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Resumen

RESUMEN

El efecto que produce el uso de un inhibidor de turbulencia y una cortina de
burbujas dentro del distribuidor de colada contfinua se estudié a través del
andlisis de su patron de flujo usando modelacion fisica y matemdatica.

Los estudios experimentales que se han hecho acerca del patréon de flujo
dentro de un distribuidor de colada continua se han basado en el andlisis de
las curvas DTR por el método de momentos. Sin embargo, este método sobre
estima los cdlculos de el segundo momento (varianza) afectando
significativamente la determinacién del numero de dispersién. Por lo tanto, el
propdsito del presente trabajo es hacer uso de un método experimental
diferente para obtener las curvas DIR basado en la inyeccion de una senal de
trazador en escaldn. Se determinaron los pardmetros de mezclado mediante
el modelo estadistico de Einstein. Adicionalmente, para la prediccion
experimental de las curvas DTR se desarrollo un modelo matemdtico basado
en redes neuronales artificiales empleando el software QNET2000

El esquema experimental comprende un distribuidor fabricado en acrilico a
una escala de 2/5 del real. La deteccion de la variacion de la conductividad
eléctrica se llevo a acabo mediante el uso de una celda de flujo continuo, un
conductimetro y una PC para la adquisicion de datos. Los dispositivos
modificadores de flujo empelados fueron un inhibidor de turbulencia y una
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Resumen

cortina de burbujas generada por un flujo de aire de 2.4y 4.0 I/min. La celda
de flujo continuo se localizdé dentro del distribuidor a dos diferentes alturas: 2.5
cmy 15 cm desde el fondo del distribuidor.

Para el modelo basado en redes neuronales artificiales (RNA), se construyo y
enfreno, un arreglo de tres capas. La capa de enfrada incluye cuatro nodos
que estan representados por las siguientes variables: posicion de la celda,
inhibidor de turbulencia (1 se usa, 0 no se usa), el flujo de aire y el tiempo
adimensional. La segunda capa o intermedia de la RNA contiene también
cuatro nodos mientras que la capa de salida del modelo consiste de un solo
nodo que representa la concentracion adimensional de las curvas DTR
experimentales ( en el modo de entrenamiento). La funcidon de transferencia
usada entre las capas del modelo fue la tangente hiperbdlica.

La tecnica experimental usada en ete trabagjo se baso en un solo punto de
inyecciéon localizada dentro del distribuidor y arriba de la buza de salida. Se
utilizd una soluciéon acuosa de NaCl (20% en peso) como trzador el cual se
inyecto en la tobera de entrada como una funcién en escaldn. Las curvas DTR
tipo F experimentales se interpretaron en términos del tiempo promedio de
residencia y el niUmero de dispersion & Bodenstein. El calculo de estos
pardmetros se hizo mediante el modelo estadistico de Einstein o de Random —
Walk (para ello se diseno un programa en FORTRAN-77).

Usando los resultados experimentales obtenidos en este trabajo, se desarrollo
un modelo de redes neuronales artificiales para predecir la funcidn del tiempo
adimensional vs. la concentracién adimensional (curva DTR). A partir de esta
funcion, se obtienen los pardmetros caracteristicos empleando nuevamente el
modelo de Random-Walk.

Un andlisis detallado de los resultados experimentales en este trabajo revelo
que (1) la sola presencia del inhibidor de turbulencia hace que el fluido tienda
a flujo en pistdn, y (2) el uso de la cortina de burbujas incrementa el tiempo
promedio de residencia del fluido, particulaormente a altas velocidades de
Ifuo de daire, ej. 4.0 I/min. Se encontrd también que a grandes tiempo
promedio de residencia el flujo exhibe una alto grado de dispersion.

La fase de entrenamiento del modelo basado en RNA produjo un error medio
(RMS) de 0.0097. Para probar la capacidad correlativa del modelo basado en
RNA, se alimentaron los datos de la modelacion fisica al modelo neuronal y se
compararon, el error méximo RMS entre los datos correlacionados y los
medidos fue de 0.005. Ademds, el grado de predecibilidad del modelo RNA se
verifico, para saber si el modelo neuronal era hdbil para predecir las curvas
DTR en base a datos no considerados durante el proceso de entrenamiento.
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Se encontré que el modelo neuronal no memorizd los datos, por el contrario,
aprendid a distinguir los patrones funcionales impuestos.
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Resumen

ABSTRACT

The effect that produces the use of a turbulence inhibitor and a curtain of
bubbles inside a continuous-casting tfundish was studied through analysis of its
flow patterns using physical and mathematical modeling.

The experimental studies about the flow pattern inside a continuous-casting
tundish have been so far conducted based on the analysis of the residence
time curves (RTD) by the method of moments. However, this method
overweights the calculation of the second moment (variance) thus affecting
significantly the determination of the dispersion number. Therefore, the purpose
of the present work is to make use of a different approach to experimentally
obtain the RTD curves based on the injection of the tracer as step signal.
Accordingly, the determination of the mixing parameters was done by
applying the statistical model of Einstein. In addition, a mathematical model
based on an artificial neural network (ANR) was devised to predict the
experimental RTD curves; the commercial software QNET2000 was employed
for this purpose.

The experimental scheme comprises a tundish made out of acrylic was
constructed and scaled up to 2/5 of the real one. In order to continuously
detect the variation of the electrical conductivity inside the apparatus, a flow-
through cell along with a conductivity meter and a PC for data acquisition




Resumen

were used. The flow modifying devices included a turbulence inhibitor and a
curtain of bubbles generated by an air flow rate of 2.4 and 4 It/min. The flow-
through cell was positioned inside the tundish at two different heights: 2.5 cm
and 15 cm from the bottom.

For the ANR-based model, a three-layer feed-forward neural network
arrangement was devised and trained. The input layer included four nodes
representing the following variables: cell position, inhibitor of turbulence (1 if
used, 0 otherwise), air flow rate and dimensionless time. The second and
intermediate layer contained also four nodes while the output layer of the ANR
model consisted of only one node representing the dimensionless
concentration of the experimental RTD curves (in the tfraining mode). As a
matter of fact, the transfer function used between the ANR layers was that of
the hyperbolic tangent.

The experimental technique used in this work was based on a single-measuring
point located inside the tundish and above the outlet nozzle. An aqueous
solution of NaCl (20% in weight) was utilized as tracer which was injected into
the inlet stream as a step function. The resulting experimental RTD curves of
type F were interpreted in terms of the mean residence time and the
Bodenstein number or dispersion number. To regress these parameters from
experimental data, the statistical model of Einstein or Random-Walk model was
used (a FORTRAN-77 code was written for such a purpose).

Using the experimental results obtained in this work, a mathematical model
based on an artificial neuronal network was developed to predict the
dimensionless concentration vs. time function (RTD curve). From these
predicted functionality, the characteristic parameters (6 and Bo) can be
readily determined by again applying the Random-Walk model.

A detailed analysis of the experimental results obtained in this work revealed
that (1) the presence of only the turbulence inhibitor makes the fluid to behave
more like plug flow, and (2) the use of a curtain of bubbles increases the mean
residence time of the fluid, particularly at the higher air flow rates, e.g. 4 It/min.
It was also found the mean residence time is larger when the fluid exhibits a
large degree of dispersion.

The fraining phase of the ANN-based model yielded a root-mean-square (RMS)
error of 0.0097. To test the correlative capabilities of the ANR model, data from
the physical model were fed to the neural network and then compared; the
maximum RMS error between correlated and measured data was of 0.005.
Further, the degree of predictability of the ANN model was also verified,
namely if the neural network was able to correctly predict the RTD curve based
on a input data set not considered during the training process. If was found

i
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that the ANN model did not actually memorize the data, rather it learned
successfully to distinguished between the imposed functional patterns.
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Introduccioéon

INTRODUCCION

CoLADA CONTINUA

De manera general se puede decir que el proceso de colada
continua, consiste de una olla, el distribuidor y el o los moldes como se
muestra en la Figura 1. El acero liquido proveniente de los hornos eléctricos
de arco o los convertidores, se refina en la olla, posteriormente este acero
refinado se vacia a un recipiente denominado distribuidor, de donde, a
velocidad controlada, pasa a través de boquillas a los moldes construidos
con placas de cobre de seccidén cuadrada. La continvidad se mantiene
alimentando el acero al distribuidor en forma constante y la temperatura a
la que opera depende del contenido de carbono y su composicion
guimica en general. Las paredes de dicho molde se lubrican para que el
acero no se adhiera y se mantienen “frias” refrigerdndolas con serpentines
de agua. El molde ademds, se hace vibrar para ayudar a que el acero se
deslice. EIl molde no tiene tapa inferior porque el acero que ha solidificado
en el extremo inferior, sirve como tapa. El acero es enfriado por un circuito
de agua a cierta temperatura para obtener la resistencia minima
requerida para el manejo mecdnico del mismo. Después de pasar por el
molde, el acero, ya sélido pero al rojo vivo, pasa por una serie de rodillos
que lo jalan hasta llegar a una plancha donde, con sopletes la seccidn
cuadrada se corta en tramos de la longitud deseada.
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El distribuidor, es un reactor intermedio entre la olla proveniente de los
hornos y entre él o los moldes, su funcidn es principalmente la de recibir el
acero proveniente de la olla, contener el metal fundido con pérdidas
minimas de calor y entregar el acero limpio al molde constantemente.

Torreta Giratoria 0Olla

Espreas
Enfriadoras

Enderezadores

Figura 1. Maquina de Colada Continua de Molde Curvo

La calidad del acero depende de tres factores fundamentalmente: el tipo
de escoria, la temperatura del acero liquido, y las caracteristicas del flujo.
La calidad del acero se mejora cuando disminuye la turbulencia superficial
del liguido, esta disminucion de la turbulencia evita que se abra la capa
de escoria que protege al acero liquido del contacto con el aire. El
comportamiento del fluido debe ser tal que se evite el atrapamiento de la
escoria en un acero liquido y que dirija a las inclusiones hasta la superficie
del bano liguido.

En las ultimas dos décadas se han hecho considerables esfuerzos para
mejorar el desempeno del distribuidor de colada continua, realizando
diversos estudioss291 mediante modelacion fisica y simulaciéon matemdatica,
asi como estudios combinados. Con este fin, se han publicado diferentes
aspectos del distribuidor de colada continua, tales como: criterios de
modelacion, flujo de fluidos turbulentos, distribuciones de fiempos de
residencia (DTR), transporte y separacion de inclusiones, pérdida de calory
disminucion de temperatura, transicion de un grado a ofro o
infermezclado, etc.

Diversos investigadores han medido las DIR  caracteristicas
experimentalmente usando una variedad de técnicasls29. Las cuales
incluyen colorimetria, conductimetria y espectrometria. Usualmente a un
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tiempo t = 0 se inyecta un trazador en el liquido el cual fluye a través de la
olla. La concentraciéon del tfrazador se monitorea en la buza de salida via
una de las técnicas mencionadas. Se obtiene la variacidon de
concentracion a la salida como una funcién del tiempo. Estos resultados
tipicamente se grafican como concentfracion adimensional contfra el
tiempo adimensional, conocida como curva C, con el fin de obtener sus
pardmetros caracteristicos, el tiempo promedio de residencia 0 y el
Bodenstein o niUmero de dispersion Bo. El método de andlisis estadistico de
estas curvas es tipicamente el método de momentos, sin embargo, se ha
observado que:

. Se detecta la respuesta a la salida del sistema de flujo, esto no
permite eliminar los efectos finales de mezclado que sufre el
trazador al ser inyectado y detectado.

. La determinacién de los pardmetros caracteristicos de la curva
DTR (6 y Bo) por el método de momentos no es adecuadaq,
(particularmente el calculo del 2° momento central) debido a
la tendencia de sobrestimar los datos al final de la curva DTR
(a través del factor de peso 12), ademds la determinaciéon del
numero de dispersion se ve significativamente afectado en
donde se lleve a cabo el truncamiento de la curva B,

Por lo que los objetivos del presente trabajo son los siguientes:

1.4. OBJETIVOS

I. 4.1 OBJETIVO GENERAL

Determinacion experimental y tedrica de las curvas DTR en un distribuidor
de colada continua con inhibidor de turbulencia y una cortina de
burbujas.

1. 4. 2 OBJETIVOS PARTICULARES

1. Mediante experimentos con trazadores se determinard el grado de
flujo no — ideal (dispersion, zonas muertas, etc.) en el Distribuidor de
Colada Continua.

2. Determinacion de los pardmetros caracteristicos de las curvas DTR
mediante el Modelo Estadistico de Einstein.
3. Desarrollo de un modelo matemdtico correlativo y predictivo basado

en Redes Neuronales Artificiales para la determinacién de curvas DTR
en el Distribuidor de Colada Continua.
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En el Capitulo 1 se habla de los antecedentes del frabajo, desarrollados
por diversos autores en cuanto a modelacion fisica y simulacion
matemdtica.

En el Capitulo 2 se explican los conceptos bdsicos que abarcan el marco
tedrico, como los tipos de flujo, modelos de andlisis de flujo las curvas de
Distribucion de Tiempo de Residencia (DTR) y modelacion fisica.

En el Capitulo 3 se desarrolla la metodologia experimental de la
modelacion fisica y la metodologia de la modelacidon matemdtica; asi
mismo se explican los casos de estudio propuestos y el equipo experimental
empleado.

En el Capitulo 4 se presentan los resultados obtenidos de la modelacion
fisica y matemdtica asi como su andlisis.

En el Capitulo 5 se expresan las conclusiones obtenidas después del andlisis
de los resultados.

En el Anexo 1 se explica una breve historia de las redes neuronales,
caracteristicas, algoritmos de aprendizaje y aplicaciones.

Por Ultimo se detalla la bibliografia consultada en el desarrollo de este
trabagjo.
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Capitulo 1

ANTECEDENTES

Este capitulo recopila los estudios mds recientes realizados a nivel
infernacional en cuanto a modelacion fisica y simulacidn matemdatica del
proceso de colada confinua.

