Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
XXIV Congresso Brasileiro de Automatica - CBA 2022, 16 a 19 de outubro de 2022

Estimativa da vazao do gas de combustao em um
trocador de calor HE-3 usando o filtro de Kalman

Felipe M. Majuste * Seleme M. B. Dias ** Wendy Y. Eras-Herrera *

* Departamento de Engenharia Elétrica, Universidade Federal de Ouro
Preto, MG (e-mail: felipe.majuste@aluno.ufop.edu.br).
** (e-mail: selemedias@hotmail.com,).

Abstract: This work investigates the problem of estimating the flue gas flow signal in a heat
exchanger using the Kalman filter. The methodology of this work comprises two steps: the
mathematical modeling step and the state estimation step. In the first step, the Autoregressive
models with Exogenous Inputs (ARX) are obtained, which describe the dynamics of the HE-
3 heat exchanger system. In the second step, the estimation of the flue gas flow signal is
obtained using the Kalman filter from the identified ARX model and a set of measurements.
The results obtained suggest that the Kalman filter is a promising method for the estimation
of signals involved in the reduction step in steelmaking, making it a useful tool for applications
in steelmaking processes.

Resumo: Este trabalho investiga o problema de estimacao do sinal de vazao do gas de combustao
em um trocador de calor utilizando o filtro de Kalman. A metodologia deste trabalho compreende
duas etapas: a etapa de modelagem matematica e a etapa de estimagao de estados. Na primeira
etapa sdo obtidos os modelos Autorregressivo com Entradas Exdgenas (ARX) que descrevem
a dinamica do sistema do trocador de calor HE-3. Na segunda etapa é obtida a estimativa do
sinal de vazao de gds de combustao utilizando o filtro de Kalman a partir do modelo ARX
identificado e um conjunto de medicoes. Os resultados obtidos sugerem que o filtro de Kalman é
um método promissor para a estimacdo de sinais envolvidos na etapa de reducao na fabricacao

do aco, tornando-se uma ferramenta ttil para aplicagoes em processos siderurgicos.
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1. INTRODUCAO

As usinas siderirgicas operam as diversas fases do processo
industrial para a fabricagao do ago. Este processo consiste
em trés etapas: reducao, refino e laminagao, conforme
mostrado na Figura 1. Na etapa de reducéao é transformado
o minério de ferro, encontrado na natureza geralmente
sob a forma de éxido 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 aco mediante
queima de impurezas e adigoes. Na etapa de laminacao,
o ago solidificado é deformado mecanicamente e transfor-
mado em produtos sidertrgicos utilizados pela industria
de transformacao, como chapas grossas e finas, bobinas,
vergalhoes, arames, perfilados, barras, entre outros (Costa
et al., 2007).

A etapa de reducgao envolve os processos de sinterizacao
e alto forno. No processo de sinterizacdo, a matéria-
prima passa por modificagbes nas propriedades fisico-
quimicas, como porosidade e granulagdao, 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). A
importancia do processo do alto forno é dada pela obtengao
do principal produto para fabricacao do ago, em que
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uma quantidade consideravel de impurezas sao removidas
nessa etapa (Costa et al., 2007). Na Figura 2 mostram-
se os equipamentos utilizados no processo de redugao,
o alto forno possui um funcionamento ciclico, chamado
de corridas, no qual a matéria-prima entra pela parte
superior do forno onde é submetida a altos valores de
pressao e temperatura. Com o passar do tempo, tem-se
a fusao do material formando, no nivel inferior do forno,
a piscina de ferro gusa. Dessa forma, a corrida se inicia
quando s@o abertos os furos na lateral da estrutura para
que o ferro gusa vaze e escorra para a proxima etapa.
A corrida é finalizada quando os furos sdo vedados e a
piscina de gusa volta a encher. O regenerador é responsavel
por realizar a manutencao térmica da temperatura interna
do alto forno. Quando uma corrida é iniciada, o ferro
gusa perde energia térmica no interior do equipamento e
no ambiente externo durante o processo fisico natural de
equilibrio térmico. Desta forma, antes de iniciar a préxima
corrida, é necessario restabelecer os niveis de temperatura
necessarios para realizar a fusdo do minério de ferro e
coque presente no alto forno.

