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Resumen El presente arículo describe el desarrollo y posterior validación de un modelo para predecir 
la temperatura del arrabio de un horno alto, basado en lógica difusa. El modelo emplea, 
como variables de entrada, las variables de control propias del horno: caudal de viento, 
humedad, inyección de carbón, adición de oxígeno, etc. y obtiene, como resultado, el valor 
de la temperatura del arrabio producido por el horno, con un horizonte de predicción de 40 
min. Las variables empleadas para el desarrollo del modelo se obtuvieron de los datos 
suministrados por lo sensores de un horno alto real. Fue preciso analizar y tratar 
adecuadamente dichos datos antes de introducirlos en el modelo. Se prestó especial 
atención a la correlación temporal de los datos adecuando mediante interpolación los 
distintos períodos de muestreo. El modelo se entrenó utilizando dos tipos de algoritmos: un 
sistema de inferencia neuro-difuso adaptativo (ANFIS) y el Agrupamiento Sustractivo. 

Palabras clave: Homo alto. Lógica difusa. Predicción. Simulación. Temperatura del 
arrabio. 

Hot metal temperature prediction and simulation by fuzzy logic in a blast furnace 

Abstract This work describes the development and further validation of a model devoted to blast 
furnace hot metal temperature forecast, based on Fuzzy logic principies. The model employs 
as input variables, the control variables of an actual blast furnace: Blast volume, moisture, 
coal injection, oxygen addition, etc. and it yields as a result the hot metal temperature with 
a forecast horizon of forty minutes. As far as the variables used to develop the model have 
been obtained from data supplied by an actual blast furnace sensors, it is necessary to 
properly analyse and handle such data. Especial attention was paid to data temporal 
correlation, fitting by interpolation the different sampling rates. In the training stage of the 
model the ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System) and the Subtractive 
Clustering algorithms have been used. 

Keywords Blast furnace. Fuzzy logic. Forecasting. Simulation. Hot metal temperature. 

1. INTRODUCCIÓN 

El control de la temperatura d^l arrabio es tan 
complejo que, en la actualidad, la mayoría de los 
que trabajan en los hornos altos, según sus expe
riencias y criterios, son los que realizan las actua
ciones que se necesitan para intentar mantener la 
temperatura lo más próxima a un valor de consigna 
determinado con un cierto margen de maniobra. 
Debido a esto, la temperatura del arrabio sufre 
unas oscilaciones muy grandes pudiendo llegar a 

tener desviaciones de hasta 40 °C por defecto y 
por exceso sobre el valor de consigna. 

Las aproximaciones convencionales de la inge
niería, que sólo pueden utilizar información numé
rica, son incapaces de aprovechar la experiencia 
de los trabajadores del horno alto, ya que la forma 
que tienen de expresar su conocimiento es por me
dio de condicionales. Por ejemplo, si la temperatu
ra del arrabio sube o baja, entonces hay que 
aumentar o disminuir la humedad, respectivamen
te. El conjunto de estas oraciones condicionales se 
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denomina información lingüística. Los sistemas ba
sados en lógica difusa son muy importantes porque 
permiten la incorporación, tanto de la información 
numérica como de la información lingüística, a la 
ingeniería de una forma sistemática. 

Dentro de los sistemas difusos, en este trabajo 
se ha empleado un sistema adaptativo que incorpo
ra un algoritmo de entrenamiento donde el sistema 
se construye a partir de un conjunto de reglas SI-
ENTONCES difusas, y el algoritmo de entrena
miento ajusta los parámetros y las estructuras del 
sistema de lógica difusa basándose en información 
numérica. Por tanto, en los sistemas adaptativos, 
las reglas se generan automáticamente mediante 
un entrenamiento. 

En la actualidad, la lógica difusa se está em
pleando en muchas aplicaciones de ingeniería^^^: 
control de un avión (Rockwell Corp.), control de 
dirección (Nissan), transmisión automática (Nis
san, Subaru), lanzadera espacial (NASA), ajuste 
de la imagen de TV (Sony), estabilización de ima
gen en vídeo (Matshushita-Panasonic), enfoque 
automático en las cámaras de vídeo (Sanyo-Fisher, 
Canon), reconocimiento de la escritura (Sony 
Palm Top), etc. 

2. PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA 

Se han planteado diversos problemas a la hora de 
realizar un modelo basado en lógica difusa que per
mita obtener una predicción de la temperatura del 
arrabio en un horno alto. 