1.1 ESTUDIOS DE MODELACION FisICA
1.1.1 Criterios de Similitud y de Modelacion

En modelos de escala reducida isotérmicos y no reactivos, se requieren
satisfacer dos criterios de similitud, geométrica y dindmica entre el modelo
y la escala completa. La similitud geométrica necesita que cada
dimensiobn en el modelo guarde una relacion fija a la dimension
correspondiente en la escala completa. La similitud dindmica concierne a
las fuerzas actuantes sobre un elemento de fluido y requiere que la
relacion de las correspondientes fuerzas sea idéntica entre el modelo y la
escala completa.

Sin embargo, entre menor sea la escala del modelo es imposible respetar
la igualdad de los requerimientos de Froude y Reynolds simultdneamente.
La viscosidad cinemdtica del acero fundido y el agua son prdcticamente
la misma. Como consecuencia, uno de los dos nUmeros adimensionales en
el acero fundido tiene que ser ignorado. Frecuentemente, en operaciones
de procesamiento de flujo turbulento tales como los distribuidores, Ia
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tfransferencia de momentum via fuerzas viscosas se ha considerado de
importancia secundaria.

Esto indica, que el flujo en distribuidores de colada continua esta
dominado por el nimero de Froude y que las fuerzas que dominan
primordialmente son las inerciales y gravitacionales.

En efecto, en muchos estudios de modelado fisico se ha empleado el
criterio de Froude para mantener la similitud dindmica tal como se muestra
en la Tabla 1.1 donde se resumen caracteristicas de algunas
investigaciones reportadas en literatura.

Tabla 1.1. Detalles de varios estudios de modelado fisico reportados en literatura

Caracteristicas del modelo de distribuidor Técnica de medida

Sl ) ) . No Criterio de
no Investigadores Dimensiones de Factor de F_orr_na_del similitud DTR Otros
(LXWxH), m hilos escala distribuidor
) . Rectangular
1 Govindaraan 5 41540.387x0.288 6 06 con paredes  [Touder
etal S Weber
inclinadas
Rectangular Flotacion de
m  2.25x0.86x0.40; de con pared Froude + . inclusiones:
2 Colluretal. altura variable 1 1.0 inclinada, Reynolds Espectrometria COULTER
fondo curvo Multisizer lle
Sahai v Ahuia Rectangular
3 @ y I 1.32x0.305x0.27 2 0.33 con paredes Froude Espectrometria
inclinadas
Patron de
Flujo:
Singh y Koria 1'0.)(0'310)(0'37 R_ectangular y . . Movimiento
4 (o variable altura 'y 1 0.28 sin paredes Froude Conductimetria de trazador
ancho inclinadas . -
via grabacién
de video
Xintian et al Rectangular Zlclterz)cg): L?r?
5 2 ’ 0.815x0.235x0.30 1 0.33 con paredes Froude Conductimetria .~ =
S distribuidor
inclinadas
actual
Patréon de
Kemeny et al Rectangular Reynolds flujo: a través
6 (3 y " 6.768x0.654x0.750 2 1.0 con paredes + F{ou de Espectrometria  del
inclinadas movimiento
de trazador
) Rectangular
7 [%?dlwala etal. 1.50x0.20x0.30 ‘21’3 LA con paredes
inclinadas
Rectangular Flotaqién de
8 Nakajima et al. 4.14x0.85x0.75 5 1v0.19 con paredes Reynolds ;?;:\I,lg%l?s a
[l 0.748x0.167x0.14 yo laterales y Froude <tod
inclinadas rpeto oen
linea ESZ
Flotacion de
Martinez et al Rectangular . . inclusiones
9 g © 1.32x0.3x0.28 2 0.33 con paredes Froude Colorimetria . .
S via método
inclinadas .
de pesaje
Seccion
2.082(L) & transversal
10 Chiang ™" 0.4699(H); Wno 1 0.5 rectangular Froude Colorimetria
se menciona con paredes
inclinadas
1.2(L)x0.14(H); De paredes Patron de flujo.
11 l\/lla[zlgmdar et 1.76(L)x0.24(H); no é 5y 0.15, 0.33 sesgadas en Froude Conductimetria movimiento de
al. menciona el ancho forma delta trazador.
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1.1.2 Desempeiio Metalurgico del Distribuidor de Colada Continua

Para cuantificar el desempeno metalirgico de un distribuidor,
comunmente se evaluan dos aspectos:

1) Medicién de la Distribucion de Tiempos de Residencia (DTR).
2) Medicién directa de la separaciéon de inclusiones por modelacion
acuosa.

Como se menciona en la Tabla 1.1, varios investigadores han medido las
curvas DTR mediante experimentos utilizando diferentes técnicas tales
como, colorimetria, conductimetria y espectroscopia. Tipicamente se
inyecta un trazador en el liquido que pasa de la olla a un tiempo t = 0. La
concentracion del tfrazador se monitorea en la buza de salida via una de
las técnicas mencionadas. Se obtiene la variacidon de concentfracion a la
salida como una funcidon del tiempo. Estos resultados fipicamente se
grafican  como concenfracidon  adimensional confra el fiempo
adimensional, conocida como curva C.

Los pardmetros importantes de las curvas DIR son el tiempo minimo de
residencia, el tiempo para obtener una concentracidon pico, el tiempo
promedio de residencia y pueden obtenerse e incorporarse facilmente a
un modelo de flujo y estimar las proporciones de los volimenes de flujo
muerto (Vav), piston (Vpv) o disperso (Vapv) Yy de mezcla (Vmv) en un
distribuidor dado.

Con el estudio de estos pardmetros Ahuja y Sahail®l concluyeron que para
lograr una buena separacion dé inclusiones no metdlicas es necesario
asegurar:

1) Minima dispersion en los fiempos de residencia.

2) Volumen muerto minimo.

3) Una relacion grande entre el volumen piston y el muerto y una
relacion relativamente grande entre el volumen pistdn y de mezcla.

4) Flujo superficial dirigido.

5) Capa de escoria quieta.

6) Debe contener regiones de mezclado.

Se ha demostrado a través de muchos estudios que en el diseno bdsico de
un distribuidor, sus pardmetros de operacidén, asi como varios
modificadores de flujo, ejercen una influencia considerable en la eficiencia
de remocion de inclusiones. Es bien conocido el hecho de que un
distribuidor sin algun modificador causard: formaciéon de cortos circuitos,
grandes volUmenes muertos, turbulencia significativa, atrapamiento de
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escoria; y por ende una disminucion en la flotacidon y separacion de
inclusiones. Sin  embargo, debe mencionarse que las condiciones
especificas para remover inclusiones varian grandemente de una prdctica
a ofra, por lo que la efectividad de la remocidn debe considerarse para
cada caso.

Es importante hacer notar, que aunqgue son vitales los modificadores de
flujo, también producen efectos indeseables, aumentando la dispersion de
los tiempos de residencia y creando volumenes de flujo piston disperso en
volumen de flujo de mezcla. Por lo tanto es necesario evaluar la
efectividad de un modificador de flujo en términos de su capacidad para
remover inclusiones. Por otra parte, se ha comprobado que la distancia
enfrada - salida dentro del distribuidor, es la que ejerce mayor influencia
en los pardmetros de las DTR. Singh y Korials7] demostraron también que los
modificadores de flujo generan diferentes DTR dependiendo del tipo de
vaciado.

Otros investigadores”91 han estudiado el papel de la inyeccién de gas en
conjunto con los modificadores de flujo, comprobando que puede reducir
la extension de los volUmenes muertos y mejora la eficiencia de separacion
de inclusiones, dependiendo de la apropiada localizacion de las burbujas
de gas, el nUmero y las velocidades de inyeccion.

Estudios de Nakajimall®l han confirmado que el incremento en el volumen
de flujo pistbn conduce a una mejor eficiencia de separacion de
inclusiones. Martinezl'él demostré que al incrementar Opico (fiempo en que
se alcanza la mdxima concenfracion) es posible incrementar la eficiencia
de separaciéon de inclusiones.

1.1.3 Disefio e Innovacién Tecnoldgica.

Los estudios de modelacion fisica de sistemas de colada contfinua en
modelos en agua, han permitido el desarrollo de nuevas tecnologias,
principalmente las asociadas con la operacidn del distribuidor en la
industria del acero. Por ofra parte, los modelos de agua han sustentado el
desarrollo de tecnologias emergentes.

Basados en los resultados de los experimentos con modelos de aguaq, se
han disenado inhibidores de turbulencia apropiados para los distribuidores
actuales y usados comunmente en la industria. En la industria se ha
reportado una mayor limpieza del acero por medio de un mejor
desempeno del distribuidor.

1.2 ESTUDIOS DE SIMULACION MATEMATICA.
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Las condiciones de operacion que prevalecen en las plantas de acero
producen grandes inconvenientes al tratar de llevar a cabo cualquier
investigacion experimental directa. Es por ello, que se ha aceptado como
una alternativa razonable la modelacidn matemdatica para estudiar la
hidrodindmica y los fendmenos de fransferencia de calor y masa
asociados en los distribuidores de colada continua.

1.2.1 Flujo de Fluidos y Tiempo de Residencia

Para el distribuidor se han desarrollado modelos de flujo turbulento
tridimensional en estado no estable. Estos modelos comprenden las
ecuaciones de continuidad, y ecuaciones de conservacion de momento
para cada dimensionl!?-251, Para la solucion de tales sistemas, se dispone de
diversos paquetes comerciales.

Las predicciones matemdticas parten de aplicar varias suposiciones, que
son funcidn de pardmetros numeéricos, tales como la distribucion de la
malla, incremento del fiempo de paso de integracién, criterios de
convergencia, entre otros.

Los frabajos de Joo y Guthriel24, asi como Chakraborty y Sahaqil28]
demostraron que el tamano de la malla tiene una influencia considerable
en la prediccion de los campos de flujo. La Tabla 1.2 muestra las
caracteristicas de algunos estudios de simulacidon matemdatica, la cual
revela que casi todos los espaciamientos de la malla empleados son muy
similares. Mientras que las mallas relativamente finas se aplicaron en las
direcciones tfransversales y verticales, los sistemas de direccidén axial tienen
mallas mas gruesas. Esto se hizo, debido a que las dimensiones axiales son
relativamente grandes, y tienden a hacer variar el flujo cunado se
emplean pasos de integracion menores. Esto se debe particularmente a la
correlacion entre exactitud y tiempo maquina.

Hoy en dia, se han reportado muchas investigaciones numéricas de
sistemas de flujo de acero liquido con varias configuraciones geométricas
de distribuidor, bajo una amplia variedad de configuraciones de flujo. En
general, esos estudios han demostrado que las condiciones de operacion
en un distribuidor afecta profundamente el comportamiento del flujo.

Tabla 1.2. Caracteristicas de algunas investigaciones realizadas, reportadas en la literatura
Dimensiones del distribuidor, Espaciamiento promedio de la Distribuidor

Investigador Malla
m malla, m
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S H W AX AY AZ
LAl 9] 15X12X14  1.167 0.25 0167  0.025 0.025 0.007 g/lgoud:m de
glz-gfgs%y 25x11x11  6.79 0.75 0.65 0.15 0.08 0.035 Ec?r%apllé(lata
Heysahal  gox12x10 132 034 034 00024 00034 0021 gﬂgoudae'o de
Isgxlfve.n)é 2 30x20x12 7.0 0.7 0.7 0.12 0.038 0.035 Eg;arlfe N
ISHSSE;T[% 25x15x15 1.0 0.5 0.25 0.21 0.038 0.01 gﬂgoudaelo de
JooY. Ly 40x24x16 7.2 1.2 0.68 0.09 0.054 0.024  FEsScala
Guthrie completa
Sahai * 30x12x15 8.2 1.2 0.6 0.15 0.12 0.023 Escala
completa

1.2.2 Transporte y Separacion de Inclusiones

Szekely e lllegbusi23l desarrollaron un modelo matemdtico para el
transporte de inclusiones en un distribuidor, a partir de un balance de
poblacion para las particulas de inclusiones, caracterizadas principalmente
por su didmetro.

Por ofro lado, se han utilizado ecuaciones similares por numerosos
investigadores para predecir la poblacion de inclusiones23271, Un andlisis
minucioso revela que la forma exacta de la ecuacion y las condiciones
limite varia en cada investigador, como lo muestra la Tabla 1.3.

Tabla 1.3. Detalles de las condiciones limite y procedimientos de simulacién aplicados a simulacién
numeérica de transporte de inclusiones en distribuidores de colada continua

Forma de las ecuaciones Condiciones limite
Investigador para transporte de En las paredes del fondo ;
inclusiones y laterales Interfase metal — escoria
lllegbussi y Szekely Transciente, modelo Pared reflejante; flux de Absorcion ideal,
= multiparticula con S; finita inclusiones cero Qq; = UT,iCis
Joo 24 Estado estable, modelo de Pared reflejante; flux de  APsorcion ideal,
una sola particula con S;cero inclusiones cero Qq;, = UT,iCis
qwsf :Deﬁ(&:/é]);l AN i
2 Estado estable, modelo . - Absorcion ideal,
Sinha y Sahai ivartiula. o finit es la distancia desde la —Uu..C
muftiparticula s; finito superficie solida mas Qi = Ur,iCis
cercana
Tacke v Ludwing 22 Estado estable, solo Pared reflejante; flux de Absorcion ideal,
y g particulas con S; cero. inclusiones cero q; = UT’iCis
Absorcion de flux de
Kaufmann &7 Estado estable, solo No se menciona inclusiones,
particulas, con S; cero. —u. C
Qi =Ur ;G

De igual manera, se ha estudiado la influencia de los modificadores de
flujo en la remocién de inclusiones, se han realizado considerables mejoras,
estudiando las combinaciones adecuadas para tal efecto.
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1.2.3 Transporte de Energia Térmica

Asi mismo, se ha investigado la influencia que tiene la perdida de calor
sobre el flujo de acero, esto es, en la determinacién de las curvas de
distribuciéon de tiempo de residencia, estratificacion de la temperatura,
etc. Para ello, se han aplicado tres tipos de modelos:

1. Modelos macroscopicos (o algebraicos)
2. Sistemas expertos basados en modelos de entrada - salida
3. Modelos diferenciales

Las condiciones limite consideradas por varios investigadores se muestran
en la Tabla 1.4. Esto muestra que aunque la pérdida de calor en el
distribuidor de superficie libre fue considerada en todos los casos, cada
investigador aplico condiciones diferentes. Adicionalmente Chakraborty y
Sahail28l asi como Jool24, asumieron pérdidas de calor finitas en las paredes
laterales y el fondo del distribuidor, lllegbussi y Szekelyl'?l considero un
distribuidor perfectamente aislado. También hubo variacidon en el campo
de temperatura inicial.