O controle adequado do processo de aquecimento do alto
forno depende das medigoes das varidveis envolvidas nesse
processo, cuja leitura é realizada por meio de sensores.
Como consequéncia do ambiente hostil desse processo, é
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Figura 1. Diagrama do processo siderurgico para a fabri-
cacao do aco. Este processo consiste em trés etapas:
reducao, conversao e laminagao. Dentro destas etapas
encontram-se os seguintes processos: (a) Sinterizagao,
(b) Alto Forno, (¢) Convertedor LD, (d) Maquina de
Lingotamento Continuo e (e) Laminador.

possivel a indisponibilidade momentanea de um sensor de-
vido a falhas ou remoc¢ao para manutencao ou calibragao.
Dessa forma, quando o sensor se torna indisponivel ocorre
perda de informacgao relevante tanto no monitoramento
quanto no controle das varidveis envolvidas. Consequen-
temente, o processo de reducao poderd operar de forma
inadequada, levando a uma queda na produgao de ago.
Portanto, torna-se necessario a aplicacao de técnicas de
deteccao e estimagao para determinar as mudancas dina-
micas presentes nas variaveis envolvidas no funcionamento
do alto forno com o intuito de fornecer um processo de
producgao mais eficiente e confidvel.

Vérias técnicas tém sido utilizadas na literatura para
estimar diferentes varidveis em plantas siderdrgicas como
Redes neurais artificiais (Dias, 2005), Modelo de regressao
linear multivariado (Lin et al., 2011), Estimagdo dual
(Sheng et al., 2012), Maquina de Vetores de Suporte (Zhao
et al., 2012), dentre outras. No estudo desenvolvido por
(Dias, 2005), uma rede neural perceptron de multicamadas
é utilizada para estimar a temperatura de um trocador
de calor presente na etapa de reducao de uma usina
siderurgica integrada. O grande problema dessa técnica,
quando utilizada em aplicagoes de estimagcao de estados, é
o elevado tempo computacional devido as diferentes etapas
no processo de treinamento da rede neural. Assim, outros
métodos podem ser utilizados para obter a estimativa
de varidveis em processos siderurgicos considerando o
comportamento estocastico do sistema, por exemplo, o
filtro de Kalman (FK).

O FK é utilizado para estimar recursivamente os estados de
um sistema dinamico a partir de um conjunto de medigoes
ruidosas (Kalman, 1960). O algoritmo do FK compreende
duas etapas: a etapa de predicdo e a etapa de assimilacdo
de dados. A primeira etapa fornece a predicdo de um sinal
a partir da informacao disponivel a priori enquanto que a
segunda etapa melhora a predicao a priori incorporando
o sinal medido. Atualmente, o FK é amplamente utilizado
em aplicagoes de diversas areas da engenharia como, por
exemplo, no rastreamento de vefculos (Fortmann et al.,

ISSN: 2525-8311

1134

Figura 2. Equipamentos utilizados no processo de reducao:
(a) Carro Torpedo, (b) Furo de Gusa, (¢) Ventaneiras,
(d) Pote de Escdria, (e) Regeneradores, (f) Coletor de
Pé, (g) Piscina de Gusa e (h)Goela.

1983), em sistemas de navegagao de aeronaves (Nordlund
and Gustafsson, 2001), na detecgdo e isolamento de falhas
(He et al., 2013) e em sistemas de controle de trafego
aéreo (Lymperopoulos and Lygeros, 2009). Entretanto,
o problema de estimacao de estados em um sistema de
trocador de calor utilizado na etapa de alto forno em um
processo sidertrgico nao é tratado na literatura.