La gran cantidad de variables de entrada por la 
soplante (humedad, caudal, oxígeno, etc.) como 
por el tragante (relación mineral-coque) como va
riables de salida (% CO, % H2, temperatura del 
arrabio, etc.) y la no automatización completa de 
la medición de la temperatura del arrabio, han 
obligado a formular el problema siguiendo las si
guientes pautas: 

- Se ha optado por elegir un valor de la tempera
tura de arrabio, de entre todas las mediciones 
realizadas por colada, y desechar el resto de las 
temperaturas medidas; ya que el proceso de co
lada no es continuo, la duración de ésta no es 
uniforme, y las medidas de la temperatura del 
arrabio no se toman a intervalos regulares de 
tiempo. 

- Se ha elegido la última medida como valor re
presentativo de la temperatura del arrabio por 
colada. Las medidas habituales de la temperatu
ra del arrabio realizadas por colada son tres, cu

yos valores van aumentando progresivamente, 
es decir, la primera medida, normalmente, es 
menor que la última. Esto puede deberse a que 
mientras el homo esté cerrado, el arrabio situa
do cerca de la piquera, junto a las paredes, cede 
calor a los refractarios que forman el crisol y es
te arrabio es el primero en salir cuando se reali
za la perforación de la piquera. 

- Se han interpolado los valores seleccionados de 
la temperatura del arrabio, de tal forma que 
tengan el mismo período de muestreo que las 
otras variables, y a la vez, tenga un comporta
miento suave, sin cambios bruscos, ya que en el 
proceso del horno alto, al ser un proceso con 
unas inercias muy grandes, los cambios de las 
variables de entrada afectan de una forma suave 
a la temperatura del arrabio. El resto de las va
riables (humedad, caudal del soplo, inyección 
de carbón, oxígeno, temperatura del soplo y re
lación mineral-coque) se han medido de una 
forma automatizada y con un período de mues
treo homogéneo (10 min.). 

Con la experiencia de los trabajadores de plan
ta, se han seleccionado las variables de entrada 
(cuyas unidades son las típicas de un horno alto es
pañol: humedad, en gr/Nm ; inyección de carbón, 
en t/h; caudal, en Nm^/h; oxígeno, en Nm /h; tem
peratura del soplo, en °C; relación mineral coque, 
y temperatura del arrabio, en °C; variables que son 
las que se van a utilizar en el algoritmo de predic
ción, teniendo en cuenta la importancia que tie
nen éstas en el control del funcionamiento de un 
horno alto. Este algoritmo de predicción está com
puesto a su vez por dos algoritmos: uno de entrena
miento y otro de validación. Ambos utilizan un 
conjunto de medidas históricas de las variables de 
entrada para predecir un valor futuro de la serie 
temporal, en este caso, de la temperatura del arra
bio. 

Estas variables se han incorporado al modelo 
con unos retrasos determinados por los trabajado
res del horno según su experiencia que se producen 
al realizar un cambio en cualquiera de las variables 
de entrada al proceso citadas, ya que transcurre un 
determinado tiempo hasta que tiene influencia en 
la temperatura del arrabio. Estos retrasos están es
pecificados en la tabla I. Hay una excepción con la 
temperatura del arrabio en retraso, en la que se 
han realizado distintas pruebas buscando una pre
dicción de la temperatura, en la que para un retra
so de 4 períodos de muestreo (40 min) se han ob
tenido unos resultados bastante buenos. Estos 
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Tabla I. Retrasos de las variables de entrada 

Table I. Input variable delays 

Variable de entrada Retraso (h) 

Humedad 2 

Inyección de carbón 2 

Caudal 2 

Oxígeno 2 

Temperatura del soplo 4 

Relación mineral-coque 8 

Temperatura del arrabio en retraso 0,67 (40 min) 

resultados empeoraban visiblemente para retrasos 
mayores^ \ 

Además de las variables, se han añadido las 
necesarias para formar el vector de regresión (1), 
pero con un retardo de uno y dos períodos de 
muestreo, resultando, por tanto, tres variables de 
entrada por cada una de las variables elegidas 
anteriormente, teniendo al final un total de 21 va
riables de entrada y una salida (la temperatura del 
arrabio). Si se define la temperatura del arrabio en 
función de las entradas al modelo se tiene el si
guiente sistema 

5)(t + l ) = % ( c - T k ) , : y ( t - T k - l ) , ^ ( t - T k - 2 ) , . . . 