Tabla 1.4. Detalles de las condiciones limite por varios investigadores en el calculo de
computacional de campos de temperatura en distribuidores de colada continua.

Investioador Condiciones Temperatura inicial, Condiciones limite
9 computacionales °C Superficie libre Paredes
Conduccién
lllegbussi combinada cn Todas las paredes
Szekely 2 Estable 1600 radiacion T, = 600  aislantes
K
3.2,38y23
Estable asi como 1567 y variando el KW/m? en paredes
Chakraborty . tiempo con el campo 15 kw/m? longitudinales,
transciente R
de temperatura inicial transversales y del
fondo. 5
Joo 124 Estable 1580 75 KW/m? 2.6 kW/m?" para

todas las paredes.

En resumen, se han realizado numerosos estudios tedricos y experimentales
usando modelos de agua vy unidades industriales para investigar
fendbmenos de transporte en el distribuidor de colada continua. En un
principio se aplicaron para investigar la flotacién de inclusiones en los
distribuidores como funcién de las variables de operacién, con un amplio
infervalo de geometrias, en conjunto con numerosos disenos de
modificadores de flujo. Por otra parte, también se ha estudiado el papel de
la relacion de rendimiento, agitaciéon electromagnética, y calentamiento
auxiliar. Como resultado de esto, actualmente se conoce con una
certidumbre razonable, la influencia que tales variables de operacion
ejercen bajo condiciones prdcticas.
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Los estudios considerados, inducen a creer qgue mediante modificadores
de flujo puede crearse un flujo que facilite la flotacidon de inclusiones. Sin
embargo, el diseno 6ptimo de tales modificadores y su localizacidon dentro
del distribuidor dependen de la geometria del distribuidor y sus condiciones
de operacion, por lo que es necesario investigar cada distribuidor por
separado.
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Capitulo 2

MARCO TEORICO

En este capitulo se detallan los aspectos tedricos relacionados con el
presente trabaqjo, los modelos de los diferentes tipos de flujo, las técnicas
para la caracterizacion del patrén de flujo, asi como los métodos para su
andlisis. También se hace una revision de los criterios de similitud para la
modelacion fisica.

2.1 FLUJOS IDEALES

El tipo de flujo existente dentro del distribuidor se encuentra entre dos flujos
ideales los cuales se denominan flujo piston y flujo de mezclado
perfectol2?:30], los cuales se explican a continuacion:

2.1.1 Flujo en Piston.

En este tipo de flujo, ningun elemento del mismo sobrepasa o se mezcla
con cualqguier ofro elemento situado antes o después de aquelld, tal
como se observa en la Figura 2.1. Puede existir mezcla lateral, pero nunca
a lo largo de la trayectoria de flujo. La condicion necesaria y suficiente
para que exista flujo pistdn, es que todos los elementos del fluido tengan el
mismo tiempo de residencia. El régimen pistdn es determinado por el
tiempo minimo de residencia (TMR), el cual es el fiempo en que se detecta
la primera senal del trazador teniendo una relacion directa con la flotaciéon

13
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de inclusiones, ya que entre mayor sea el TMR, existird mayor oportunidad
para la flotacién de éstas

r'::::—l

Alimentacion Producto

Figura 2.1. Reactor de Flujo en Piston.
2.1.2 Mezclado Perfecto.

Como se ilustra en la Figura 2.2, el flujo esta bien agitado, por lo tanto, su
composicion serd la misma en cualquier punto y a cada instantel30l, Por
consiguiente, la corriente de salida serd la misma que la del fluido
contenido en el reactor.

Mezcla
Alimentacid / Uniforme
imen ac1on—l
2
1 S
S O 2 !
Producto

Figura 2.2. Reactor de Mezcla Completa.

2.2 MODELO COMBINADO

Es el fipo de modelo mads simple y uno de los mds frecuentemente utilizados
para la caracterizacion del flujo en el distribuidor, este se encuentra
dividido en dos regiones que se muestran en la Figura 2.3, las cuales
comprenden el flujo tapdn, mezcla y muertol271,

Flujo de Flujo disperso A .
entrada al Region SI; ﬂlcji Z (C;Zl
distribuidor (||  Activa (piston, mezcla completa) Jancadel

—_—
—
S Region )

Muerta —» Flujo Muerto
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Figura 2.3. Diagrama del modelo combinado

2.2.1 Volumen activo

Cualguier combinacion de flujo tapdn y mezcla completa puede ser
agrupado en el término de volumen activo. La respuesta del trazador es
idéntica sin importar el orden en que se encuentren tal como se muestra
en la Figura 2.4.

RN

\% 06— v/ 6—»
vy > Vv >
Flujo Piston Flujo Mezcla
HJ_ ‘ T\L
C
: 0 o—>»
np—> v, 60—
—» VITI # Vp #
Flujo Mezcla Flujo Piston

FIGURA 2.4. DIAGRAMA DE RESPUESTA DEL TRAZADOR DEL VOLUMEN ACTIVO EN
EL DISTRIBUIDOR

2.2.2 Volumen Muerto

Se entiende por volumen muerto aquel fluido que permanece un mayor
tiempo dentro del distribuidor comparado con el resto del fluido lo que
equivale que un volumen equivalente de éste permanezca un periodo
mucho mds corto, lo que provoca que no tenga tiempo suficiente para la
eliminacién de las inclusiones no metdlicas. El fluido que se estanca tiende
a perder calor y solidificarse formando una especie de costra dentro del
distribuidor.
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2.3 DESVIACIONES DEL FLUJO IDEAL

Los modelos reales estdn comprendidos enfre los extremos de flujo ideal
(flujo pistdn y de mezcla completa)291. Algunos defectos en la trayectoria

de los flujos que se pueden presentar se muestran a continuacion:

2.3.1 Formacion de canales

Cuando elementos del fluido
pasan a través del tanque con
una velocidad mucho mayor que
los otros se habla de
acanalamiento o cortos circuitos
lo que indica un diseno
defectuoso del reactor, esto se ve
en la Figura 2.5.

Salida del liquido

FIGURA 2.5. CANALIZACIONES DE
FLuJo

16



Capitulo 2 Marco Tedrico

2.3.2 Espacios Muertos

Los espacios muertos son zonas donde el contacto es muy deficiente y se
retienen elementos del fluido durante tiempos del orden de magnitud dos
veces mayor que el tiempo medio de residencia del fluido total. Es
indeseable ya que puede producir la solidificacion del acero en general se
trata de disminuir el volumen muerto aunque nunca serd igual a cero.
Como se muestra en la Figura 2.6, se localizan principalmente atrds de los
modificadores de flujo por ello es importante realizar un buen diseno de
ellos con el fin de disminuir la formacién de zonas muertas

Espacios muertos

FIGURA 2.6. REPRESENTACION DE ZONAS MUERTAS
2.3.3 Formacion de Vortex
Es un fendmeno importante ya que su presencia produce la

contaminacion del acero, debido al arrastre de la escoria, este fendmeno
se observa en la Figura 2.7.

FIGURA 2.7 FORMACION DEL VORTEX

2.4 METODOS EXPERIMENTALES DE ANALISIS DE FLUJO DE FLUIDOS EN UN DISTRIBUIDOR DE COLADA CONTINUA

Para caracterizar el grado de flujo no ideal en el distribuidor es necesario
recurrir a una serie de técnicas experimentales que se engloban en la
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denominaciéon general de técnicas estimulo respuesta. Esté método
consiste en estimular al sistema mediante una perturbacion y analizar la
respuesta a este estimulol30],

El estimulo en este estudio es la inyeccidon de un trazado a la corriente de
flujo (solucion salina) que entra al distribuidor, y la respuesta es la
representacion del tfrazador (conductividad eléctrica) a la salida frente al
tiempo. El frazador debe ser inerte al sistema de estudio, detectable de
acuverdo al equipo y condiciones disponibles y no se debe perturbar
significativamente el tipo de flujo en el recipiente, y/o cualquier tipo de
senal de entrada.

El estudio con trazadores se utiliza para medir la distribucion del tiempo de
residencia ya que provee los datos necesarios para verificar el régimen
flujo del acero liquido de diferentes disenos de distribuidores. El uso de un
colorante como trazador ayuda a visuadlizar el flujo de acero y detectar
zonas muertas, cortocircuitos, vortex, etc., esto permite evaluar su
comportamiento y dar una interpretacién correcta de las curvas DTR.

En el presente trabajo todos los experimentos son procesos lineales, por ello
las curvas DTR son utilizadas para denotar el comportamiento del fluido en
el distribuidor.

2.4.1 Curva F

Cuando la corriente del fluido que entfra en el reactor no contfiene trazador
alguno, y se le inyecta una senal frazadora en escaldn, se denomina curva
F a la curva representativa de la concentracion del tfrazador a la salida del
recipiente frente al tiempo. Se observa en la Figura 2.8 que es siempre

ascendente desde O hasta 1.
A

Curva F

t

Figura 2.8. Representacion de la Curva F.
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2.4.2 Curva C

Cuando la corriente de fluido que entra en al distribuidor no contiene
trazador y se le impone una senal de pulso perfecto (senal trazadora que
se inyecta de modo virtualmente instantdneo y que frecuentemente se
conoce con el nombre de funcion delta de Dirac) se denomina curva C a
la respuesta normalizada del tfrazador en la corriente de salida frente al
tiempo, a continuacién se muestra la grdfica obtenida en la Figura 2.9.

Pulso perfecto

4 / CU7C

v

Figura 2.9. Representacion de la Curva C. t

2.5 DISTRIBUCION DE TIEMPOS DE RESIDENCIA DEL FLUIDO EN EL DISTRIBUIDOR DE COLADA CONTINUA

Para caracterizar el flujo que se presenta en el interior del distribuidor se
determina la distribucion de tiempos de residencia de la corriente de
fluido. Si se supiera exactamente lo que sucede en el interior de un reactor,
es decir, si se dispusiera de una representaciéon completa de la distribucion
de velocidades del fluido, se podria determinar el comportamiento del
reactorl30l,

Los elementos del fluido al seguir diferentes trayectorias a lo largo del
reactor tardan diferentes tiempos al pasar por éste. La distribucidon de estos
tiempos en la corriente de fluido que sale del recipiente se denomina
distribuciéon de la edad a la salida, o distribucidn del tiempo de residencia
(DTR) del fluido. Esta distribucion pude afectarse por los pardmetros de
diseno (represas, mamparas, etc.) y las variables de operacion (p. e la
velocidad de colada). Dependiendo del fipo de flujo presente se
obtendrdn diferentes formas de curvas tanto F como C, como se muestra
en la Figura 2.10.

Tipo de Flujo Curva F Curva C
a) Flujo Piston
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b) Flujo de Mezcla
Completa 1 L
t i
c) Flujo Arbitrario
1 1
t t

Figura 2.10 Forma de las Curvas F y C para b) Flujo Mezcla Completa y c) Flujo Arbitrario

2.6 TECNICA EMPLEADA PARA EL ANALISIS DE LAS CURVAS DTR

Se obtendrdn las curvas DTR de los experimentos con trazadores. Estos
datos se interpretaran con el modelo tipo difusion B, debido a su analogia
con la Ecuacién de difusion y la posibilidad de utilizar todas las soluciones
matemdticas cldsicas, disponibles en literatura. La forma del modelo, se da
en la siguiente EDP:

9°’C_ aC _aoC

e 2 L—=
OX ox ot

(2.1)

donde C es la concentracion del trazador (uniforme en la direccién radial)
y x es la distancia en esta direccién. De acuerdo a la Ecuacién 2.1, dos
pardmetros pueden definir el comportamiento del flujo: el coeficiente de
dispersion De y la velocidad del fluido v.
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Como se menciond, la solucién de la Ecuacion 2.1 describe la dispersion
axial en sistemas de flujo confinuo dependiendo de las condiciones
empleadas. La aproximacion experimental usada se basa en la técnica de
dos puntos de deteccidn en la cual se inyecta un pulso imperfecto y se
miden los patrones de respuesta a dos posiciones en el distribuidor. Este
arreglo experimental sugiere el uso de un distribuidor infinito como una
condicién limite, como se observa en la Figura 2.11.

Si la concentracién inicial del frazador es cero a lo largo del distribuidor, la
funcidn de transferencia para un distribuidor infinito dentro de la distancia L
puede relacionarse para medir las sefales C! vy C!" por

exp exp
1 1
1 i 3

- €---- * J( \L > Rl NN
—L

Figura 2.11Esquema del método empleado

[l (O)exp(-st)dt

0

[ Ly ()exp(=st)dt

VA
F(s)= exp{; Bol:l - (1 + 4§gsj }} (2.3)

donde 6n Y Bo son el tiempo de residencia promedio y la dispersion o el
numero de Bodenstein, respectivamente. Estos pardmetros del modelo se
definen como sigue:

F(s)=

(2.2)

(2.4)

(2.5)

U‘Q<\|—

donde L distancia
velocidad del fluido
De coeficiente de dispersion

2.6.1 Método de Estadistico de Einstein

El Modelo Estadistico de Einstein o Modelo Random — Walk 71 describe la
trayectoria aleatoriac de las moléculas de trazador empleando
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consideraciones estadisticas. Este modelo asume las moléculas de trazador
dentro del fluido atfraviesan fases muertas y fases en movimiento. La fase
muerta se encuentra en zonas de estancamiento del flujo; mientras que el
movimiento de las fases ocurre dentro de los espacios a través del los
cuales del fluido se mueve a alta velocidad.

La derivacion del modelo se basa en la probabilidad de encontrar una
molécula de trazador en N longitudes de mezclado lejos de la fuente de
trazador a un tiempo T. Todas las trayectorias posibles para llegar en N a un
tiempo T se toman en cuenta. La funcidon de probabilidad tiene la siguiente
forma:

p(N,T)zJ.OTeXp(—N —u)|0(2\/N7U)dU (2.6)

donde N define el nimero de longitudes de mezclado (=vL/D,), T es el
tiempo adimensional (:vzt/De) e lo = funcién de Bessel de orden cero y
primer tipo con argumento imaginario.

