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DESARROLLO DE UN MODELO PARA LA PREDICCION DEL
ESPUMADO DE LA ESCORIA EN UN CONVERTIDOR DE ACERO

Rodriguez, F.; Alvarez, V.®; Rodriguez, M.; Rodriguez, L.

Abstract

Obtaining of steel from pig iron coming from blast furnaces is mainly done in special furnaces
called BOF (basic oxygen furnace) converters. During operation, a foamy slag is created to
improve the converter performance. Problems arise when the foam level exceeds the height
of the vessel and overflows, causing metal loss, process disruption and environmental
pollution.

This article presents works carried out to analyze the process data in order to predict the
emergence of this undesirable phenomenon before it is visible, so that the operator can take
the appropriate measures. Data mining techniques has been used to define levels of risk
from the initial conditions of each heat. Moreover, the characterization of decarburization
curves obtained from spectrometers measurements has been used to generate a predictive
model capable of generating alarms beforehand the emergence of the phenomenon.
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Resumen

La obtencién del acero a partir del arrabio procedente de los hornos altos se realiza en la
mayor parte de los casos en unos hornos especiales denominados convertidores BOF (basic
oxygen furnace). Durante la operacion, se crea una escoria espumosa que mejora el
funcionamiento del horno. El problema surge cuando el nivel de espuma supera la altura del
horno y rebosa, provocando pérdidas de metal, detenciones del proceso y contaminacion
ambiental.

En este articulo se presenta el desarrollo de un proyecto subvencionado por la Unién
Europea llevado a cabo para analizar los datos del proceso con el objetivo de predecir la
aparicion de este indeseable fenbmeno antes de que sea visible, para que el operario pueda
tomar las medidas pertinentes. La utilizacion de técnicas de mineria de datos ha servido
para definir unos niveles iniciales de riesgo a partir de las condiciones iniciales de cada
colada. Por otro lado, la caracterizacion de las curvas de decarburizacion obtenidas a partir
de las mediciones de los espectrometros de gases ha servido para generar un modelo
predictivo capaz de generar alarmas con una antelacion suficiente a la aparicion del
fendbmeno.

Palabras clave: Fabricacion de acero, convertidor BOF, escoria espumosa, mineria de datos

1. Introduccion

Hoy en dia, casi el 65% de la produccion mundial de acero se obtiene por medio de la
denominada siderurgia integral. Una de las etapas fundamentales de esta via de obtencion
es la que se desarrolla en el convertidor de acero tipo BOF (basic oxygen furnace), donde se
realiza la conversion en acero del arrabio procedente de los hornos altos.

El convertidor BOF es un horno mévil especial con forma de vasija. Es capaz de realizar un
movimiento basculante que resulta esencial tanto para recibir los diferentes materiales
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alimentados, como para descargar el metal ya procesado. Sus paredes estan revestidas de
material refractario. Durante su funcionamiento se inyecta oxigeno a velocidad supersénica
a través de una lanza vertical que se introduce en el horno hasta alcanzar el bafio fundido..
La carga del horno y la retirada de la escoria producto del proceso de realiza por la boca del
mismo, mientras que la descarga del acero resultante se realiza por un canal de sangria. En
la figura 1 muestra el esquema de este tipo de horno con sus principales elementos.

Salida
= de gases

Canal de
sangria
Lanza

Escoria

Refractario

Acero liquido

Figura 1. Esquema de un convertidor BOF

La carga del horno estd compuesta principalmente por arrabio, chatarra y agentes
escorificantes. La escoria es un subproducto que se forma sobre la superficie del bafio de
acero formado principalmente por 6xidos metalicos. La capacidad de produccion habitual de
estos convertidores se situa entre 100 y 400 toneladas de acero por colada. Una vez que el
horno estd cargado se baja la lanza y comienza la inyeccion de oxigeno a velocidad
supersénica, formandose una cavidad en la superficie del bafio donde se produce la
reaccion del oxigeno con el carbono y otros elementos para lograr reducir las impurezas
presentes en el arrabio y lograr un acero con la composicion quimica deseada.

Para que el proceso sea efectivo es necesario que se forme en el horno una gran cantidad
de escoria espumosa que favorece la eficiencia de las reacciones quimicas que tienen lugar
y aumenta la retencion de calor reduciendo el consumo energético del horno. Sin embargo,
si el nivel de escoria es demasiado alto puede producirse el rebose del horno, provocandose
pérdidas de metal que conllevan disminucion del rendimiento, detenciones del proceso para
limpiar la boca y las inmediaciones del horno, emisiones de polvo y gases que causan
polucidn, etc.