...,Ui ( t - i ; , , ) ,Ui ( t - T i , - l ) , U i ( t - T i , - 2 ) ) , 

i = l , . . . ,6; k = l,. . . ,7 
(1) 

donde: 
^(t+l) = valor de la predicción de la temperatura 

del arrabio. 
y { ) = salida del proceso (medidas de la tem

peratura del arrabio). 
Ui ( ) = entradas del proceso. 
X\^ = retrasos de cada una de las variables, te

niendo en cuenta los retrasos comentados 
anteriormente (tabla I). 

Tanto las 31 ( ) como las Uj ( ) son las entradas al 
modelo de lógica difusa elegido. 

3. MODELO UTILIZADO 

De entre los distintos tipos de sistemas difusos 
con los que se puede operar, se ha elegido el de 
Takagi-Sugeno-Kang^'^S ya que permite entrenar 
el modelo mediante dos herramientas que están 
integradas dentro del paquete de software de lógica 
difusa usado: el ANFIS y el SUBTRACTIVE 
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CLUSTERING (Agrupación Sustractiva). Este sis
tema difuso utiliza las siguientes reglas SI-ENTON
CES difusas: 

SI xi esC\ 3^...}' x^esC^, 

ENTONCES ^^ = c ^ + c ^ X l + . . . + c ^ x ^ 
(2) 

donde: 
C\ = son conjuntos difusos definidos en el siste

ma difuso. 
= son constantes. 
= son los valores que toman las entradas del 

modelo (")'( )" y "Ui( )" del regresor). 
= es el valor estimado de la temperatura del 

arrabio para la regla íc. 
= 1,2, ..., M (M = número de reglas). 

c^ 

La estructura del sistema difuso se muestra en la 
figura 1, a la que se ha aplicado los dos algoritmos 
de entrenamiento siguientes^ . 

- Generación de una matriz de inferencia difusa 
general y aplicación posterior del ANFIS (Sis
tema de Inferencia Neuro-Difuso Adaptati-

- Aplicación del agrupamiento sustractivo^ ' \ 

El primer algoritmo se ralentiza cuando el pro
ceso se vuelve más complejo, ya que el cálculo au
menta exponencialmente con la dimensión del 
problema. En él, la generación de la matriz del sis
tema de inferencia difuso se realiza sin ningún tipo 
de entrenamiento, por tanto, tiene una estructura 
general construyendo reglas difusas de la forma de 
(2) para cada una de las posibles combinaciones 
con todas las variables de entrada y con todas las 
funciones de pertenencia^ ^ asociadas a cada una 
de las variables de entrada. Este hecho provoca 

giradas ai sistema) 

1 U¡(t-X2) 

1 U.(t-X2-1) 

U j ( t - T 2 - 2 ) 

y ( t - t i ) 

y { t - x r i ) 

y ( t - t i - 2 ) 

Sistema de 
inferencia 

difuso 

(Sabda del sistema) 

y( t ) 1 

Figura 1 . Esquema del sistema difuso. 

Figure 1. Fuzzy sysfem scheme. 

Rev. Metal Madrid 36 (2000) 

(c) Consejo Superior de Investigaciones Científicas 
Licencia Creative Commons 3.0 España (by-nc)

http://revistademetalurgia.revistas.csic.es



M.A. ROMERO, ]. JIMÉNEZ, J . MOCHÓN, J.L. MENÉNDEZ, A. FORMOSO y F. BUENO 

que el número de reglas sea muy elevado cuando el 
número de entradas es muy grande, haciendo im
posible un manejo sencillo y rápido de esta matriz 
durante el período de entrenamiento (aplicación 
del Sistema de Inferencia Neuro-Difuso Adaptati-
vo). Al final del entrenamiento se obtienen los c^ 
de las reglas (2). 

