dominante dos sinais medidos.

Os resultados obtidos na etapa de modelagem matematica do alto forno em sistema
MISO mostra que o valor do indice RMSE obtido foi de 0,0025. Nessa etapa, observaram-se
indicios de que o comportamento dindmico do sinal TGU apresenta as mesma caracteris-
ticas utilizando o sistema MISO que considera todos os seis sinais de entrada.

O filtro de Kalman fornece a estimativa do sinal de temperatura de ferro gusa
utilizando os modelos ARX MISO identificados e o conjunto de medigoes coletado pelo
sistema PIMS. Analisando a estimativa do sinal de temperatura de ferro gusa, os resulta-
dos obtidos sugerem que a estimacao descreve o comportamento dindmico da variacao da
temperatura do ferro gusa no interior do alto forno. O filtro de Kalman apresentou valores
de RMSE de 0,0018, 0,0014, 0,0004 e 0,0002 para os modelos MISO de ordem dois, trés,
quatro e cinco, respectivamente.

Assim, o filtro de Kalman, ndo somente, mostra-se como um método promissor para
a estimativa de diferentes varidveis em meio ao processo sidertirgico, como também mostra-
se como um método promissor para a estimativa de variaveis pertencentes a sistemas

diretamente dependentes.
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6.2 Proposta de Continuidade

Os resultados obtidos neste trabalho mostram que o filtro de Kalman tem-se re-
velado como uma ferramenta promissora para problemas de estimacao de estados em
processo sidertrgico. Ao longo do trabalho realizado, algumas propostas de continuidade

deste estudo foram levantas. Entre elas, pode-se destacar:

 Utilizar abordagens recursivas para atualizar os pardmetros dos modelos ARX.

o Empregar técnicas de filtragem adaptativa para estimar os estados e parametro no

processo de regeneracao e alto forno.

e Desenvolvimento de um simulador computacional para modelar e estimar diversos

sistemas dindmicos.
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