Tradicionalmente, el proceso es controlado por un operario que reacciona ante la aparicion
del rebose reduciendo la inyeccion de oxigeno y/o elevando la lanza de acuerdo a
programas de actuacion predefinidos. Pero esto reduce la flexibilidad del proceso y hace
que el resultado dependa en gran medida de la habilidad del operario.
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Por ello, durante los ultimos afios, se han tratado de desarrollar métodos capaces de
predecir dinAmicamente el exceso de espuma utilizando estimaciones indirectas de la altura
de la escoria basadas en mediciones de sonémetros [1, 2], microondas [3], vibraciones [4],
modelos metallrgicos [5], etc. A pesar de estos avances, la dificultad de integracion en el
entorno de trabajo de los equipos necesarios y la poca representatividad de los resultados
obtenidos dejaban aiin mucho margen de mejora para la investigacién sobre este tema.

2. Objetivo

El objetivo de este articulo es presentar el desarrollo de un proyecto subvencionado por la
Unién Europea cuyo objetivo es el analisis de los datos de proceso de un convertidor para
generar un modelo capaz de predecir el indeseable fendbmeno del rebose de la escoria
espumada.

Para ello, utilizando técnicas de mineria de datos se abordé el problema siguiendo dos
caminos diferenciados pero convergentes. Por un lado analizar las condiciones iniciales de
las coladas (cantidades de arrabio, chatarras, aditivos, composiciones quimicas, etc.) con el
objetivo de generar el denominado “modelo estatico” capaz de clasificar las coladas en cinco
niveles de riesgo de exceso de espuma: muy alto, alto, medio, bajo y muy bajo. El
conocimiento de las coladas con un riesgo elevado puede utilizarse para redisefiar las
mismas minimizando de esta forma el riesgo, siendo esta, por tanto, una medida proactiva.
Por otro lado, como segundo camino, analizar los datos del los espectrometros de gases y
de otras variables de proceso (altura de lanza, inyeccion de oxigeno) que se registran de
forma continua a lo largo del proceso, para generar un modelo predictivo (denominado
“modelo dinamico”) capaz de generar alarmas con antelacion suficiente a la aparicion del
fendbmeno para que el operario pueda tomar las medidas reactivas oportunas. Este esquema
de trabajo se muestra en la figura 2.
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Figura 2. Esquema inicial del modelo
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3. Metodologia

El modelado de un problema a partir de la informacién contenida en un conjunto de datos es
un proceso iterativo e interactivo que requiere la aplicacion de una metodologia estructurada
para la utilizacién ordenada y eficiente de las técnicas y herramientas disponibles.

La metodologia utilizada para el desarrollo del proyecto ha sido la metodologia CRISP-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining) [6] que es la mas utilizada en los
proyectos de mineria de datos. Esta metodologia estructura el ciclo de vida de un proyecto
de mineria de datos en seis fases, que interactian entre ellas de forma iterativa durante el
desarrollo del proyecto como se observa en la figura 3.
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Figura 3. Etapas de la metodologia CRISP-DM

4. Técnicas

Las técnicas empleadas en el desarrollo del modelo estatico de definicibn de zonas de
riesgo han sido:

e Algoritmo MARS (Multivariate Adaptive Regression Spline) [7]
e Mapas autoorganizados SOM (Self Organazing Maps) [8]
¢ MAquinas de vectores soporte SVM (Support Vector Machines) [9]

Para el modelo dinamico basado en el analisis de las sefales de los espectrometros se han
utilizado las siguientes técnicas:

e Arboles de decision avanzados [10]

e Random forest [11]
5. Resultados

La utilizaciéon de la metodologia y de las técnicas enumeradas en los apartados anteriores
ha dado como resultado la creacién de los dos modelos previstos en un principio.
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Por un lado, se ha generado un Modelo Estatico utilizando datos de méas de 17.000 coladas.
El modelo desarrollado es capaz de atribuir a cada colada un nivel de riesgo de aparicion del
fendmeno de espumado excesivo. Esto se consigue utilizando Unicamente variables cuyos
valores son conocidos con anterioridad al inicio del proceso propiamente dicho. Estas
variables incluyen principalmente los pesos de los distintos materiales que se cargaran en el
horno, las composiciones quimicas de los mismos, los tipos de chatarra utilizadas, programa
de trabajo que se va a utilizar, etc. De esta forma, el operario dispone antes de comenzar el
proceso de una estimacion de la probabilidad de que ocurran fenbmenos indeseables. Esta
estimacion de riesgo serd utilizada en el futuro para detectar las coladas cuyo riesgo se
considere inaceptable, que deberan ser redisefiadas con el objetivo de minimizar el riesgo.