El segundo algoritmo es más rápido que el pri
mero ya que el cálculo sólo es proporcional al nú
mero de datos e independiente de la dimensión del 
problema que se está considerando. En él, la gene
ración de la matriz del sistema de inferencia difuso 
se realiza mediante un entrenamiento inicial, an
terior a su construcción, buscando relaciones entre 
las entradas y las salidas a priori y formando agru
paciones entre los datos que tienen un comporta
miento similar, reduciendo, por tanto, el número 
de reglas difusas (2) al número de agrupaciones en
contradas. Así, en la matriz de inferencia difusa, 
cada una de las variables de entrada tendrá tantas 
funciones de pertenencia como agrupaciones se 
hayan encontrado y, por tanto, también se creará 
el mismo número de reglas difusas. Un factor muy 
importante es el radio de influencia, que es un pa
rámetro del algoritmo de entrenamiento, cuyo va
lor se determina mediante prueba y error: cuanto 
menor es el radio de influencia, se obtiene un ma
yor número de agrupaciones y, por ello, se crea un 

mayor número de reglas y de funciones de perte
nencia asociadas a cada una de las variables de en
trada, consiguiendo un sistema más complejo y 
más preciso. Al final del entrenamiento se obtiene 
un número de reglas y los Cj de éstas (2). 

El entrenamiento se ha realizado con 12.000 
datos, mientras que la validación se ha realizado 
con 5.000. A pesar de que los resultados obtenidos 
con el primer algoritmo han sido aceptables, en es
te trabajo se ha utilizado el segundo, ya que estos 
resultados han sido mejores, como se observa en la 
figura 2 para el entrenamiento, y en la figura 3 pa
ra la validación. En las figuras 2a y 3a se observa 
que las predicciones no están retrasadas con res
pecto a la medida real de la temperatura del arra
bio, donde los círculos representan los valores me
didos de la temperatura del arrabio y la línea 
continua representa la predicción de ésta. Las figu
ras 2b y 3b muestran el error entre la medida real y 
la predicción de la temperatura del arrabio del en
trenamiento y de la validación, respectivamente. 
Se observa que este error es menor de 10 K, que es 
el margen de error que tiene el termopar con el 
que se ha realizado la medida de la temperatura del 
arrabio. En la figura 3a se observa que la predic
ción no está retrasada con respecto a la medida 
real. En ambas figuras, la unidad de muestreo es de 
10 min. 

500 600 
Unidades de muestreo 

500 600 
Unidades de muestreo 

Figura 2. Predicción del sistema difuso con el conjunto de entrenamiento, a) Entrenamiento de la temperatura del arrabio, 

b) Error de predicción con el conjunto de entrenamiento. 

Figure 2. Fuzzy system predicfion wifh fraining sef. a) Hof mefol fraining. b] Predicfion error wifh fraining sef. 
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Figura 3 . Predicción del sistema difuso con el conjunto de validación, a) Validación de la temperatura del arrabio, b) Error de 

predicción con el conjunto de validación. 

Figure 3. Fuzzy sysfem prediction wifh volidofion sef. o) Hof mefol volidofion. b) Predicfion error wifh volidofion sef. 

3.1. Simulación 

En la figura 4 se muestra el esquema del simulador 
desarrollado basado en el regresor anteriormente 
descrito (1). Las entradas al sistema van seguidas 

de un bloque que es el encargado de retrasar estas 
entradas los tiempos que se indican en la tabla L 
La temperatura del arrabio en retraso, que es una 
realimentación en lazo cerrado de las predicciones 
del sistema, va seguido de su correspondiente 

Q-
Constante 1 

21,44 

Humedad Retraso Humedad 

m-
Constante2 

39,79 

¡jy 

Inyección de carbón Retraso Inyección 

— H — 
Constantes 

2.617e+005 

Caudal Retraso Caudal 

m-
Constante4 

7.866 

Oxígeno 

E}-
Constantes 

1.199 

Retraso Oxígeno 

— • H — 
Temperatura del soplo Retraso Temperatura 

m- 4.244 h 
Constantes Mineral/coque Retraso Mineral/coque 

C Col 
m- 1.498 

Mux 

Simulador difuso 

Constante/ Cond. inicial conmutador 

Retraso temperatura Multiplexor 
arrabio 

Salida en 
pantalla de la 

temperatura del 
arrabio 

Figura 4 . Esquema del simulador difuso. 

Figure 4. Fuzzy simulofor scheme. 
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retraso (4 unidades de muestreo como se dijo ante
riormente). Todas las entradas confluyen en el sis-
tema de inferencia difusa (bloque simulador difu
so) que es el que proporcionará la predicción de la 
temperatura del arrabio. 

4. RESULTADOS 

Una vez obtenido el esquema del simulador del 
horno alto, se han realizado distintos ensayos en 
los que se han mantenido constante todas las va
riables de entrada menos una, cuyo valor se ha ido 
aumentando y disminuyendo para realizar un aná
lisis de sensibilidad del comportamiento de la tem
peratura del arrabio con respecto a la variable que 
se está modificando. Este ensayo se ha repetido pa
ra cada una de las entradas al simulador. 