A contribuicao deste trabalho é estimar a vazao de gés
de combustao em um trocador de calor HE-3 usando o
filtro de Kalman. Neste trabalho, a metodologia proposta
compreende duas etapas: a etapa de modelagem mate-
matica e a etapa de estimacao de estados. Na primeira
etapa, obtém-se os modelos Autorregressivos com Entra-
das Exdgenas (ARX, do inglés, AutoRegressive models with
eXogenous inputs) que descrevem a dindmica do sistema
do trocador de calor HE-3. Para tal, considera-se a mo-
delagem matematica do tipo caixa preta que utiliza os
sinais de entrada e os sinais de saida coletado pelo Sistema
de Gerenciamento de Informagao de Processo (PIMS, do
inglés, Plant Information Management System) para obter
um modelo identificado. Na segunda etapa, obtém-se a es-
timativa do sinal de vazao de gas de combustao utilizando
o filtro de Kalman a partir do modelo ARX identificado e
um conjunto de medicoes.

2. FORMULACAO DO PROBLEMA

Considera-se o sistema nao-linear a tempo discreto descrito
por

xp = f(Tp—1,Up—1, Wk—1,k — 1), (1)
Y = h(xg, v, k), (2)

em que xx € R™ é o vetor de estados, f : R™ x RP x R? x
N — R™ é o modelo de processoe h : R"xR"xN — R™ é o
modelo de observacdo. As entradas sao dadas por u, € RP
e o vetor de medigdes é dado por y, € R™. Assume-se
que o ruido de processo wi € R? e o ruido de medigao
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Figura 3. Fluxograma do sistema de pré-aquecimento.
Neste sistema encontram-se os seguintes itens: (a)
Entrada de Ar de Combustao (AC), (b) Entrada de
Gés de Combustao (GC), (c¢) Trocador de Calor HE-
2 (HE-2), (d) Trocador de Calor HE-3 (HE-3), (e)
Regenerador (REG), (f) Trocador de Calor HE-1 (HE-

1), (g) Alto Forno (AF) e (h) Aquecedor (AQ). Fonte:
Adaptado de (Dias, 2005).

v, € R” sejam varidveis aleatérias brancas, de média nula e
mutuamente independentes e com matrizes de covariancia
Qr_1 e Ry, respectivamente.

Sob uma perspectiva Bayesiana, o problema de estimacao
de estados visa a estimagao da funcao densidade de proba-
bilidade (PDF) a posteriori de x) a partir de um conjunto
de medigoes ruidosas y1.x = {y1,. .., yx}. Tal PDF é dada

por
J (@) = p(kly1x), (3)
em que o maximizador Z; de J é a estimativa de estados
otima. Para empregar essa abordagem é necessario cons-
truir a PDF a posteriori dada por (3) do vetor de estados
utilizando os modelos de processo e observagao, a sequén-
cia de medicoes, e a estimativa inicial. Essa PDF incorpora
toda a informagao estatistica caracterizando uma solucao
completa para o problema de estimacao de estados.

Na Figura 3 mostra-se um fluxograma do processo de pré-
aquecimento do alto forno. Neste sistema estao presentes
dois circuitos independentes que transportam oleo para
realizagao da troca térmica. Inicialmente, o trocador de
calor 1 HE-1 e o aquecedor movido a gés de alto forno
realizam o aquecimento dos circuitos de éleo de forma
independente. O dleo aquecido por esses dois circuitos é
destinado ao trocador de calor 2 HE-2 e trocador de calor 3
HE-3. O trocador de calor HE-2 é responsavel por aquecer
o ar de combustao enquanto que o trocador de calor HE-
3 é responsavel por aquecer o gis de combustao. Esses
aquecedores possuem em seu interior uma area perfurada
composta por um material refratério especializado. O éleo
aquece essa estrutura enquanto que os fluidos que circulam
pelos furos absorvem energia térmica, tais furos existem
objetivando o aumento da superficie de contato durante a
reacao fisica, de forma a otimizar e acelerar o processo.
Em seguida, o ar de combustao e gds de combustao,
ja aquecidos, sao direcionados para o regenerador, onde
ocorre o processo de combustao. O calor gerado nesse
processo € direcionado para o interior do alto forno através
das ventaneiras. Destaca-se que na tubulacao que conecta
o trocador de calor HE-3 e o regenerador existe uma
valvula inteligente no qual deseja-se estimar a vazao de
gas de combustao que passa pela mesma. Essa necessidade
ocorre devido ao alto indice de indisponibilidade da val-
vula, sendo uma consequéncia da umidade presente no gas
de combustao. Desta forma, a metodologia usada para a
estimacao da vazao de gas de combustao em um trocador
de calor HE-3 envolve duas etapas. Na primeira etapa,
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emprega-se o registro de quatro sinais do sistema do alto
forno, sendo trés sinais de entrada: Pressdo do Géas de Alto
Forno (PTC), Posicao da Vélvula (ZTC) e Temperatura
do Gés de Alto Forno (TEC), e um sinal de saida: Vazao do
Gés de Combustao (FTC), para se obter o modelo ARX
que representa o comportamento dinamico das varidveis
envolvidas no processo do alto forno. Na segunda etapa, o
filtro de Kalman utiliza o0 modelo ARX identificado e um
conjunto de medigoes para tratar o problema de estimagao
do sinal de vazao de gas de combustao.