En el desarrollo de |la Ecuacion (6), se hacen dos suposiciones importantes:
(1) perfiles de velocidad planos del fluido dentro de las regiones de interés,
y (2) la probabilidad de que una molécula de trazador entre en la fase
muerta, es independiente del tiempo y posicion.

La evaluacidn de la Ecuaciéon (2.6) es dificil; por lo tanto una forma
aproximada desarrollada por Klinkenberg (1954) se uso. Para una inyeccion
de trazador de paso, la concentracién en el plano N se da por:

C 1 1 1
(M/V):z{prerf (ﬁ—m—gﬁ—mﬂ (2.7)

En términos de la presente nomenclatura, la Ecuacién (2.7) toma la
siguiente forma:

C 1 1 1

———~=—|1+erf| -/Bod —~/Bo - - j 2.8
(MNV) 2[ ( 8-/Bod 8+/Bo (28]
A valores grandes de N (>50) asi como a altas velocidades de flujo, el
modelo definido por la Ecuacion (2.7) se aproxima al modelo tipo difusion.
También, como se demostré por Hennicol’l, ambos moldeos son
numeéricamente equivalentes con condiciones limite finitas.
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Este tiene la ventaja de ser aplicable para cualquier longitud del reactor,
inclusive si éste es corto. También se distingue por ser un método muy
rdpido ya que requiere de considerablemente menos cdlculos que los
otros métodos.

2.7 MODELACION FisicA

La observacién directa del comportamiento del flujo durante el proceso de
colada continua es dificil. Por esta razén, los modelos de agua son
invaluables en el estudio de los fendmenos de flujo de fluidos(38l,

En general, antes del empleo del proceso de colada confinuag, solo se
consideraban dos pardmetros para caracterizar la condicidn del acero
durante el proceso de aceracion. Estos dos pardmetros son temperatura y
composicion. Sin embargo, innovaciones recientes en la prdactica de
aceracion después del horno [53039-451, han requerido de un tercer
pardmetro para caracterizar completamente la condicion del acero en
cualqguier punto de la secuencia de proceso. Este tercer pardmetro es el
flujo de fluidos.

La composicion quimica y la temperatura se enlazan a través de la fisico-
quimica del proceso. La condiciéon del flujo de fluidos afectara la perdida
de calor y por lo tanto la temperatura por su efecto sobre el drea
superficial de exposiciobn de vaciado y drea expuesta durante las
operaciones de agitacion.

El flujo de fluidos y la composicidn esta fuertemente ligadas ya que ejerce
una influencia significativa sobre:

1. La habilidad para remover inclusiones no metdlicas del metal a la
fase escoria.

2. El grado de reoxidacién, el cual ocurre por el contacto con la
atmaodsfera durante las operaciones de vaciado.

3. El éxito de los procedimientos de aleado, vaciado, distribuidor o
molde.

El comportamiento del flujo de fluidos se caracteriza de acuerdo con
pardmetros tales como: velocidad, patrdn de flujo e intensidad de la
turbulencia. Ninguno de estos pardmetros es realmente aparente
mediante una simple inspeccidén visual en cualquier operacion de
aceracion o refinaciéon. Por esta razdn es necesario emplear técnicas de
modelado fisico empleando agua como el fluido de modelado que ha
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probado ser muy Util en el estudio del comportamiento del acero durante
el vaciado.

Las predicciones matemdaticas de patrones de flujo han ganado
popularidad en los anos recientes obteniéndose mejores modelos de
turbulencia 29324142 Con el aumento de frabajos experimentales y/o el
modelado matemdtico es posible explicar los resultados observados y dar
lineamientos para el diseno experimental.

Estudios con frazadores [516283941-421 hgn probado su utiidad en la
definicion de las regiones de flujo en el molde, llamadas, la zona superior
de conveccion forzada, las regiones de conveccion natural, y las zonas
bajas de estancamiento.

El modelado con agua, parficularmente el modelado de sistemas de
colada confinua, ha encontrado amplias aplicaciones en anos recientes [>
3039-451  Las investigaciones se han conducido en el drea de diseno de
boquillas, forma del chorro, patrones de flujo en el molde, y patrones de
flujo en el distribuidor [7-12],

El flujo del acero liquido en sistemas de colada contfinua no puede, con
excepcion de vaciado de chorro abierto, ser observado directamente. La
aplicaciéon de las técnicas de modelado matemdatico se acompana por la
ocurrencia de turbulencia intensa vy flujo bifdsico en ciertas regiones del
sistema. De esta manera, el modelado fisico, usando modelos de agua, es
una alternativa atractiva para el estudio del flujo de fluidos en el
distribuidor de colada continua.

2.7.1 Criterios de Similitud

Para mantener la similitud entre dos sistemas de flujo deben cumplirse las
siguientes condicionesl43!:

1. Similitud geométrica. Es la similitud de forma. Dos sistemas son
geométricamente similares cuando la razdén entre cualquier longitud
en un sistema vy la longitud correspondiente en ofro, es siempre la
misma. Este cociente se denomina factor de escala. Mientfras que la
similitud geométrica es uno de los requisitos mds obvios del
modelado, con frecuencia no es posible alcanzar la similitud
geométrica perfecta. El uso de un modelo de seccidn es un caso
especial de un modelo distorsionado, o sea que, al representar un
horno o un convertidor, el didmetro y la profundidad del liquido (o
del sdlido) en el modelo pueden escalarse adecuadamente, pero
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el modelo tendria sélo una fraccion de la longitud de escala del
prototipo. Este criterio se rige por el numero adimensional de Froude.

2 - -
NoEroude Ve _ Fuerzainercia (2.9)
gL Fuerzagravedad

2. Similitud cinemdtica. Esta representa la similitud de movimiento. La
similitud cinemdtica se observard fundamentalmente en dos
sistemas si las velocidades en los puntos correspondientes de los dos
sistemas, se encuentran en la misma relacion fija y ademds son
geométricamente similares. Este criterio se rige por el numero
adimensional de Reynolds.

V-L  fuerzainercia
NoRe ynolds = = : (2.10)
v fuerzaviscosa

3. Similitud dindmica. Es la que representa la similitud de fuerzas. Se
observa similitud dindmica entre dos sistemas cuando las
magnitudes de las fuerzas en puntos correspondientes en cada
sistema se encuentran en una relacion fija. Este criterio se rige por el
numero adimesional de Weber.

p-V?-L  fuerzainercia

NoWeber = = : -
o tensionsuperficial

(2.11)

4. Similitud ftérmica. Los numeros adimensionales envueltos en la
transferencia de calor son iguales en ambos sistemas.

En este estudié no se cumple la similitud térmica ya que se considera que
en el distribuidor predominan las fuerzas de conveccion.

El criterio de similitud cinemdtica entre el prototipo y el modelo se aseguran
si los criterios de similitud geométrico y dindmico se satisfacen. Las
principales fuerzas a considerarse en el proceso de colada confinua son
inerciales, gravitacionales, viscosas y de tension superficial.

En las investigaciones del flujo de acero liquido, se emplea agua
comunmente debido a que es facil de obtener, de manejar y su viscosidad
cinemdtica es comparable a la del acero liquido. Las propiedades fisicas
del agua a 20°C y el acero a 1600°C son comparadas en la Tabla 2.1 291,
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Tabla 2.1. Propiedades del agua a 20°C y acero a 1600°C

Propiedad Agua (20 °C) Acero (1600°C)
Viscosidad Absoluta (cP) 1 6.4
Densidad (g/cm3) 1 7.08
Viscosidad cinemdtica (cs) 1 0.9
Tensién Superficial (dn/cm) 7.3 1600

La similitud dindmica requiere que cada uno de los nUmeros
adimensionales tenga el mismo valor en el modelo y el prototipo.
Desafortunadamente, es imposible satisfacer cada uno de esos criterios en
un solo modelo a una escala particular.

La eleccion de la escala del modelo y la interpretacion de las
observaciones del modelo se complican por la diversidad de fendmenos
de flujo de fluidos encontfrados en el proceso de colada continua. Estos
son, caida del chorro de la olla al distribuidor y del distribuidor al molde. El
flujo de acero a través de los orificios de medicién. Hay flujo homogéneo
en el distribuidor y porciones del molde, asi como, regiones bifdsicas
predominantes bajo chorros de vaciado furbulentos. En cada caso
diferentes fuerzas predominan, por lo que cada caso debe considerarse
por separado.

10
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Capitulo 3

DESARROLLO EXPERIMENTAL

En este capitulo se detallan los equipos y procedimientos empleados para
la obtencion experimental de las curvas de distribucidon de tiempo de
residencia DTR. También se explica el criterio empleado para la eleccidon
de la escala del equipo experimental.

3.1 CRITERIO DE FROUDE PARA EL DISENO DEL MODELO

Para la modelacion fisica del flujo controlado por la fuerza de gravedad en
un sistema de colada continua se requiere que:

Fr,=Fr 3.1

m p

donde (m) representa al modelo, y (p) representa al prototipo. De esta
manera se tiene;

U; =1)7§ 32
oL, oL,

ordenando términos:
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3.3

definiendo ::'“ como el factor de escala de longitud Lt y a la relacion O

p UP

como el factor de escala de velocidad v, al sustituirlos en la ecuacion 3.3
resulta:

L, =v; 3.4

la velocidad del fluido en la buza de salida del distribuidor esta gobernada
por la fuerza gravitacional de acuerdo a:

v=-/2gh 3.5

Por lo tanto, la ecuacion 3.6 tanto para el modelo como para el prototipo
puede escribirse como:
v =2gh, 3.6
v, =2gh 3.7

p

Dividiendo la ecuacion 3.6 entre la ecuacion 3.7 y sustituyendo la relacion

E”‘ por el factor de escala de altura hy, se tiene:
p

vl =h, 38

h, =L, 3.9

La ecuaciéon 3.9 muestra que la altura hidrdulica asi como la dimensién
lineal deben ser escaladas en la misma relacion.

El factor de escala para el tiempo puede obtenerse, mediante la siguiente
relacion:

3.10

t, (factor de escala de tiempo) = —-
U
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Este factor de escala del tiempo puede ser escrito en términos del factor
de longitud, utilizando la ecuacion 3.4, quedando:

ty = /L 3.11

de la misma manera se puede obtener el factor de escala para la
velocidad de flujo, utilizando los factores de longitud y tiempo, de acuerdo
a:

0. L 3.12
Ty
la ecuacion 3.12 puede reducirse en términos de la longitud lineal:

Q. = L% 3.13
el flujo a fravés de un orificio de drea A, esta dado por:

Q=vxA 3.14
De la ecuacion 3.14 se obtiene la relacion de flujo volumétrico entre el

modelo y el prototipo, considerando el didmetro de orificio d para el
cdlculo del drea se tiene que:

m U d; 3.15
Qp Up di

La ecuacion 3.15 puede ser arreglada considerando el factor de escala
lineal, utilizando las ecuaciones 3.4y 3.13

d, =L, 3.16

De acuerdo a la ecuacion 16 el factor de escala de la boquilla es igual al
factor de escala lineal.

El desarrollo anterior demuestra que para un flujo en donde el
comportamiento del fluido depende de las fuerzas gravitatorias, la
equivalencia del nUmero de Froude se cumplird si todas las dimensiones
(tamano del distribuidor, dreas de los orificios, altura hidrdulica, flujos) son
escaladas de acuerdo a un factor de escala.
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3.2 EQUIPO EXPERIMENTAL

El esquema del equipo empleado se muestra en la Figura 3.1, el cual
consta de lo siguiente:

< —

v
Tanque de
alimentacion
Celda de
conductividad

eléctrica

Conductimetro

=L _
—_

Computadora

NaCl 20% wt <«—Buza de entrada
£ =I|

Inhibidor
Turbulencia

F

Bomba

Cortina de )
Burbujas Buza de salida

Figura 3.1 Equipo Experimental

e Un tangque de alimentaciéon que abastece el agua necesaria para
cada prueba.

e Un distribuidor a 2/5 del tamano real de la empresa brasilena
COSIPA; fabricado en acriico de 10 mm de espesor; con una
capacidad de 17 toneladas y opera a un flujo de acero de 3.12
ton/min., lo cual es equivalente a 45 litros de agua/minuto de
acuerdo al criterio de Froude. Los pardmetros bdsicos del modelo de
agua se resumen en la Tabla 3.1.

e Un Conductimetro Oakton CON - 200 con puerto RS232 para el
envio de los datos de conductividad a una PC.

e Una celda de flujo continuo fabricada con electrodos de oro
insertados en una varilla de nylon, la cual se ubica en el interior del
distribuidor sobre al buza de salida a 2.5y 15.0 cm desde el fondo del
distribuidor.




Capitulo 3 Desarrollo Experimental

e Una PC para la adquisicion de datos.

e Como dispositivos modificadores de flujo, se emplean un inhibidor de
turbulencia (véase Figura 3.2) y una cortina de burbujas generada
mediante un filtfro de arena shell (véase Figura 3.3).

Tabla 3.1. Parametros basicos del modelo de agua

MODELO DE AGUA 2/5
Volumen de agua para 17 91.86 1
ton:
Concentracion base del 359/I
trazador
Altura del agua en el modelo 26 cm
Flujo de agua normal 45.18 I/min

3.2.1 Inhibidor de Turbulencia

El inhibidor de turbulencia es un dispositivo que funciona como una placa
de impacto en el distribuidor de colada confinua. Al arranque de la
secuencia de colada o en un cambio de olla, elimina salpicaduras y
durante la colada tiene la funcidn de eliminar la turbulencia. Este
dispositivo obliga al acero a fluir de manera vertical y con direcciéon a la
superficie del bano liquido para atfrapar las inclusiones en la escoria. El
inhibidor de turbulencia reorienta el flujo y el momentum del acero que
esta enfrando al distribuidor minimizando la furbulencia en la superficie del
bano y por lo tanto se obfiene un aumento en el tiempo minimo de
residencia e incrementa el volumen pistdn. Las dimensiones y forma
geométrica del inhibidor de fturbulencia utilizado en la presente
investigacion se muestra en la Figura 3.2. El Inhibidor de Turbulencia se
coloco a 10 cm desde la pared del distribuidor bajo la buza de entrada.