La aplicacion de métodos estadisticos y de mineria de datos ha servido también para
mejorar la comprension del proceso, poniéndose de manifiesto hechos que se desconocian
hasta el momento, como la propensién de coladas con determinadas combinaciones de
tipos de chatarras a generar problemas de rebose en el horno.

Ademas, se ha generado un Modelo Dinamico que es capaz de generar alarmas en tiempo
real con una antelacién suficiente para que el operario pueda tomar las medidas pertinentes
(fundamentalmente reducir la inyeccion de oxigeno). EI modelo consta de una serie de
reglas que trabajan con variables de proceso que se registran de modo continuo, como las
curvas de decarburizacion obtenidas de las mediciones de los espectrémetros que analizan
los gases de salida del horno o la sefial de altura de la lanza en cada instante.

Los resultados iniciales obtenidos con este modelo predictivo han sido muy satisfactorios.
Dentro del conjunto inicial de datos, el modelo habria sido capaz de detectar el 67,86% de
los casos positivos (casos en los que se produjo rebose) con una antelacion suficiente para
que el operario hubiera podido tomar las medidas pertinentes.

En la figura 4 podemos ver algunos ejemplos de casos de rebose que habrian podido ser
detectados previamente utilizando el nuevo modelo propuesto.
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Figura 4. Ejemplos de diferentes casos detectados

La aparicion del fenbmeno se manifiesta por la bajada en la curva de inyeccién de oxigeno
(curva azul), que refleja la reaccidn que tiene el operario cuando advierte visualmente que
se va a producir el rebose. Las otras dos curvas representadas en cada gréafica son las
curvas de decarburizacién obtenidas a partir de las mediciones continuas de los dos
espectrometros de gases de que dispone la instalacion. Las variaciones en estas curvas de
decarburizacion son el elemento fundamental que utiliza el sistema de reglas generado para
activar las alarmas (puntos rojos).

Observando las gréficas se puede apreciar que el modelo es capaz de detectar casos en los
que las curvas de decarburizacion apenas se parecen entre si. Esto es indicativo de que
tiene una capacidad de generalizacion bastante elevada.

Por otro lado, el porcentaje de falsos positivos, es decir, coladas en los que no va a haber
problemas y sin embargo se genera una alarma, es tan solo del 1,6%.

Con el aval de estos buenos resultados se ha propuesto la integracion definitiva de ambos
modelos en el sistema de control del proceso siguiendo el esquema expuesto en la figura 5.
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Figura 5. Integracion de los nuevos modelos en el ciclo de trabajo

En la actualidad el modelo ha sido implementado en el ordenador de proceso encontrandose
en fase de prueba y ajuste.

6. Conclusiones

El rebose de espuma durante la operacion de los convertidores BOF continta siendo un
problema en la actualidad pese a la gran cantidad de investigaciones que se han llevado a
cabo en las Ultimas décadas.

Para tratar de solventar este problema, se ha desarrollado, en el marco de un proyecto
financiado por la Union Europea, un modelo predictivo utilizando técnicas de mineria de
datos. Este Modelo Dinamico es capaz de generar alarmas en tiempo real a partir de
variables que se miden continuamente durante el proceso (principalmente mediciones de los
espectrometros de gases).

Estas alarmas se activan en la gran mayoria de los casos con la antelacion suficiente para
que el operario pueda tomar las medidas correctoras pertinentes, evitdndose de esta forma
las indeseables consecuencias que el rebose de la escoria espumada lleva asociadas.
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También se ha desarrollado un Modelo Estatico que clasifica las coladas en cinco niveles de
riesgo con anterioridad al inicio del proceso. Esta clasificacion servira en el futuro para
decidir que coladas deben ser redisefiadas para minimizar el riesgo de aparicién de los
indeseables reboses.

Los buenos resultados obtenidos han propiciado que se esté iniciando el proceso de la
implementacién de los modelos en el ordenador de proceso.
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