3. MATERIAIS E METODOS
8.1 Protocolo Ezxperimental

A obtencao dos dados foi realizada utilizando o sistema
PIMS (Aspen PIMS v11.0). Neste trabalho, emprega-se o
registro de quatro sinais do sistema do alto forno, sendo
trés sinais de entrada: ZTC, PTC e TEC, e um sinal de
saida: FTC, conforme mostrados na Figura 4. A coleta do
conjunto de dados foi realizada a cada 5 segundos em um
periodo de 24 horas.
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Figura 4. Sinais coletados utilizando o sistema PIMS. O
sinal de saida: a) FTC e os sinais de entrada: b) ZTC,
c) PTC e d) TEC.
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8.2 Identificacdo de Sistemas

Modelos matemédticos podem ser obtidos pela fisica do
processo (modelagem caixa branca) ou por meio de dados
(modelagem caixa preta). Neste trabalho, consideram-se os
procedimentos de modelagem caixa preta devido a com-
plexidade de se modelar séries temporais que descrevem
o funcionamento das etapas de uma usina sidertrgica.
Para realizar a modelagem matematica do processo do
alto forno é necessario desenvolver as cinco etapas de
identificacdo de sistemas descritas em (Aguirre, 2004).

Modelo do Alto Forno A modelagem matemdtica do
processo do alto forno é pouco tratada na literatura.
Considera-se, por simplicidade, que a representagao a
ser empregada para o sistema de alto forno pode ser
descrita por modelos utilizando estruturas lineares, por
exemplo, modelos polinomiais autorregressivo (AR, do
inglés, AutoRegressive), ARX, autorregressivo de média
mével (ARMA, do inglés, AutoRegressive Moving Average)
e autorregressivo de média mével e entradas exdgenas
(ARMAX, do inglés, AutoRegressive Moving Average with
eXogenous input). Neste trabalho, o sistema de alto forno
pode ser representado por meio do modelo ARX. Esse
modelo e descrito por

T = alTk,1+...+aka,p+b1uk,1+...+bquk,q+€k, (4)

em que r; é o sinal de saida, ui é o sinal de entrada,
07 = [a1...ap by...b,] é o vetor de parametros, p é a
ordem do sinal de saida, q é a ordem do sinal de entrada
e ex é o erro de modelagem.

Para determinar a ordem dos modelos podem ser utilizados
varios métodos descritos na literatura como o Critério da
Informacao de Akaike (AIC) (Akaike, 1974), o critério
de Rissanen (Rissanen, 1978), o critério de informacao
Bayesiano (Kashyap, 1977), entre 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 para o problema de selecao da ordem do modelo
em geral. O AIC combina a informagao de Kullback-
Leibler e a estimativa por maxima verossimilhanga para
determinar a ordem do modelo (Akaike, 1974). O AIC é
dado por

AIC = —210 L, ys) + 20, (5)

em que L é a fungao de verossimilhanca, y; é o sinal de
saida, y; é a estimativa de y; e ng é o nimero de parametros
do modelo.

Para estimar os parametros do modelo ARX a partir
dos dados medidos, é utilizado o método de minimos
quadrados (MQ) (Silva and Mattos, 2017). Esse método
minimiza a soma dos quadrados das diferencas entre os
dados e a saida estimada pelo modelo. A estimagao dos
parametros utilizando o MQ é dada por

0 = [9Tw)] " toTy,, (6)
em que 0 ¢ o vetor de parametros estimado, ¥ é a matriz

de regressores e y; € o vetor de medigoes.