0048} 0.028
02
L 0256 ':ﬂ'
)
- 0.256 -
A
Figura 3.2 Forma y di ' — nhibidor ¢
! 0.01, <
3.2.2 Cortina de Burb
0.184 0.24

0.02 -

0.024 \
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La cortina de burbujas promueve el arrastre y fransporte de inclusiones a la
capa de escoria, ya que provoca un mayor contacto del fluido con la
superficie y acelera, al mismo tiempo la homogenizaciéon térmica del bano.

Para la generacién de la cortina de burbujas se empleo un filtro fabricado
en arena shell sinterizada, El fintro se coloca 10 cm antes de la buza de
salida, tal como se muestra en la Figura 3.3. La Figura 3.4 indica la posicion
del filtro dentro del distribuidor.

Figura 3.3. Geometria y dimensiones del medio poroso (m).
0.44

0.27

0.05

0.37
Figura 3.4. Representacion esquematica del acondicionamiento de la

cortina de gas dentro del distribuidor (m).

3.3 CASOS DE ESTUDIO

Se proponen é casos de estudio donde la posicion de la celda se varia de
2.5y 15 cm desde el fondo del distribuidor dependiendo del caso. Las
curvas DTR se obtienen mediante la técnica de estimulo - respuesta. Su
andlisis se realiza a través del modelo estadistico de Einstein para obtener
en tiempo promedio de residencia y en numero de dispersion o de
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Bodenstein (Bo y 0). La representacion esquemdatica de la modelacion
fisica se presenta en la Figura 3.5.

Celdaa2.5cm Celda a 15.0 cm

I |
1

—— Sin Dispositivos Modificadores de Flujo

—— Inhibidor de Turbulencia ﬁ
Obtencién de curvas DTR

tipo F
Inhibidor de Turbulencia 'y
Cortina de Burbujas 2.4 I/min

Andlisis de Curvas

—— Cortina de Burbujas 2.4 I/min

—— Cortina de Burbujas 4.0 I/min Modelo Estadistico
de Einstein
Inhibidor de Turbulencia y
— Cortina de Burbujas 4.0 I/min j
Bo 0

Figura 3.5 Representacion esquematica de la Modelacion Fisica
3.4 PROCEDIMIENTO EXPERIMENTAL PARA LA OBTENCION DE LA CURVA DTR TIPO F

1. Se mantiene el estado estable del sistema durante 40 min antes de
empezar la inyeccion del tfrazador.

2. Cuando se usa la cortina de burbujas, se ajusta el flujo de aire de 2.4
y 4.0 It/min mediante un flujometro segun se necesite.

3. A un tiempo cero se inicia la inyeccion del trazador y a este tiempo
empieza la captura de la conductividad cada cinco segundos.

4. El tiempo de inyeccidén del trazador es de 7 minutos, tiempo en que
el sistema queda saturado.

5. Cada experimento se repite fres veces con el fin de corroborar la
repetibilidad y confiabilidad de los resultados.

6. Los valores de conductividad elécfrica se convierten a
concentracion a partir de la curvas de calibracion de la celda de
flujo continuo.

7. El ruido presente en la senal, se elimina mediante un filiro con el
programa SIGMA PLOT.

8. Los pardmefros 6 y Bo se calculan mediante un programa en
Fortran77.
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9. Los datos de 0; y C/CO (tiempo y concentracion adimensionales) se
grafican para obtener el volumen pistdn, volumen de mezclado vy
volumen muerto.
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Capitulo 4

MODELACION DE CURVAS DTR

En este capitulo se describen los métodos matemdticos, empleados en el
andlisis de las curvas DIR tipo F obtenidas en la Modelacion Fisica. Asi
mismo, se explica la construccion del modelo matematico.

4.1 MODELO ESTADISTICO DE RANDOM - WALK

Como se menciond en el Capitulo 2, este modelo no requiere suponer que
existe difusion, lo cual es valido Unicamente cuando la longitud del reactor
es infinita; tfampoco es necesario suponer que el fluido se encuentra en la
condicién de mezclado perfecto.

El modelo considera el movimiento de corpusculos de trazador en la
corriente del fluido. Estos corpuUsculos se mueven alternativamente en fases
de movimiento y fases estancadas. En consecuencia, los corpusculos de
trazador que se encuenfran en la fase de movimiento requieren menor
tiempo comparado con los que se mueven a través de fases estancadas.
Este modelo asume que las fases estancadas se encuentran en puntos
determinados y las fases en movimiento se localizan en el resto de los
espacios a través de los cuales, el trazador se mueve a gran velocidad.

El andlisis de la funcidon estadistica mostrada en la Ecuacion 4.1 determina
el tiempo promedio de residencia 0 y el nUmero de dispersion o de
Bodenstein Bo.
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1 1
(M/V) 2[1+erf(ﬁ F_SW_SJ?OH (4.1)

Para resolver esta funcidn se consfruye un programa en Fortran77
denominado RWMODEL el cual se ilustra en la Figura 4.1.

Lectura de datos experimentales
Texp, Cexp Teta , Bo

Célculo del tiempo adimensional y la
concentracion, a partir del modelo de
Random - Walk

Minimizacion de
residuales

v

Almacenamiento de
resultados en el
archivo datos.out
Teta, Ccal, CTres

Fin

Figura 4.1 Diagrama de Bloques empleado en la construccion del
programa para resolver la funcion de Random - Walk

Al programa se alimentan datos de tiempo experimental y concentracion

experimental, junto con los estimados iniciales del tiempo promedio de
residencia y el nUmero de dispersion.
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El estimado inicial del tiempo promedio de residencia se obtiene de la
curva DIR tipo F, observando el valor del tiempo para cuando C/CO0 tiene
un valor de 0.5

La Tabla 4.1 muestra un ejemplo de los datos alimentados al programa:

Tabla 4.1 Datos alimentados al programa RWMODEL

DATOS EXPERIMENTALES DE LA CURVAS DTR Y ESTIMADOS INICIALES
Experimento #:

SDMF REPLICA 1

Estimado inicial tiempo residencia promedio [s]:

100.5

Estimado inicial numero de Bo:

1.

Texp CTexp Texp CTexp Texp CTexp
0.0000 0.0000 160.0000 | 0.7415 320.0000 | 0.9814
4._0000 0.0000 164.0000 | 0.7542 324._.0000 | 0.9843
8.0000 0.0001 168.0000 | 0.7655 328.0000 | 0.9865
12_.0000 | 0.0003 172.0000 | 0.7773 332.0000 | 0.9886
16.0000 | 0.0006 176.0000 | 0.7887 336.0000 | 0.9898
20.0000 | 0.0011 180.0000 | 0.7919 340.0000 | 0.9898
24.0000 | 0.1957 184.0000 | 0.8016 344 _0000 | 0.9909
28.0000 | 0.2006 188.0000 | 0.8114 348.0000 | 0.9914
32.0000 | 0.2021 192.0000 | 0.8218 352.0000 | 0.9921
36.0000 | 0.2093 196.0000 | 0.8314 356.0000 | 0.9938
40.0000 | 0.2218 200.0000 | 0.8344 360.0000 | 0.9944
44 _0000 | 0.2367 204.0000 | 0.8437 364.0000 | 0.9961
48.0000 | 0.2703 208.0000 | 0.8526 368.0000 | 0.9985
52.0000 | 0.2755 212.0000 | 0.8606 372.0000 | 0.9993
56.0000 | 0.2955 216.0000 | 0.8678 376.0000 | 1.0000
60.0000 | 0.3024 220.0000 | 0.8702 380.0000 | 0.9999
64.0000 | 0.3245 224_.0000 | 0.8795 384.0000 | 0.9994
68.0000 | 0.3465 228.0000 | 0.8862 388.0000 | 0.9989
72.0000 | 0.3547 232.0000 | 0.8930 392.0000 | 0.9986
76.0000 | 0.3793 236.0000 | 0.9014 396.0000 | 0.9984
80.0000 | 0.4015 240.0000 | 0.9037 400.0000 | 0.9983
84_.0000 | 0.4231 244 _0000 | 0.9116 -1.

88.0000 | 0.4457 248.0000 | 0.9191
92.0000 | 0.4636 252.0000 | 0.9251
96.0000 | 0.4871 256.0000 | 0.9322
100.0000 | 0.4942 260.0000 | 0.9341
104.0000 | 0.5167 264.0000 | 0.9387
108.0000 | 0.5405 268.0000 | 0.9448
112.0000 | 0.5648 272.0000 | 0.9499
116.0000 | 0.5886 276.0000 | 0.9541
120.0000 | 0.5967 280.0000 | 0.9556
124.0000 | 0.6201 284._.0000 | 0.9591
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128.0000 | 0.6406 288.0000 | 0.9625
132.0000 | 0.6598 292.0000 | 0.9659
136.0000 | 0.6765 296.0000 | 0.9684
140.0000 | 0.6808 300.0000 | 0.9689
144 .0000 | 0.6968 304.0000 | 0.9721
148.0000 | 0.7113 308.0000 | 0.9751
152.0000 | 0.7241 312.0000 | 0.9777
156.0000 | 0.7371 316.0000 | 0.9802

La Tabla 4.2 muestra un ejemplo del archivo de resultados obtenido por el
programa.

Tabla 2. Resultados obtenidos del programa RWMODEL

Optimizacion de los parametros del modelo de Einstein para la representacion

de las curvas DTR

**** Experimento #: SDMF REPLICA 1

Parametro valor optimizado

TETAM [s] 77.32

BO 1.99
N T [s] TETA CTexp Ctcal Ctres N T [s] TETA CTexp Ctcal Ctres
1 0.0000 0.0000 0.0000 | 0.0000 | 0.0000 | 39 | 152.0000 | 1.9657 | 0.7241 | 0.7215 | 0.0026
2 4.0000 0.0517 0.0000 | 0.0133 | -0.0133 | 40 | 156.0000 | 2.0175 | 0.7371 | 0.7341 | 0.0030
3 8.0000 0.1035 0.0001 | 0.0309 | -0.0308 | 41 | 160.0000 | 2.0692 | 0.7415 | 0.7461 | -0.0046
4 12.0000 | 0.1552 0.0003 | 0.0492 | -0.0489 | 42 | 164.0000 | 2.1209 | 0.7542 | 0.7577 | -0.0035
5 16.0000 | 0.2069 0.0006 | 0.0683 | -0.0677 | 43 | 168.0000 | 2.1727 | 0.7655 | 0.7689 | -0.0034
6 20.0000 | 0.2587 0.0011 | 0.0882 | -0.0871 | 44 | 172.0000 | 2.2244 | 0.7773 | 0.7797 | -0.0024
7 24.0000 | 0.3104 0.1957 | 0.1086 | 0.0871 | 45 | 176.0000 | 2.2761 | 0.7887 | 0.7900 | -0.0013
8 28.0000 | 0.3621 0.2006 | 0.1296 | 0.0710 | 46 | 180.0000 | 2.3279 | 0.7919 | 0.7999 | -0.0080
9 32.0000 | 0.4138 0.2021 | 0.1511 | 0.0510 | 47 | 184.0000 | 2.3796 | 0.8016 | 0.8095 | -0.0079
10 | 36.0000 | 0.4656 0.2093 | 0.1729 | 0.0364 | 48 | 188.0000 | 2.4313 | 0.8114 | 0.8186 | -0.0072
11 | 40.0000 | 0.5173 0.2218 | 0.1950 | 0.0268 | 49 | 192.0000 | 2.4830 | 0.8218 | 0.8274 | -0.0056
12 | 44.0000 | 0.5690 0.2367 | 0.2172 | 0.0195 | 50 | 196.0000 | 2.5348 | 0.8314 | 0.8358 | -0.0044
13 | 48.0000 | 0.6208 0.2703 | 0.2396 | 0.0307 | 51 | 200.0000 | 2.5865 | 0.8344 | 0.8438 | -0.0094
14 | 52.0000 | 0.6725 0.2755 | 0.2620 | 0.0135 | 52 | 204.0000 | 2.6382 | 0.8437 | 0.8515 | -0.0078
15 | 56.0000 | 0.7242 0.2955 | 0.2844 | 0.0111 | 53 | 208.0000 | 2.6900 | 0.8526 | 0.8589 | -0.0063
16 | 60.0000 | 0.7760 0.3024 | 0.3067 | -0.0043 | 54 | 212.0000 | 2.7417 | 0.8606 | 0.8659 | -0.0053
17 | 64.0000 | 0.8277 0.3245 | 0.3289 | -0.0044 | 55 | 216.0000 | 2.7934 | 0.8678 | 0.8727 | -0.0049
18 | 68.0000 | 0.8794 0.3465 | 0.3508 | -0.0043 | 56 | 220.0000 | 2.8452 | 0.8702 | 0.8791 | -0.0089
19 | 72.0000 | 0.9311 0.3547 | 0.3726 | -0.0179 | 57 | 224.0000 | 2.8969 | 0.8795 | 0.8852 | -0.0057
20 | 76.0000 | 0.9829 0.3793 | 0.3940 | -0.0147 | 58 | 228.0000 | 2.9486 | 0.8862 | 0.8911 | -0.0049
21 | 80.0000 | 1.0346 0.4015 | 0.4152 | -0.0137 | 59 | 232.0000 | 3.0003 | 0.8930 | 0.8967 | -0.0037
22 | 84.0000 | 1.0863 0.4231 | 0.4360 | -0.0129 | 60 | 236.0000 | 3.0521 | 0.9014 | 0.9020 | -0.0006
23 | 88.0000 | 1.1381 0.4457 | 0.4564 | -0.0107 | 61 | 240.0000 | 3.1038 | 0.9037 | 0.9071 | -0.0034
24 | 92.0000 | 1.1898 0.4636 | 0.4764 | -0.0128 | 62 | 244.0000 | 3.1555 | 0.9116 | 0.9120 | -0.0004
25 | 96.0000 | 1.2415 0.4871 | 0.4961 | -0.0090 | 63 | 248.0000 | 3.2073 | 0.9191 | 0.9166 | 0.0025
26 | 100.0000 | 1.2933 0.4942 | 0.5152 | -0.0210 | 64 | 252.0000 | 3.2590 | 0.9251 | 0.9210 | 0.0041
27 | 104.0000 | 1.3450 0.5167 | 0.5340 | -0.0173 | 65 | 256.0000 | 3.3107 | 0.9322 | 0.9252 | 0.0070
28 | 108.0000 | 1.3967 0.5405 | 0.5523 | -0.0118 | 66 | 260.0000 | 3.3625 | 0.9341 | 0.9292 | 0.0049
29 | 112.0000 | 1.4484 0.5648 | 0.5701 | -0.0053 | 67 | 264.0000 | 3.4142 | 0.9387 | 0.9329 | 0.0058
30 | 116.0000 | 1.5002 0.5886 | 0.5874 | 0.0012 | 68 | 268.0000 | 3.4659 | 0.9448 | 0.9366 | 0.0082
31 | 120.0000 | 1.5519 0.5967 | 0.6043 | -0.0076 | 69 | 272.0000 | 3.5176 | 0.9499 | 0.9400 | 0.0099
32 | 124.0000 | 1.6036 0.6201 | 0.6206 | -0.0005 | 70 | 276.0000 | 3.5694 | 0.9541 | 0.9432 | 0.0109
33 | 128.0000 | 1.6554 0.6406 | 0.6365 | 0.0041 | 71 | 280.0000 | 3.6211 | 0.9556 | 0.9463 | 0.0093
34 | 132.0000 | 1.7071 0.6598 | 0.6519 | 0.0079 | 72 | 284.0000 | 3.6728 | 0.9591 | 0.9493 | 0.0098
35 | 136.0000 | 1.7588 0.6765 | 0.6668 | 0.0097 | 73 | 288.0000 | 3.7246 | 0.9625 | 0.9520 | 0.0105
36 | 140.0000 | 1.8106 0.6808 | 0.6812 | -0.0004 | 74 | 292.0000 | 3.7763 | 0.9659 | 0.9547 | 0.0112
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37 | 144.0000 | 1.8623 0.6968 0.6951 0.0017 75 296.0000 3.8280 0.9684 0.9572 0.0112
38 | 148.0000 | 1.9140 0.7113 0.7085 0.0028 76 300.0000 3.8798 0.9689 0.9596 0.0093
77 | 304.0000 | 3.9315 0.9721 0.9618 0.0103 90 356.0000 4.6040 0.9938 0.9822 0.0116
78 | 308.0000 | 3.9832 0.9751 0.9640 0.0111 91 360.0000 4.6557 0.9944 0.9833 0.0111
79 | 312.0000 | 4.0349 0.9777 0.9660 0.0117 92 364.0000 4.7074 0.9961 0.9842 0.0119
80 | 316.0000 | 4.0867 0.9802 0.9679 0.0123 93 368.0000 4.7592 0.9985 0.9852 0.0133
81 | 320.0000 | 4.1384 0.9814 0.9697 0.0117 94 372.0000 4.8109 0.9993 0.9860 0.0133
82 | 324.0000 | 4.1901 0.9843 0.9714 0.0129 95 376.0000 4.8626 1.0000 0.9869 0.0131
83 | 328.0000 | 4.2419 0.9865 0.9731 0.0134 96 380.0000 4.9144 0.9999 0.9876 0.0123
84 | 332.0000 | 4.2936 0.9886 0.9746 0.0140 97 384.0000 4.9661 0.9994 0.9884 0.0110
N T [s] TETA CTexp Ctcal Ctres N T [s] TETA CTexp Ctcal Ctres
85 | 336.0000 | 4.3453 0.9898 0.9760 0.0138 98 388.0000 5.0178 0.9989 0.9891 0.0098
86 | 340.0000 | 4.3971 0.9898 0.9774 0.0124 99 392.0000 5.0695 0.9986 0.9897 0.0089
87 | 344.0000 | 4.4488 0.9909 0.9787 0.0122 100 | 396.0000 5.1213 0.9984 0.9903 0.0081
88 | 348.0000 | 4.5005 0.9914 0.9800 0.0114 101 | 400.0000 5.1730 0.9983 0.9909 0.0074
89 | 352.0000 | 4.5522 0.9921 0.9811 0.0110