La figura 5a muestra las acciones que se han rea
lizado sobre la humedad en distintos ensayos en los 
que se ha aumentado y disminuido un 10, un 15 y 
un 20 % el valor de dicha variable. La figura 5b re
presenta el comportamiento que ha tenido la tem
peratura del arrabio al realizar esas acciones sobre 
la humedad. Se observa que, al aumentar la hume
dad, la temperatura del arrabio disminuye y vice
versa. La figura 6a representa, al igual que la figura 
5a con la humedad, los distintos ensayos realizados 
en los que se ha aumentado y disminuido 2 t/h y 4 
t/h la inyección de carbón. La figura 6b muestra el 
comportamiento de la temperatura del arrabio a los 
cambios realizados en esta variable en donde, al au
mentar la inyección de carbón, aumenta la tem-

t/h 
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36 

34 

600 

"^14^r 

1485 

" +4 tJhPa ' 

*2 XlhPCl 

-2 tftipa 

-4 t/hpa 

800 1000 1200 1400 1600 
Unidades i& tiempo 

1480 

1475 
600 800 1000 1200 1400 1600 

Figura 6. Respuesta de la temperatura del arrabio a los 
cambios en la inyección de carbón, a) Variación de la 
inyección de carbón, b) Comportamiento de la temperatura 
del arrabio. 

Figure 6. Hot metal temperature response to PCI changes. 
a) Coal inyection variation. b) Hot metal bebavioun 

peratura del arrabio y viceversa. Estos ensayos tam
bién se han repetido para el caudal, cuyos resul- ta-
dos se han reflejado en las figuras 7a y 7b. 

En las figuras 5, 6 y 7, se puede observar que el 
comportamiento de la temperatura del arrabio pa
ra cada una de las variables modificadas es el que 
se esperaba, ya que estos comportamientos han si
do facilitados por los que trabajan en el horno al
to. Se observa también unas grandes inercias en la 
temperatura del arrabio al tardar bastantes unida
des de tiempo en estabilizarse, teniendo en cuenta 
que una unidad de muestreo es equivalente a 10 
min. En estos resultados se puede observar que la 

grt<ím3 

26 
24 
22 
20 
18 

+20% Humedad 
+15*/» Humedad 
+10% Humedad 

-10% Humedad 
-15% Humedad 
-20% Humadad 

800 

1510 

1500 

14^ 

1480 

1470 
800 

1000 1200 1400 1600 1800 
Uiúdades de tiempo 

-20% Huine4»i 

15% Humedad 
10'/, Huyiedad [ 

+10% Humedad 

+15% Humedad^ 

20% Humedad 

1000 1200 1400 1600 1800 
Umdade; de tiempo 

Figura 5. Respuesta de la temperatura del arrabio a los 
cambios en la humedad, a) Variación de la humedad, 
b) Comportamiento de la temperatura del arrabio. 

Figure 5. Hot metal temperature response to moisture 
changes. a) Blast moisture variation. b) Hot metal behaviour 
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Figura 7. Respuesta de la temperatura del arrabio a los 
cambios en el caudal del soplo, a) Variación del caudal del 
soplo, b) Comportamiento de la temperatura del arrabio. 

Figure 7. Hot metal temperature response to blast volume 
changes. a] Blast volume variation. b) Hot metal behaviour 
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reacción de la temperatura del arrabio es inmedia
ta a la acción realizada sobre la variable en cues
tión; esto se debe a que los retrasos anteriormente 
mencionados (Tabla I) ya se han tenido en cuenta 
en la estructura del simulador. 

Con el resto de las variables estudiadas (oxíge
no, temperatura del soplo y relación mineral-co
que), el comportamiento de la temperatura del 
arrabio también ha sido el supuesto. 

5. CONCLUSIONES 

El modelo desarrollado es capaz de estimar razona
blemente la temperatura del arrabio y el comporta
miento de ésta ante cualquier modificación de las 
variables de entrada al modelo y dentro del rango 
operativo de cada una de ellas. 

El poder predecir la temperatura de arrabio con 
40 min. de antelación, sirve como ayuda a los que 
trabajan en el horno alto para evitar los sobreca
lentamientos y los enfriamientos que puede sufrir 
éste, es decir, sirve como un sistema de alerta para 
el horno alto. 
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