Diferentes métricas podem ser usadas na validagao de um
modelo. Dentre essas métricas, a simulacao livre e o indice
raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE, do inglés,
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Figura 5. Diagrama do algoritmo do filtro de Kalman que
compreende recursivamente duas etapas: a etapa de
predicao e a etapa de assimilacao de dados.

Root Mean Squared Error) sao utilizados para validar os
modelos matematicos do sistema do alto forno.

A simulagao livre também conhecida como predicao de
infinitos passos a frente é uma forma de simular um modelo
reutilizando os valores das predicoes passadas para compor
um vetor de regressores a fim de continuar realizando a
predicao (Aguirre, 2004). A simulacao livre é dada por

Uk = \Ijgu,k—lév (7)

em que Yr é o vetor de predigoes, \Ifgu = [Yk—1-- - Yk—m

Uk—1 - .- Up—p] € O vetor de regressores e 6§ é o vetor de
parametros.

O indice RMSE ¢ calculado como a diferenca entre os
valores previstos pelo modelo e os valores observados. O
indice RMSE é dado por

N b.)2
RvsE = Yo ) : 8)

>l (e —9)?

em que g € a simulacao livre do sinal e 3 é o valor médio
do sinal medido yy.

3.8 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman é usado para estimar os estados de
um sistema dindmico linear de forma recursiva (Kalman,
1960). Neste trabalho, o modelo (4) é usado no FK para
obter a estimativa da vazao do gas de combustao. Esse
modelo é reescrito em espago de estados como

xp=Ap_125-1 + Br—1uk—1 + Gr_1wi—_1, 9)

yr = Crxy + vk, (10)
em que Ap_; € R™™ é a matriz de transicdo, By_1 €
R™*™ é a matriz de entrada do sistema, a matriz de saida
Cr € R™*™ ¢ a matriz Gi_1 € R"™ "™ sdo conhecidas.
x € R™ é o vetor de estados, ui € RP é o sinal de entrada,
yr € R™ é o vetor do sinal medido. Assume-se o ruido de
processo wi_1 € R™ e o ruido de medigao vy € R™ como
varidveis aleatorias brancas, gaussianas, de média nula e
mutuamente independentes.

O algoritmo do FK compreende duas etapas: a etapa de
predicdo e a etapa de assimilacao de dados, conforme
mostrado na Figura 5. Para a inicializacao, assume-se
que o vetor aleatério o ¢ Gaussiano com média Zgg
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e covariancia ngé
conhecidas.

= E[(zo — Zojo) (w0 — 560|0)T]7 ambas

A etapa de predi¢ao é responsavel pela predicao do sinal
FTC a partir da informagao disponivel a priori Tp_1x—1,
dada por

Tpip—1 = Ak—1Tp—1jk—1 + Br—1uk—1, (11)

i1 = A P Al + G Qrn Gy, (12)
Urjk—1 = Crlrip—1, (13)
Pl = CkPiii_1Cy + Ry, (14)
P = PGk, (15)

em que P/?ﬁc—l = E[(Ik *£k|k—1)(xk 7:Ek|k_1)T], Pg&_l =

El(yr — Geje—1) Wk — Jrpe—1)"] e P;fﬁi_l El(xr —

1)y — Qk|k_1)T] sao as matrizes de covaridncia do
erro de predicao, covariancia da inovagao e covariancia
cruzada, respectivamente.