**** RMSE-CT [-] = 0.0264

3.2 MODELADO MATEMATICO

Para el desarrollo del modelo de redes neuronales arfificiales se empleo el
software QNET2000, el cual utiliza el algoritmo de retropropagacion de
errores para el enfrenamiento de la red.

La topologia de la red fue de 3 capas, una de entrada con cuatro nodos
que representan las variables: altura de celda, inhibidor de turbulencia,
flujo de aire y tfiempo adimensional. La segunda capa se denomina oculta
y contiene cuatro nodos y la Ultima capa es la de salida del modelo
neuronal, en este caso tiene un nodo el cual proporciona la concentracion
adimensional para la generacion de las curvas DTIR. Se empleo como
funcion de tfransferencia la tangente hiperbdlica. El esquema se muestra
en la Figura 4.2.
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Nodos de Profundidad de Inhibidor de Flujo de aire Tiempo
Entrada celda [em] Turbulencia [It/min] [s]

Capa
Oculta <

Concentracion
Adimensional

Nodo de Salida

Figura 4.2 Representacion esquematica de la red neuronal artificial
Los valores de los nodos de enfrada se muestran en la Tabla 4.3.

Tabla 4.3. Intervalo de Valores para cada nodo de entrada

Nodo Intervalo de Valores
Profundidad de celda 2.5y 15.0cm
Inhibidor de Turbulencia 0 (no) /1 (si)
Flujo de Cortina de Burbujas 0.0,2.4y 4.0 It/min
Tiempo 0.0a4305s

Una vez que se ha definido la topologia del modelo neuronal, es necesario
someterlo a un proceso de “entrenamiento”, esto es, el modelo debe
aprender a correlacionar las entradas en base a un juego de datos de
salidas objetivo. Si el "aprendizaje” es generalizado el modelo serd capaz
de predecir respuestas que se encuentren fuera del infervalo de datos de
entrenamiento.

El modelo neuronal se entreno empleando datos los experimentales, un
ejemplo de los datos alimentados se muestra en la Tabla 4.4.

Tabla 4.4. Intervalo de Valores para cada nodo de entrada
"Altura”  "Inhibidor"  "Flujo" 'Tiempo" "C/C0"
2.5 0 0.0 32.40 0.0688
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2.5 0 0.0 36.45 0.0808
2.5 0 0.0 40.50 0.0933
2.5 0 0.0 44.55 0.1064
2.5 0 0.0 48.60 0.1200
2.5 0 0.0 52.65 0.1339
2.5 0 0.0 56.70 0.1483
2.5 0 0.0 60.75 0.1630
2.5 0 0.0 64.80 0.1780
2.5 0 0.0 68.85 0.1932
2.5 0 0.0 72.90 0.2087
2.5 0 0.0 76.95 0.2244
2.5 0 0.0 81.00 0.2402
2.5 0 0.0 85.056 0.2562
2.5 0 0.0 89.10 0.2722
2.5 0 0.0 93.15 0.2883
2.5 0 0.0 97.20 0.3045
2.5 0 0.0 101.25 0.3207

3.2 Aprendizaje del Modelo Neuronal

Para controlar que el aprendizaje del modelo neuronal sea generalizado,
el software controla el error de la respuesta durante la etapa de
“entrenamiento”. Es decir, calcula el error entre la respuesta generada por
el modelo y la respuesta objetivo (proporcionada por el usuario); por otra
parte el software selecciona un conjunto de datos aleatoreamente
conocido como conjunto de prueba, el cual se utiliza para observar la
respuesta del modelo a un conjunto de datos que no se encuentren entre
los de enfrenamiento.

Durante la etapa de enfrenamiento el software calcula simultdneamente
estos pardmetros. Si ambos, el error del conjunto de datos de
entrenamiento y el error del conjunto de datos de prueba disminuyen,
predomina el aprendizaje generalizado.

La Figura 4.3 muestra el historial del error del conjunto de datos de
entrenamiento, en tanto, que en la Figura 4.4 se aprecia el error del
conjunto de datos de prueba. Como se muestra, en ambas figuras los
errores disminuyen, por lo que se puede asumir, que el modelo esta
aprendiendo a generalizar, y serd apto para predecir a valores fuera del
intervalo de entrenamiento.
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Figura 16. Error del juego de datos de entrenamiento
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Capitulo 5

RESULTADOS Y DISCUSION

El desempeno del distribuidor de colada continua, se evalia en funcion de
las curvas de Distribucidon de Tiempo de Residencia y sus pardmetros
caracteristicos tales como tiempo promedio de residencia y el nUmero de
dispersion (0 y Bo). Las caracteristicas del flujo se analizan en funcidn del
volumen piston (Vp/V), volumen de mezclado (Vm/V) y volumen muerto
(Vd/V). En este capitulo se muestran y discuten los resultados obtenidos de
la modelacion fisica y la modelacion matemdtica.

5.1 CurvAS DTR TIPO F.
5.1.1 Comportamiento del fluido dentro del distribuidor

Se obtuvieron las curvas DIR tipo F en la modelacion fisica para los todos
los casos propuestos. Los datos obtenidos se suavizaron mediante un filtro
con el programa Sigma Plot basado en la inversa del cuadrado de la
funcion de Cauchy, con el fin de minimizar el ruido de la senal.

La senal suavizada se alimento al programa RWMODEL y se obtuvieron los
pardmetros caracteristicos de las curvas DTR, asi como el error medio entre
los datos calculados en funcidn del modelo de Einstein y los obtenidos
experimentalmente.
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La Figura 5.1 muestra las curvas DIR obtenidas experimentalmente para
todos los casos a una posicion de la celda de 2.5 cm desde el fondo del
distribuidor.

1.0

0.8

0.6 -

0.4
—SDMFa25cm
IT2A2.5cm
CB 2.4 1/minal5cm
—ITCB2.4l/mna25cm
—CBa4.0l/mina25cm
—IT CB a4.0/mina25cm

Concentracién Adimensional [C/CO]

0.2

0.0

0.0 0.5 1.0 15 2.0 2.5 3.0 35 4.0 45 5.0 55
Tiempo Adimensional [-]

Figura 5.1 Curvas DTR tipo F para los casos 1 a 6con la celda de a 2.5 cm.

Se observa que las curvas para los casos 4y 6 (ITCB a 24 eIl CB a 4.0
I/min) exhiben casi el mismo comportamiento. Esto puede significar que
cuando se combina el uso de la cortina de burbujas y el inhibidor de
turbulencia, este ultimo, tiende a atenuar la influencia del aire inyectado a
la cortina de burbujas.

Asi mismo se observa, que cuando el distribuidor opera sin dispositivos
modificadores, la calidad del flujo disminuye.

El inhibidor de turbulencia mejora la calidad del flujo, sin embargo el
dispositivo que marca una mejora notable en el fluido es la cortina de
burbujas, especialmente cuando se aumenta la canfidad de aire
inyectado.

El comportamiento del fluido en la zona superior del distribuidor se muestra
en la Figura 5.2, cuando la celda de conductividad se localiza a 15.0 cm
desde el fondo del distribuidor.
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De la Figura 5.2 se observa que las curvas de los casos 2 y 10 (CB a 2.4 |/min
e IT CB 2.4 I/min) exhiben un comportamiento muy parecido, por lo que se
puede decir que para la zona superior del distribuidor, el inhibidor de
turbulencia no tiene una influencia significativa cuando se inyecta un flujo
de aire de 2.4 |/min a la cortina de burbujas.

1.0

0.8

0.6 4

0.4 4

Concnetracion Adimensional [-]

—SDMF a 15.0 cm
—ITal1l5.0cm

0.2 CB 2.4 |/mina 15 cm
—IT CB 2.4 I/min a 15 cm
—CB a4.0l/mina15.0
—IT CB A 4.0I/min a 15 cm

0.0

0.0 0.5 1.0 15 2.0 25 3.0 35 4.0 45 5.0 55 6.0 6.5
Tiempo Adimensional [-]

Figura 5.2 Curvas DTR tipo F para los casos 7 a 12 con la celda a 15.0 cm

Asi mismo, se aprecia que los casos 8 y 12 (IT e IT CB a 4.0 I/min) también
exhiben un comportamiento muy similar, donde se corrobora que la
influencia del inhibidor de turbulencia en la zona superior del distribuidor no
es significativa.

Por ofra parte cuando se opera la cortina de burbujas con un flujo de aire
de 4.0 I/min el efecto de este modificador de flujo, es notable.

Los resultados de los cdlculos de las caracteristicas del fluido se muestran
enla Tabla 5.1.

Tabla 5.1 Caracteristicas del Flujo de acuerdo a las curvas DTR

CASO %V PISTON %V MEZCLA %V MUERTO

25cm SDMF 5.170 15.679 79.151
IT 33.120 41.511 25.369
CB 2.4 |/min 39.260 44.868 15.872
IT CB 2.4 l/min 36.210

CB 4.0 I/min 49.410 38.318 12.272
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IT CB 4.0 I/min 37.920 44.641 17.439
SDMF 6.450 82.294 11.256
IT 29.670 45.299 25.031
15.0 cm CB 2.4 |/min _ 30.060 49.792 20.148
IT CB 2.4 I/min 37.530 43.157 19.313
CB 40 I/min 40.180 18.369 41.451
IT CB 4.0 I/min 26.910 47.071 26.019

Para el caso 4 (IT CB a 2.4 I/min) el calculo del volumen muerto fue
excesivamente alto, por lo que estos resultados se descartaron. Sin
embargo, se hace notar que la curva para este caso y el caso 6 mostraron
un comportamiento muy similar, por lo que se asume que el valor del
volumen muerto debe estarentre el 16y el 18%.

Los casos 1y 7 (SDMF a 2.5 y 15.0 cm) tienen el menor valor de volumen
piston, esto se debe a la turbulencia generada al caer el chorro liquido
dentro del distribuidor. Para la zona inferior este caso presenta el volumen
muerto mas alto.

El caso que presenta un mayor volumen piston tanto en la zona inferior
como en la superior cuando se emplea la cortina de burbujas a 4.0 |/min
de aire. Sin embargo en la zona superior este mismo caso tiene un valor de
volumen muerto muy alto.