A etapa de assimilagao de dados incorpora uma nova
informacao do sinal medido, i, para obter uma melhoria
na estimativa do sinal FTC, %3, dada por

Ky :Péi_l(Pgli_l)*l, (16)
Tppk = Trpp—1 + Kr(Ye — Ukjr—1), (17)
i = P — Ke P KR (18)

em que Kj € R"™ ¢ a matriz do ganho de Kalman, &
é o vetor de estado e a correspondente matriz de

a o omm A & N\T
covariancia Py = El(xg — &) (2% — Zppp) " |-

4. RESULTADOS

Os dados foram processados off-line utilizando o software
Matlab. Nessa etapa de processamento, os sinais de entrada
e saida s@ao obtidos a partir das medigoes dos sensores.
Para o processo de producao de ago, alguns sensores sao
calibrados para realizarem medigoes relativamente altas.
Entretanto, quando os sensores realizam medigoes em
valores muito baixos, tendem a gerar valores negativos
nas medi¢oes. Para contornar esse problema, analisam-se
os sinais de entrada e saida e substituem-se as medicoes
que possuem valores negativos pelo valor de zero. Esse
problema apresenta-se somente na medigao do sinal FTC.

Para verificar o grau de relagao entre os sinais de entrada
e os sinais de saida é realizada a andlise de correlagao.
Desta forma, analisa-se a correlagao entre o sinal de saida
FTC e os trés sinais de entrada obtendo 0,89 para o sinal
Z'TC, -0,20 para o sinal PTC e 0,44 para o sinal TEC. Con-
sequentemente, o sinal PTC sera desconsiderado, uma vez
que este sinal nao exerce influéncia sobre o comportamento
do sinal de saida do sistema.

4.1 Modelo do Alto Forno

Considera-se, por simplicidade, a utilizacdo de um 1nico
ciclo completo (5000 amostras) para descrever o funcio-
namento do sistema do alto forno, conforme mostrado na
Figura 6. Na etapa de identificacdo de sistemas sdo obtidos
os modelos do sistema do alto forno a partir da primeira
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Figura 6. Sinais de um tunico ciclo completo utilizados na
etapa de identificagao para descrever o sistema do alto

forno. O sinal de saida: a) FTC e os sinais de entrada:
b) ZTC e ¢) TEC.

metade (2500 amostras) dos sinais de entrada e safda. Para
a validagao de cada modelo utiliza-se a segunda metade
destes sinais.

Sao obtidos dois modelos que representam o sistema do
alto forno. O primeiro sistema descrito pelo sinal de
entrada ZTC e o sinal de saida FTC é representado pelo
seguinte modelo ARX, com ordem p = ¢ = 3,

e = 1.8377Tri_1 — 0.9979r;_o + 0.137671_3
+ 158.8546uy,—1 — 233.8704uy_o + 66.2517u,_3

+ ek, (19)

em que r é o sinal de saida FTC, uy é o sinal de entrada
ZTC e eg é o erro de modelagem.

O segundo sistema descrito pelo sinal de entrada TEC e
o sinal de saida FTC é representado pelo seguinte modelo
ARX, com ordem p = ¢ = 3,
r = 2.04917r,_1 — 1.38937r,_9 + 0.33937r1_3
+ 60.0429uy 1 + 11.9345u) 9 — 71.906uy—3

+ ek, (20)

em que rp é o sinal de saida FTC, up é o sinal de
entrada TEC e e, é o erro de modelagem. Para estimar os
parametros dos modelos ARX dados pelas equagdes (19)
e (20) é utilizado o estimador de MQ, enquanto que, é
utilizado o AIC para determinar a ordem destes modelos.

4.2 Validacao dos Modelos

A validagéo dos modelos (19) e (20) é verificada utilizando
duas métricas: a simulagao livre e o indice RMSE. Nas
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Figuras 7 e 8 mostram-se, respectivamente, a validagao
dos modelos (19) e (20) utilizando a simulagdo livre.
Para melhorar a visualizagdo da Figura (19)a e (20)a é
apresentado o zoom de uma parcela contida no intervalo
t = 3600s e t = 5200s. Observa-se que o sinal resultante
da simulacdo livre (linha tracejada vermelha) do modelo
(19) e (20) descrevem o comportamento dindmico do sinal
de saida FTC (linha continua azul).