La Tabla 5.2 muestra los valores obtenidos del andlisis de los pardmetros
caracteristicos de las curvas DTR de acuerdo al modelo estadistico de
Einstein calculado mediante el programa RWMODEL.

Tabla 5.2 Analisis de las curvas DTR de acuerdo al modelo estadistico de

Einstein
TPR Bo RMSE
CASO [s] [ [
SDMF 77.32 1.99 0.0264
IT 88.78 2.50 0.0285
25 cm CB 2.5 I/min 101.89 3.71 0.0366
ITCB25 103.28 3.80 0.0268
CB 40 113.33 4.38 0.0179
ITCBA4.0 106.80 3.65 0.0138
SDMF 62.04 1.28 0.0457
IT 105.15 2.65 0.0575
15.0 cm CB 2.5 I/min 102.47 3.13 0.0284
’ ITCB 2.5 95.92 3.24 0.0267
CB 40 99.56 3.57 0.0344
IT CB 4.0 86.96 4.43 0.0210

De la Tabla 5.2 se observa que cuando el distribuidor trabaja sin dispositivos
modificadores de flujo el tiempo promedio de residencia es el menor
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debido a las grandes zonas muestras existentes dentro del distribuidor. De
la misma manera, el nimero de dispersion o Bodenstein es menor en estos
casos, dando como resultado una gran dispersion dentro del distribuidor.

El caso 5 (IT CB a 4.0 I/min) para la zona inferior del distribuidor, exhibe el
mayor tiempo promedio de residencia debido a que cuando opera la
corfina de burbujas a 4.0 I/min, estd desvia la frayectoria del fluido hacia la
superficie alargando la distancia que debe recorrer el fluido y por ende, su
tiempo de residencia.

Asi mismo se observa que para este mismo caso en la zona superior del
distribuidor el tiempo promedio disminuye, esto es debido a que en esta
zona la cortina de burbujas acelera el paso del fluido hacia la buza de
salida acortando su fiempo promedio de residencia dentro del distribuidor.
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Anexo 1

REDES NEURONALES
ARTIFICIALES

HISTORIA

Las redes neuronales artificiales como su nombre lo indica, pretenden
imitar a pequenisima escala la forma de funcionamiento de las neuronas
que forman el cerebro humano. Todo el desarrollo de las redes neuronales
tiene mucho que ver con la neurofisiologia, no en vano se frata de imitar a
una neurona humana con la mayor exactitud posible. Enfre los pioneros en
el modelado de neuronas se encuentra Warren McCulloch y Walter Pittsi4sl,
Estos dos investigadores propusieron un modelo matemdtico para la
neurona. En este modelo cada neurona estaba dotada de un conjunto de
enfradas y salidas. Cada entrada estd afectada por un peso. La
activacién de la neurona se calcula mediante la suma de los productos de
cada enfrada y salida. La principal clave de este sistema se encuentra en
los pesos de las diferentes entradas. Las entradas son modificadas por el
peso vy las salidas son funcion de estas modificaciones. Esto los llevo a
concluir que los pesos influyen de forma decisiva en la salida y por lo tanto
pueden ser utilizados para controlar la salida que se deseaq.

En realidad cuando se tienen interconectadas muchas de estas neuronas
arfificiales lo que se hace inicialmente es entrenar el sistema. El
entrenamiento consiste en aplicar unas entradas determinadas a la red y
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observar la salida que produce. Si la salida que produce no se adecua ala
que se esperaba, se ajustan los pesos de cada neurona para
interactivamente ir obteniendo las respuestas adecuadas del sistema. A la
red se le somete a varios ejemplos representativos, de forma que mediante
la modificacion de los pesos de cada neurona, la red va "aprendiendo”.

La neurona bioldgica

A finales del siglo XIX se logré una mayor claridad sobre el trabajo del
cerebro debido a los frabajos de Ramdn y Cajal en Espana y Sherrington
en Inglaterral“¢l. El primero trabajé en la anatomia de las neuronas vy el
segundo en los puntos de conexidon de las mismas o sinapsis. Se estima que
en cada milimetro del cerebro hay cerca de 50.000 neuronas, conteniendo
en total mds de cien mil millones de neuronas y sinapsis en el sistema
nervioso humano. La estructura de una neurona se muestra en la Figura 21.

Figura2l. La Neurona

El tamano y la forma de las neuronas es variable, pero con Ilas mismas
subdivisiones que muestra la Figura 21. Subdividiéndose asi, en tres partes:

1. El cuerpo de la neurona,

2. Ramas de extension llamadas dendritas para recibir las entradas, y

3. Un axén que lleva la salida de la neurona a las dendritas de ofras
neuronas.

El cuerpo de la neurona o Soma contiene el nacleo. Se encarga de todas
las actividades metabdlicas de la neurona y recibe la informacion de ofras
neuronas vecinas a fravés de las conexiones sindpticas (algunas neuronas
se comunican solo con las cercanas, mientras que otras se conectan con
miles).
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Las dendritas, parten del soma y tienen ramificaciones. Se encargan de la
recepcion de senales de las otras células a través de conexiones llamadas
sinapticas. Si se piensa en términos electronicos se puede decir que las
dendritas son las conexiones de enfrada de la neurona.

Por su parte el axén es la "salida" de la neurona y se ufiliza para enviar
impulsos o senales a ofras células nerviosas. Cuando el axdn estd cerca de
sus células destino se divide en muchas ramificaciones que forman sinapsis
con el soma o axones de otras células. Esta unidon puede ser "inhibidora" o
"excitadora" segun el transmisor que las libere. Cada neurona recibe de
10,000 a 100,000 sinapsis y el axdédn realiza una cantidad similar de
conexiones.

La transmision de una senal de una célula a otra por medio de la sinapsis es
un proceso quimico. En el se liberan substancias transmisoras en el lado del
emisor de la unidn. El efecto es elevar o disminuir el potencial eléctrico
dentro del cuerpo de la célula receptora.

Si su potencial alcanza el umbral se envia un pulso o potencial de accidn
por el axén. Se dice, entonces, que la célula se dispard. Este pulso alcanza
otras neuronas a través de la distribucion de los axones.

Una neurona se puede comparar con und caja negra compuesta por
varias entradas y una salida. La relacion de activacion entre la salida y la
entrada se denomina funcidn de transferencia y se representa en la Figura
22.

Figura 22. Funcion de Transferencia de una neurona

La variable f es la frecuencia de activacion o emision de potenciales y u es
la intensidad del estimulo del soma.

La Neurona Artificial.
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Una caja negra que realice la suma ponderada de las diferentes senales
que recibe de ofras unidades iguales y produzca en la salida un uno o un
cero segun el resulfado de la suma con relacion al umbral o nivel de
disparo, conforma una buena representacion de lo que es una neurona
artificial. La funcién de transferencia de una neurona, desde ahora se
denominara como nodo, tiene el propdsito de controlar el rendimiento de
la senal de salida para éste (excepto para la capa de entrada). Esas
funciones tienen un rendimiento de salida de 0.0 a 1.0. La entrada de la
funcion de transferencia es el producto punto de todos los nodos de
senales de entrada por el vector peso del nodo. El software empleado
Qnet2000 da la opcion de seleccionar entre cuatro funciones de
transferencia: sigmoidea, gaussiana, tangente hiperbdlica y secante
hiperbdlica, como se muestran en la Figura 23.

=8 Sigmoid
—&— Gaussian
—o— (Tanh+1)/2
——Sech

Output

Figura 23. Funciones de transferencia empleadas por Qnet2000

La neurona artificial es un dispositivo eléctrico que responde a senales
eléctricas. La respuesta la produce el circuito activo o funcidn de
transferencia que forma parte del cuerpo de la neurona. Las "dendritas”
llevan las senales eléctricas al cuerpo de la misma. Estas sefales provienen
de sensores o son salidas de neuronas vecinas. Las senales por las dendritas
pueden ser voltajes positivos o negativos; los voltajes positivos contribuyen
a la excitacion del cuerpo vy los voltajes negativos contribuyen a inhibir la
respuesta de la neurona (Figura 24).

Sefial 3
{excitacion

Safal -2
(Intibicion)
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Figura 24. Excitacion, inhibicion, disparo
REDES NEURONALES
La Red Neuronal Bioldgica

El sistema de neuronas bioldgico estd compuesto por neuronas de entrada
(sensores) conectados a una compleja red de neuronas "calculadoras"
(neuronas ocultas), las cuales, a su vez, estdn conectadas a las neuronas
de salidas que controlan, por ejemplo, los musculos. La Figura 25 muestra
un esquema conceptual.

S~ Meuronas ocultas —

-9

Sensoms Saldas

Figura 25. Estructura neuronal

Los sensores pueden ser senales de los oidos, ojos, etc. Las respuestas de las
neuronas de salida activan los musculos correspondientes. En el cerebro
hay una gigantesca red de neuronas "calculadoras" u ocultas que realizan
la computacion necesaria. De esta manera similar, una red neuronal
artificial debe ser compuesta por sensores del tipo mecdnico o eléctrico.

Redes neuronales artificiales (Artificial Neural Networks (ANN))

Una red neuronal estd constituida por nodos, o unidades, que estdn unidas
mediante conexiones, como se ve en la Figura 26. A cada conexion se le
asigna un peso numérico. Los pesos constituyen el principal recurso de
memoria de la red neuronal y el aprendizaje se realiza usualmente con la
activacidon de estos pesos.

Algunas de las unidades se encuentran conectadas con el ambiente
externo, y son llamadas unidades de enfrada o unidades de salida
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encargadas de percibir los estimulos y emitir los estimulos producto del
procesamiento de los datos de enfrada.

Capa de entrada

Capa oculta 1

Capa oculta 2

Capa de salida o ¢ * Nodos de salida
Figura 26. Representacion esquematica de una Red Neuronal Artificial

Los pesos son modificados de manera tal que la conducta de entrada-
salida de la red esté acorde con la del ambiente que produce las
entradas.

Clasificacion de las Redes Neuronales Artificiales

Teniendo en cuenta los componentes bdsicos de la red neuronal, los
distintos modelos de red neuronal pueden clasificarse de acuerdo con
cuatro criterios bdsicos (Hilera y Martinez, 1995147.481): (1) la naturaleza de las
senales de entrada vy salida, (2) la topologia de la red y (3) el mecanismo
de aprendizaje que utilizan

De Acuerdo Con Su Naturaleza

De acuerdo con la naturaleza de las senales de enfrada y de salida
podemos clasificar las redes neuronales en analdgicas, discretas
(generalmente, binarias) e hibridas:

Las redes analdgicas procesan datos de entrada de naturaleza analdgica,
valores reales confinuos, habitualmente acoftados y usualmente en el
compacto [-1,1] o en el [0,1], para dar respuestas también continuas. Las
redes analdgicas suelen presentar funciones de activaciéon continuas,
habitualmente lineales o sigmoides. Entre estas redes neuronales destacan
las redes de Backpropagation, la red continua de Hopfield, la de
Contrapropagacion, la Memoria Lineal Asociativa, la Brain-State-in-Box, vy
los modelos de Kohonen (mapas auto-organizados (S.O.M.)y Learning
Vector Quantizer, (L.V.Q.)
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Las redes discretas (binarias) procesan datos de naturaleza discretaq,
habitualmente {0,1}, para acabar emitiendo una respuesta discreta. Entre
las redes binarias destacan la Maquina de Boltzman, la Mdquina de
Cauchy, la red discreta de Hopfield, el Cognifron y el Neogognifron.

Las redes hibridasl4748], procesan enfradas analdgicas para dar respuestas
binarias, entre ellas destacan el Perceptron, la red Adaline y la Madaline.

De Acuerdo Con Su Topologia

Por lo que hace a la topologia de la red, las redes pueden clasificarse de
acuerdo con el nUmero de capas o niveles de neuronas, el nUmero de
neuronas por capa y el grado vy fipo de conectividad entre las mismas. La
primera distincion a establecer es entre las redes Monocapa y las
Multicapa.

Las redes Monocapa sélo cuentan con una capa de neuronas, que
intercambian senales con el exterior y que constituyen a un tiempo la
enfrada y salida del sistema. En las redes Monocapa (red de Hopfield o red
Brain-State-in-Box, mdquina de Boltzman, mdquina de Cauchy), se
establecen conexiones laterales entre las neuronas, pudiendo existir,
también conexiones autorrecurrentes (la salida de una neurona se
conecta con su propia enfrada), como en el caso del modelo Brain-State-
in Box.

Las redes Multicapa disponen de conjuntos de neuronas jerarquizadas en
distintos niveles o capas, con al menos una capa de enfrada y otfra de
salida, y, eventualmente una o varias capas infermedias (ocultas).

Normalmente todas las neuronas de una capa reciben senales de ofra
capa anterior y envian senales a la capa posterior (en el sentido Entrada -
Salida). A estas conexiones se las conoce como conexiones hacia delante
o feedforward. Si una red soélo dispone de conexiones de este tipo se la
conoce como red feedforward. Sin embargo, puede haber redes en las
que algunas de sus neuronas presenten conexiones con neuronas de
capas anteriores, conexiones hacia atrds o feedback. En tal caso
hablaremos de una red feedback o interactiva. Enfre las primeras
destacan los distintos modelos de Kohonen, aunque presentan conexiones
laterales y autorrecurrrentes, el Perceptron (multicapa) o M.L.P., las redes
Adaline y Madaline, la Memoria Lineal Adaptativa y las Backpropagation.
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Enfre las segundas debemos mencionar el Cognitron y el Neocognitron,
junto con los modelos de Resonancia y las mdquinas multicapa de
Boltzman y Cauchy.

De Acuerdo al Tipo de Algoritmo de Aprendizaje

Supervisado.- mediante este tipo se introduce a la red una serie de
patrones de entrada y salida. La red es capaz de ajustar los pesos con el fin
de memorizar la salida deseada.

No supervisado.- aqui la red responde clasificando los patrones de entrada
en funcion de las caracteristicas mas adecuadas de cada uno.

Autosupervisado.- en este tipo la propia red corrige los errores en la
interpretacion a través de una realimentacion.