A segunda métrica empregada para a validagao dos mode-
los (19) e (20) é o indice RMSE obtido através da diferenga
entre o sinal medido e o sinal predito por meio da simu-
lacao livre. Os indices RMSE para o sinal resultante da
simulacao livre dos modelos (19) e (20) sao 0,0153 e 0,0180,
respectivamente. Observa-se que para ambos modelos, o
indice RMSE se aproxima de 0.
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Figura 7. (a) Validagdo do modelo (19) utilizando a simu-
lagdo livre considerando o sinal de saida FTC e o sinal
de entrada ZTC. (b) Zoom da validagao no intervalo
t = 3600s e t = 5200s. Os tracados mostram o sinal
medido FTC (linha continua azul) e a simulacao livre
do modelo ARX (linha tracejada vermelha).
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Figura 8. (a) Validagdo do modelo (20) utilizando a simu-
lacao livre considerando o sinal de saida FTC e o sinal
de entrada TEC. (b) Zoom da validac¢do no intervalo
t = 3600s e t = 5200s. Os tracados mostram o sinal
medido FTC (linha continua azul) e a simulacao livre
do modelo ARX (linha tracejada vermelha).
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4.8 Estimacao da Vazao do Gas de Combustio

O algoritmo do FK fornece a estimativa do sinal de vazao
do gés de combustao em um trocador de calor HE-3 a
partir dos valores das estimativas anteriores, as medigoes
do sinal FTC e os modelos identificados (19) e (20).

Considera-se que o ruido de processo Qi € sintonizado de
forma empirica e o ruido de medigdo Ry é sintonizado a
partir de informacGes fornecidas pelas especificagoes de
instrumentagao. Especificamente, para o sinal de vazao
do gds de combustao, o ruido de processo, Qr = I3 e o
ruido de medicao Ry = 10, 0. Para a inicializacao, assume-
se que zgjg ¢ um valor relativo ao intervalo que o sinal
pode variar enquanto que a matriz de covariancia 5%’

por simplicidade, é definida como uma matriz identidade,
conforme sugerido em (Aguirre, 2004).

Na Figura 9 mostra-se a estimativa do sinal de vazao
do gas de combustao em um trocador de calor HE-3
utilizando os modelos ARX (19) no FK. Observa-se que a
estimativa do sinal de vazao do gés de combustao descreve
o comportamento do sinal FTC durante o processo ciclico
de funcionamento do alto forno. Uma vez que o processo
de regeneracao comega, deseja-se que o Gas de Alto Forno
(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 é iniciada, a vdlvula é fechada e, nesse
instante de tempo, sao obtidos os valores nulos de vazao
do gés 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 9a é apresentado o zoom no intervalo ¢ = 3600s e
t = 5200s na Figura 9b. 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 géas de combustao. Na Figura 9c mostra-se o erro entre
o sinal medido FTC e a estimativa do sinal de vazao do
gés de combustao. Percebe-se que o erro visivel no grafico
ocorre apds o filtro chegar no ponto de divergéncia quando
seu ganho tende a valores infinitos, esse fenémeno ocorre
devido a particularidades dos dados amostrados. Por esse
motivo, o filtro é reiniciado e devido as condigoes iniciais
apresenta-se uma rapida oscilagao na estimativa do sinal de
vazao do gas de combustao e, como consequéncia, aumenta
o erro da estimativa.

Na Figura 10 mostra-se a estimativa do sinal de vazao do
gés de combustao em um trocador de calor HE-3 utilizando
o modelo ARX (20) no FK. Observa-se que a estimativa do
sinal de vazao do gds de combustao utilizando o modelo
identificado (20) no filtro de Kalman descreve um com-
portamento andlogo aos resultados obtidos na Figura 9.
O comportamento do sinal de temperatura TEC, assim
como o sinal de vazao FTC, sao influenciados pelo compor-
tamento ciclico do alto forno. Uma vez que o processo de
regeneragao é iniciado, o GAF encontra-se propositalmente
em temperaturas elevadas para transferir esse calor para
o interior do alto forno, ou seja, os sinais ZTC e FTC sao
diretamente proporcionais ja que, neste mesmo instante
de tempo, o sinal FTC possui altos valores de vazao,
permitindo a entrada de GAF no equipamento. Na Figura
10a, observa-se que a estimativa do sinal de vazao do gés de
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Figura 9. Estimativa do sinal de vazao do gas de combustao
em um trocador de calor HE-3 utilizando o modelo
ARX (19) no FK: (a) Estimativa do sinal de vazao
do gds de combustdo. (b) Zoom da estimativa no
intervalo ¢t = 3600s e t = 5200s. 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.

combustao descreve o mesmo comportamento dindmico do
sinal medido FTC, enquanto que na Figura 10b apresenta-
se o zoom no intervalo ¢ = 3600s e ¢ = 5200s para melhorar
a visualizacao da Figura 10a. Finalmente, na Figura 10c
mostra-se o erro entre o sinal medido FTC e a estimativa
do sinal de vazao do gas de combustao.