El entfrenamiento de la red es muy importante ya que servird para que
posteriormente la respuesta del sistema sea la adecuada. Si nos fijamos un
poco eso fiene mucho que ver con el aprendizaje humano. Cuando a un
nino se le ordena coger un vaso, empieza moviendo el brazo de forma
cuasi-aleatoria hasta que choca con el vaso y lo presiona con sus dedos.
La proxima vez que se le ordene al nino, éste alcanzard el vaso con mayor
soltura y precision. Este mismo modelo se ha ensayado en redes neuronales
de caracteristicas similares a las del nino. Una vez que el brazo mecdnico
choca con la pieza y memoriza la secuencia, en posteriores ocasiones al
brazo le cuesta menos realizar la misma operacion se dice entonces que el
sistema adquirid experiencia.

En conclusidon las redes neuronales se orientan a desarrollar maquinas o
sistemas inteligentes capaces de simular, desarrollar y optimizar muchas de
las funciones de un ser humano asi como también la investigacion
cientifica ya que pueden hacer cosas que el hombre por sus limitaciones
fisicas no puede realizar.

Algunos de los algoritmos de aprendizaje mas famosos son:

. El Perceptron fue propuesto por Rosenblatt en 1959 en su obra
"Principles of Neurodynamics'l®8l, Los Perceptrones son redes de
propagaciéon hacia adelante basados en unidades binarias. En una
forma sencilla, el Perceptron consta de una capa de entrada de n
elementos, dichas entradas, se propagardn a una capad de m
unidades actuadoras y de estas a una sola unidad de salida. El
objetivo de esta operacidon es aprender a dar una fransformacion
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dada usando muestras de aprendizaje, con entrada x y su
correspondiente salida y.

. El "Elemento Lineal Adaptable”, también llamado Adaline
(orimeramente conocido como Neurona Lineal Adaptable), fue
sugerido por Widrow y Hoff en su obra "Adaptive switching circuits"?1,

. BACKPROPAGATION (Retfropropagacion) Este algoritmo consiste en
plantear una funcidén de error, y derivar no solo en funcién de los
pesos de la capa de salida, sino también en funcién de los pesos de
las neuronas ocultas, haciendo uso de la regla de la cadena; en
consecuencia, las funciones de transferencia de las neuronas deben
ser derivablesl51-571,

APRENDIZAJE POR RETROPROPAGACION DE ERRORES

Hebb senald en 1949 en su frabajo "The Organization of Behavior" 611 que si
dos neuronas que estdn interconectadas entre si, se activan al mismo
tiempo esto indica que existe un incremento en la fuerza sindptica. Asi
mismo, la forma de correccidn que emplea esta regla, es incrementar la
magnitud de los pesos si ambas neuronas estan inactivas al mismo tiempo.

Dado un patrén de entrada x“ (u = 1, ... p) la operaciéon global de esta
arquitectura se expresa del siguiente modo:

Z{ =Y WY/ -0, :Zwk'j f(ZWjiX(‘ —ejj—ﬂ (35)
J

Las funciones de activaciéon de las neuronas ocultas f(n) pueden ser de tipo
sigmoideo con h el potencial postsindptico o local, siendo fipicas las
ecuaciones

f(x):1 — conuna salida en el intervalo [0, +1] (36)

+e

f(x)= ex —e:x =tanh(x) con una salida en el intervalo [1, +1] (37)
e* +e

La funcidn coste de la que se parte es el error cuadrdtico medio

é;;{té‘ - f(ZWk} yi -0, ﬂ (38)
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La minimizacion se lleva a cabo mediante descenso por el gradiente, pero
en esta ocasidon habia un gradiente respecto a los pesos delas capas de
salidas y otro respecto de los de la oculta

, oE
Mo =6 (39)
OE
é\Nii =—¢ oW (40)

n

las expresiones de actualizacion de los pesos se obtienen solo con derivar,
teniendo en cuenta las dependencias funcionales y aplicando
adecuadamente la regla de la cadena

on, =3 8oy con ay [y - 1 ]2 (41)
] oV,
f (v~

SW; =£> A4x{ con A =(ZA{’WK}]6 a\(/vﬂj ) (42)
u k j

la actualizacién de los umbrales (bias) se realiza haciendo uso de estas
mismas expresiones considerando que el umbral es un caso sindptico, cuya
entrada es una constante igual a 1.

En estas expresiones estd implicito el concepto de propagacion hacia
atrds de los errores que da nombre al algoritmo. En primer lugar se calcula
la expresion A% (41), que denominaremos senal de error, por ser
proporcional al error de la salida actual de la red, con el que calculamos la
actualizacion W'y a fravés de las sinapsis, proporcionando asi las senales
de error A% (40) correspondientes, a las sinapsis de la capa oculta; con
estas se calcula la actualizacion dw; de las sinapsis ocultas. El algoritmo
puede entenderse faciimente a arquitectura con mas de una capa oculta
siguiendo el mismo esquema.

Resumiendo, los pasos a seguir son los siguientes:

1. Establecer aleatoriomente pesos y umbrales.
2. Para cada patrén u del conjunto de aprendizaje.
a. Llevara a cabo una fase de ejecucidon para obtener la
respuesta de la red ante el patron p-esimo (35).
b. Calcular las senales de error asociado A'Myy AYjsegun (41 y 42)
c. Calcular el incremento parcial de los pesos y umbrales debidos
a cada patrén u (elemento de los sumatorios 41y 42)

10
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3. Calcular el incremento total(para todos los patrones) actual de los
pesos dW'y Wi segun (41 y 42). Hacer lo mismo para umbrales.
Actualizar pesos y umbrales

Calcular el error actual (40); t:=t+1, y volver a 2. si todavia no es
satisfactorio.

oM

Se debe comenzar siempre con pesos iniciales aleatorios (normalmente
nUmeros pequenos, +, -) ya que si se parte de pesos y umbrales iniciales
nulos el aprendizaje no progresara. A este esquema se le denomina
aprendizaje por lotes. Una variacion comun es actualizar los pesos
sinQpticos tras la presentacion de cada patrén denominado serie.

El orden de la presentacion de los pafrones debe ser aleatorio, de lo
contrario se viciard a favor del ultimo patrén del conjunto de
entrenamiento, cuya actualizacion, por se la ultima predominara sobre las
anteriores. Ademds esta aleatoreidad, presenta una ventagja, puesto que
puede permitir escapar minimos locales en determinadas ocasiones, por lo
que al final del proceso puede alcanzarse un minimo mas profundo.

Funciones de Transferencia

La funcidn de transferencia de un nodo tiene el propdsito de controlar el
rendimiento de la senal de salida para éste (excepto para la capa de
enfrada). Esas funciones tienen un rendimiento de salida de 0.0 a 1.0. La
entrada de la funcién de transferencia es el producto punto de todos los
nodos de senales de entrada por el vector peso del nodo. El software
empleado Qnet2000 da la opcidn de seleccionar cuatro funciones de
transferencia: sigmoidea, gaussiana, tangente hiperbdlica y secante
hiperbdlica.

Funcién sigmoidea

El software Qnet2000 emplea esta funcion por default ya que es la que se
emplea comunmente en las redes neuronales por refropropagacion y se
representa por la relacion matemdatica 1/(1+e’x). La funcion sigmoidea

actia como una compuerta de salida que puede estar abierta (1) o
cerrada (0). Ya que la funcién es continua, también es posible para la
compuerta estar parcialmente abierta (un valor enfre cero y uno). Los
modelos que incluyen la funcidbn de transferencia sigmoide
frecuentemente permiten generalizar las caracteristicas de aprendizaje y
producen modelos con una mayor exactitud; sin embargo su uso implica
grandes periodos de tiempo de entrenamiento.

11
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Funcidn gaussiana

Esta funcidn altera significativamente la dindmica del aprendizaje del
modelo neuronal. La funcién gaussiana actia como un contfrolador de
salida probabilistica. Como la funcién sigmoide, la salida de respuesta se
normaliza entre 0.0 y 1.0, pero la funcidén gaussiana produce mas bien un
“estado intermedio”. Por ejemplo, probablemente estaria para el nodo de
salida completamente abierto (salida de 1). Dado un juego de entradas al
nodo, la salida serd normalmente algun tipo de respuesta parcial. Esto es,
la compuerta de salida se abrird parcialmente. Las redes neuronales que
se basan en la funcién gaussiana tienden a aprender mds rdpidamente
que la funcién sigmoide, pero tienden mds a la memorizacion.

Funcidn Tangente Hiperbdlica

Esta funcidn es similar a la sigmoide pero puede exhibir diferentes
dindmicas de aprendizaje durante el entfrenamiento. Esto puede acelerar
el aprendizaje para algunos modelos y también tener un impacto en su
exactitud predictiva.

Cada funcién tiene diferentes ventajas y desventajas por lo que no existe
una regla que indique que funcion ofrece mejores resultados en cada
caso, por lo que es necesario experimentar para cada modelo individual
para determinar si alguna de las funciones no — sigmoide ofrecerd mejores
caracteristicas de aprendizaje y exactitud.

Sin embargo, se recomiendo emplear un modelo en base a la funcidn
sigmoide para comparar los resultados de ofros modelos. Como regla
general se ha comprobado que la sigmoide producird un modelo mas
exacto; pero de aprendizaje mds lento. En casos, donde la velocidad de
aprendizaje es critica se recomienda usar funciones hibridas para
enconfrar un modelo de entrenamiento rdpido con una exactitud
aceptable.

Criterios de para la finalizacién del entrenamiento

Determinar cuando se ha completado el entfrenamiento no siempre es un
proceso simple. Frecuentemente, es posible determinar el punto éptimo de
entrenamiento después de que se han realizado muchas iteraciones. Por
ejemplo, cuando una red se sobreentrena al basarse en el error RMS, es
necesario asegurarse que el error de los datos de prueba no es un minimo
local. Si el error de entrenamiento se esta haciendo mas pequeno o no
progresa, la red podria pasar temporalmente por una meseta de

12
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aprendizaje. Usualmente, solo el continuar las iteraciones permite la
identificacién del verdadero estado del entrenamiento.

En algunos casos, el error RMS estandar puede no ser una herramienta de
andlisis 6ptimo. Algunos modelos pueden optimizarse usando una
correlacion o nuUmero de tolerancia. Ademas, el sobreentrenamiento en el
juego de datos de prueba puede que no ocurra en el error RMS,
correlacion y tolerancia al mismo tiempo. Se debe decidir terminar el
entrenamiento cuando cualquiera de los tres empieza a sobreentfrenar o
solo después de que los tres lo hacen. Los métodos para determinar
cuando una red ha alcanzado la convergencia o el estado éptimo son:

Andalisis del error RMS: Terminar el proceso de enfrenamiento en el punto
donde el error de prueba esta en un minimo. La red se optimiza en
exactitud para los casos de fuera del enfrenamiento. Todos los casos
acarrean en mismo peso.

Analisis de correlacion: Terminar el proceso de entrenamiento en el punto
donde el error de correlacién sea un mdaximo. La red se optimizo a un error
minimo para los casos de prueba cuando el coeficiente de correlacion
esta en un mdximo. Este difiere del error RMS en que las salidas y objetivos
son pesados por sus distancias desde el cenfro, de esta manera, se
incrementara la importancia de los casos en el extremo minimo y mdximo.
El sobreenfrenamiento en este punto ocurre cuando el coeficiente de
correlacion de prueba disminuye indefinidamente.

Andlisis de tolerancia: Si hay una exactitud conocida que sea necesario
alcanzar. Checar la tolerancia pude usarse para determinar cuando la red
a alcanzado el nivel de exactitud requerido. Este punto mide el porcentaje
de casos donde la prediccion cae dentro de la tolerancia deseada. El
sobreentrenamiento en este punto ocurre cuando el porcentaje de
prueba disminuye indefinidamente.

Ninguna disminucion significativa en el error de entrenamiento. Si el
sobreentrenamiento no ocurre (o ningUn juego de la prueba se usa) y no
existe una tolerancia predefinida, este método perfeccionard la exactitud
de la red para casos contenidos en el juego de entrenamiento.

El método apropiado varia dependiendo del modelo a ser desarrollado.

APLICACIONES DE LAS REDES NEURONALES.

13
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Las RNA han sido aplicadas a un numero en aumento de problemas en la
vida real y de considerable complejidad, donde su mayor ventaja es en la
solucion de problemas que son bastante complejos para la tecnologia
actual, fratdndose de problemas que no tienen una solucion algoritmica
cuya solucion algoritmica es demasiado compleja para ser encontrada.

En general, debido a que son parecidas al las del cerebro humano, las
RNA son bien nombradas ya que son buenas para resolver problemas que
el humano puede resolver pero las computadoras no. Estos problemas
incluyen el reconocimiento de patrones y la prediccién del tiempo. De
cualguier forma, el humano tiene capacidad para el reconocimiento de
patrones, pero la capacidad de las redes neuronales no se ve afectada
por la fatfiga, condiciones de ftrabagjo, estado emocional, vy
compensaciones.

Las principales caracteristicas que diferencian a las redes neuronales de
otras tecnologias de inteligencia artificial son 51-571;

e La capacidad de aprendizaje a partr de la experiencia.
Normalmente para la realizacion de un programa informdtico es
necesario un estudio detallado de la tarea a realizar para después
codificarla en un lenguaje de programacion. Pero las redes
neuronales pueden ser entrenadas para realizar una determinada
tarea sin necesidad de un estudio a fondo ni de programarla usando
un lenguaje de programacion, ademds las redes neuronales pueden
ser reentrenadas para ajustarse a nuevas necesidades de la tarea
que van redlizar, sin tener que rescribir o realizar el cédigo, cosa que
si es muy frecuente en programas tradicionales.

e Su velocidad de respuesta una vez concluido el entrenamiento. Se
comportan también en este caso a como lo hace el cerebro: los
seres humanos Nno necesitamos pensar mucho para reconocer un
objeto, una palabra,... una vez que hemos aprendido a hacerlo.

e Su robustez, en el sentido de que el conocimiento adquirido se
encuentra repartido por toda la red, de forma que si se lesiona una
parte se continla generando cierto nUmero de respuestas correctas.

Se conocen cinco aplicaciones tecnoldgicas aplicadas

. Reconocimiento de textos manuscritos

.« Reconocimiento del habla

. Simulaciéon de centrales de produccidon de energia
. Deteccidon de explosivos

. |dentificacion de blancos de radares
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. Sistemas de control en reactores, procesos quimico fisicos, etc.
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