Destaca-se que, além dos modelos SISO estudados, tam-
bém foram obtidos modelos ARX MISO de segunda, ter-
ceira, quarta e quinta ordem. Foram obtidas as estimativas
a partir de cada um desses modelos, aplicando a mesma
metodologia descrita para os modelos SISO. O indice
RMSE da estimativa dos modelos de segunda, terceira,
quarta e quinta ordem retornou o mesmo resultado para
todas as situacoes, sendo este 0.0025. Devido aos resul-
tados satisfatérios dos modelos SISO e por simplicidade,
optou-se por adotar os modelos SISO no decorrer deste
trabalho.

5. CONCLUSAO

Neste trabalho, investiga-se o problema de estimacao do
sinal de vazao do gas de combustao em um trocador
de calor HE-3 usando o filtro de Kalman. Para isso,
empregaram-se trés sinais coletados pelo sistema PIMS,
em que os sinais de entrada sao a posicao da valvula
ZTC e a temperatura do gas de alto forno TEC, e o
sinal de saida é a vazao de gés de alto forno FTC.
A metodologia deste trabalho compreende duas etapas,
uma etapa de modelagem matemadtica e outra etapa de
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Figura 10. Estimativa do sinal de vazao do gés de com-
bustao em um trocador de calor HE-3 utilizando o
modelo ARX (20) no FK: (a) Estimativa do sinal de
vazdo do gds de combustao. (b) Zoom da estimativa
no intervalo ¢t = 3600s e t = 5200s. O tragado em linha
continua azul indica o sinal medido FTC enquanto que
o tracado em linha tracejada vermelha indica o sinal
estimado. (¢) Erro da estimativa do filtro de Kalman.

estimagao recursiva. Assim, os trés sinais do sistema PIMS
sao utilizados para obter modelos que representam o
processo de regeneragao térmica na etapa de reducao
de uma usina siderirgica integrada. Esses modelos sao
utilizados no filtro de Kalman para estimar o sinal de vazao
em um trocador de calor HE-3.

Modelos lineares autorregressivo com entradas externas
ARX foram obtidos a fim de caracterizar a dinamica do
sinal de vazao em um trocador de calor HE-3. Os modelos
descrevem como o GAF em altas temperaturas ingressa no
alto forno. As métricas de simulagéo livre e indice RMSE
sugerem que esses modelos identificados incorporam a
dindmica dominante dos sinais medidos. Os resultados
obtidos na etapa de modelagem matematica do sistema
FTC e ZTC, e FTC e TEC, mostram que os valores do
indice RMSE sao 0.0153 e 0.0180, respectivamente. Nessa,
etapa, observaram-se indicios de que o comportamento
dinamico do sinal FTC apresenta as mesma caracteristicas
utilizando tanto o sinal ZTC quanto o sinal TEC.

O filtro de Kalman fornece a estimativa do sinal de vazao
de gés de combustao utilizando os modelos ARX identifica-
dos e o conjunto de medigoes coletado pelo sistema PIMS.
Os resultados obtidos sugerem que a estimacao do sinal
de vazao de gés de combustao descreve o comportamento
dindmico do GAF sendo injetado no alto forno. O filtro de
Kalman apresentou valores de RMSE de 0,0004 e 0,0948,
para o sistema FTC e ZTC, e FTC e TEC, respectiva-

mente. Assim, o filtro de Kalman mostra-se como um
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método promissor para a estimativa das etapas de um
processo siderurgico.

Como proposta para trabalhos futuros, sugere-se imple-
mentar abordagens recursivas para atualizar os parametros
dos modelos ARX com o intuito de melhor a estimagao de
estados do sistema.
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